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RESUMO

A modelacdo dos sistemas industriais apresenta para as organizagdes uma vantagem
estratégica no dominio do estudo dos seus processos produtivos. Através da modelacao
serd possivel aumentar o conhecimento sobre os sistemas podendo permitir, quando
possivel, melhorias na gestdo e planeamento da produgdo. Este conhecimento podera
permitir também um aumento da eficiéncia dos processos produtivos, através da melhoria

ou eliminacdo das principais perdas detetadas no processo.

Este trabalho tem como principal objetivo o desenvolvimento e validacdo de uma
ferramenta de modelacéo, previsao e analise para sistemas produtivos industriais, tendo em

vista 0 aumento do conhecimento sobre estes.

Para a execugdo e desenvolvimento deste trabalho, foram utilizadas e desenvolvidas varias
ferramentas, conceitos, metodologias e fundamentos teoricos conhecidos da bibliografia,
como OEE (Overall Equipment Effectiveness), RdP (Redes de Petri), Séries Temporais, K-

means, ou SPC (Statistical Process Control).

A ferramenta de modelacdo, previsdo e andlise desenvolvida e descrita neste trabalho,
mostrou-se capaz de auxiliar na detecdo e interpretacdo das causas que influenciam os
resultados do sistema produtivo e originam perdas, demonstrando as vantagens esperadas.

Estes resultados foram baseados em dados reais de um sistema produtivo.

Palavras-chave: Sistemas Industriais, OEE, Modelacdo, Redes de Petri, Séries Temporais,
K-means, SPC
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ABSTRACT

The modelling of industrial systems presents for organizations a strategic advantage in the
field of study of their production processes. Through modelling, it will be possible to
increase the knowledge about the systems and may allow improvements in the
management and production planning. This knowledge may also allow an increase in the
efficiency of production processes, through the improvement or elimination of the major
losses detected in the process.

The main goal of this work is the development and validation of a modelling, forecasting
and analysis tool for industrial production systems, in order to increase the knowledge

about them.

Several tools, concepts and methodologies were developed in this work, based on known
theoretical foundations such as OEE (Overall Equipment Effectiveness), RdP (Petri nets),

Time Series, K-means or SPC (Statistical Process Control).

The developed modelling, forecasting and analysis tool described here was able to assist in
the detection and interpretation of the causes that influence the results of the production
system and result in losses, demonstrating the anticipated benefits. These results were

based on real data from a production line.

Keywords: Industrial Systems, OEE, Modelling, Petri Nets, Time Series, K-means, SPC.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacdo e Motivacao

Ao longo dos tempos, 0 Homem tem observado e estudado os sistemas no intuito de 0s
compreender e controlar. A necessidade de compreensdo do passado e de previsdo do

futuro tem impulsionado varios estudos e trabalhos.

A vantagem da previsdo do futuro dos sistemas incide na minimizagdo da incerteza, um
fator critico a inovagéo e ao crescimento das organizacGes. Qualquer organizagao necessita
de fundamentos concretos sobre o futuro para que possa investir e potenciar o0 seu negocio.
A previsdo é uma ferramenta largamente aplicada em muitos campos incluindo a industria,

economia, ambiente, politica, medicina, ou a ciéncia [1].

Existem inimeros casos ao longo da histdria de previsdes pobres ou simplesmente erradas
que levaram a decisGes desastrosas [2]. A aprendizagem com o0s erros cometidos no
passado e o desenvolvimento das tecnologias de processamento e armazenamento de dados
tem contribuido para a melhoria e aumento das técnicas utilizadas, assim como para o

conhecimento sobre previsao.

As empresas nao sdo alheias a estes avangos tecnologicos, sendo hoje em dia comum na
industria o uso de sistemas automaticos de recolha de dados da producdo e dos processos
em Bases de Dados (BD), promovendo o desenvolvimento de ferramentas de analise e
previsdo vocacionadas para sistemas industriais. Subjacente ao desenvolvimento destas
ferramentas esta a modelacdo dos sistemas que se pretende analisar. Um modelo fornece
uma previsdo do comportamento do sistema modelado, previsdo essa que depende do

método de modelacéo.

A modelacdo de um sistema industrial pode ser complexa, dependendo da dimensdo do
sistema, dos seus limites de interacdo e da sua composicdo. O grande nimero de variaveis
e combinacdes que influenciam o comportamento destes sistemas dificulta o0 conhecimento

sobre 0s mesmos. As técnicas de planeamento e gestdo industriais sdo formuladas de
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acordo com o conhecimento sobre o sistema, ou seja, um bom modelo do sistema potencia

melhorias no planeamento e na gestdo do sistema industrial.

Outra das grandes vantagens da modelacdo dos sistemas industriais é a melhoria dos
processos produtivos. Estas melhorias equivalem a rendimento adquirido pela organizacéo
aumentando a sua competitividade. Ao analisar 0 modelo do sistema podem-se retirar
conclus@es que irdo permitir aumentar a eficiéncia dos processos produtivos, atuando de

uma forma mais clara nas causas que originam problemas nos processos.

Este trabalho tem como principal objetivo o desenvolvimento e validacdo de uma
ferramenta de modelagdo, previsdo e analise para sistemas produtivos industriais, tendo em
vista 0 aumento do conhecimento sobre estes sistemas. Este conhecimento permitira,
quando possivel, intervir nos processos produtivos de forma a aumentar a sua eficiéncia.
Sera também possivel planear e gerir estes sistemas de uma forma mais eficiente,

resultando em ganhos para a organizacao.

O trabalho desenvolvido emprega principalmente conhecimentos nas areas de sistemas,
modelacdo de sistemas, modelos de previsdo, anélise estatistica de processos, clustering
(data mining) e indicadores de eficiéncia de sistemas industriais. As ferramentas
desenvolvidas e implementadas foram integradas numa ferramenta informatica

desenvolvida para o efeito, cujas potencialidades serdo descritas neste trabalho.

O desenvolvimento e implementacdo das ferramentas descritas ao longo deste trabalho
foram realizados em ambiente industrial, na empresa Iber-Oleff — Componentes Técnicos
em Plastico, S.A.. Qualquer dado ou resultado presente neste trabalho encontra-se
descaracterizado, de forma a manter a confidencialidade dos sistemas produtivos da
empresa, mantendo no entanto a validade das conclusbes retiradas relativamente a
ferramenta desenvolvida e avaliada. Toda a informacdo presente neste trabalho destina-se
apenas a compreensdao das ferramentas descritas e aos ganhos que estas permitem, ndo

sendo seu objetivo a analise de resultados dos sistemas produtivos da empresa.
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1.2 Organizacao
Este documento encontra-se estruturado em seis capitulos.

O presente capitulo introduz e contextualiza o trabalho desenvolvido, descrevendo como
este estd organizado e qual a motivacao que lhe subjaz. O segundo capitulo oferece uma
visdo geral de algumas das ferramentas mais divulgadas na bibliografia nas &areas da
modelacdo e previsdo de sistemas industrias. O terceiro capitulo descreve alguns dos
fundamentos tedricos que serviram de base a descricdo e compreensdo do trabalho
realizado. O quarto capitulo descreve a metodologia utilizada para a constru¢do da
ferramenta desenvolvida. No quinto capitulo sdo descritos alguns dos resultados
observados durante a validacdo e avaliagdo do trabalho desenvolvido. No ultimo capitulo
sdo retiradas conclusdes sobre o desenvolvimento e utilizacdo da ferramenta descrita neste

trabalho e possiveis trabalhos futuros.
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2 ESTADO DA ARTE

A modelacdo de sistemas permite compreender e melhorar 0s processos no sentido do
aumento da eficiéncia e da competitividade da industria. Os modelos podem ser usados
para o0 controlo de processos, andlise dos sistemas, como ferramentas de previsdo ou até

mesmo como mecanismos de formagéo sobre o sistema real.

Hoje em dia existem algumas ferramentas comercias e empresas dedicadas a modelacédo de
sistemas industriais que apresentam como cartdo-de-visita as vantagens inerentes a este
tipo de ferramenta. Estas solugbes comerciais estdo muitas vezes suportadas por técnicas
de modelacdo conhecidas da bibliografia com provas dadas na modelacdo de varios tipos

de sistema.

Os sistemas industriais poderdo ser muitas vezes interpretados como sistemas controlados
(a industrializacdo assenta no controlo), mas este controlo podera estar dependente de
inimeras variaveis desconhecidas ou ndo consideradas pelos gestores destes sistemas.
Quanto maior o numero de variaveis desconhecidas ou ndo consideradas, mais complexo
sera 0 sistema, isto &, a complexidade do sistema esta relacionada com o conhecimento
sobre 0 mesmo. Qualquer ferramenta de modelacdo necessita de informacdo coerente e
relevante sobre o sistema real para que possa apresentar resultados que permitam retirar
conclusdes validas sobre o sistema real. A escolha da ferramenta mais apropriada para cada
sistema depende em muitos dos resultados do sistema e do tipo analise que se pretende

efetuar, sendo por vezes uma tarefa complexa.

Este capitulo descreve algumas das ferramentas mais divulgadas na bibliografia nas areas
da modelacdo e previsdo de sistemas industrias. Esta descri¢cdo sera feita de uma forma
sucinta, apenas com o intuito de descrever as principais caracteristicas de cada ferramenta

e a sua aplicabilidade.
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2.1 Séries Temporais

Os modelos de previsdo baseados em Seéries Temporais (SA) empregam propriedades
estatisticas ao histérico dos resultados de um sistema para estimar parametros
desconhecidos do modelo. Estes modelos s&o utilizados na previsédo do comportamento (ou
resultado) futuro do sistema e terdo de ser adaptadas consoante o histérico do seu

comportamento.

Estes modelos de previsdo sdo muito usados devido a sua simplicidade de utilizacdo e aos
bons resultados que apresentam, dependendo do histérico do comportamento do sistema
em questdo. Sdo normalmente desaconselhados em sistemas que apresentem padrdes
complexos nos resultados, podendo existir para estas situacdes outro tipo de ferramentas

mais eficazes (como por exemplo, as redes neuronais).

Os modelos de previsdo baseados em séries temporais sdo amplamente utilizadas em
previsdes da economia, previsdes de vendas nas empresas, previsdes da producédo, previsao

de cargas de trabalho, estudos de inventario, analise orcamental [3].

As series temporais também séo utilizadas no controlo dos sistema de producao, isto &,
através da previsdo dos resultados futuros do sistemas de producdo poderdo ser tomadas

varias decisdes que beneficiem a eficiéncia do sistema [4].

Neste trabalho serdo utilizadas séries temporais, pelo que estas serdo descritas com mais

detalhe no Capitulo 3.
2.2 Redes Neuronais

As Redes Neuronal (RN) podem ser descritas de uma forma simplista, como uma
ferramenta de modelacdo matematica, baseada nas estruturas neuronais biolégicas, com a
capacidade de aprendizagem a partir de acontecimentos passados, podendo dar resposta a

novos acontecimentos [5]. O conceito subjacente a esta ferramenta assenta no facto do
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conhecimento ser adquirido pela rede a partir dos dados de entrada, recorrendo a um

processo de aprendizagem.

Existem varias arquiteturas de RN sendo estas genericamente constituidas por um conjunto
de elementos, designados neurdnios (ou unidades de processamento), dispostos em varias
camadas, concretamente, uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermédias (ou
ocultas) e uma de saida. Os neurdnios estdo geralmente ligados por canais de comunicacao
(sinapses) a cada um dos quais se pode associar um determinado peso. Estas ligacfes sdo
utilizadas pela rede para armazenar o conhecimento adquirido durante o processo de

aprendizagem.

Camada de
saida

Camada de
intermeédia

Camada de
entrada

Figura 1 — Exemplo estrutura RN (adaptado de [5])

O processo de aprendizagem pode ser supervisionado (assistido) ou ndo supervisionado
(ndo assistido). No processo de aprendizagem supervisionado, numa primeira fase, existe
um conjunto de dados de treino e de valores alvo de saida do modelo que sdo fornecidos a
rede, de modo a ajustar o peso de cada ligacao entre neurdnios, de forma a produzir a saida
desejada. Este processo de ajuste, normalmente esta associado a um determinado algoritmo
de treino e necessita de uma filtragem e selecdo de dados para uma aprendizagem

criteriosa.
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Esta ferramenta é particularmente utilizada em sistemas de modelagcdo complexa onde
existe uma forte variabilidade e ruido ou padr6es complexos nos resultados conhecidos do
sistema. Relativamente as desvantagens, verifica-se uma grande dificuldade em efetuar a
escolha apropriada relativamente a arquitetura da rede, a filtragem e preparacdo dos dados
de treino ou a verificacdo da sua qualidade, dependendo em grande medida da
sensibilidade e das experiéncias realizadas pelo utilizador [6]. Uma outra critica que se faz
frequentemente as RN ¢ a critica da “caixa negra”, ja que o modelo aprendido ndo é de

facil compreensdo ou intervencdo por parte do utilizador que controla o processo.

Relacionados com este trabalho, podem ser encontrados outros trabalhos e aplicagcdes que
descrevem a utilizacdo das RN, na otimizacdo de desempenho em sistemas flexiveis de
producdo atraveés de modelos dos sistemas [7], em modelos de previsdo em aplicacbes
industriais relacionadas como a previsdo do valor de variaveis do processo através da
medigdo passadas de variaveis [8] e no controlo de sistemas industrias como é o exemplo

de controlo de bragos robotizados usando RN [9].

A forte dependéncia dos resultados das RN com a experiéncia e sensibilidade dos
utilizadores invalidou a sua utilizacdo neste trabalho, ja que uma das premissas principais
para a sua concecdo € que fosse utilizado por terceiros, podendo estes ter fracos ou

nenhuns conhecimentos sobre RN.
2.3 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos genéticos (AG) séo ferramentas de modelacéo, inspiradas nos mecanismos
de evolucdo de populagdes de seres vivos, que permitem modelar qualquer funcdo dos

sistemas, desde que estas sejam matematicamente representaveis.

Trata-se de uma ferramenta de busca e otimizacdo que funciona de uma forma iterativa
tentando varias solucBes e utilizando a informacdo obtida neste processo de forma a

encontrar solucdes cada vez melhores.

Em termos de funcionamento genérico, o algoritmo € inicializado através da criacdo de

uma populacdo de possiveis respostas para o problema a ser tratado. Em seguida é feita
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uma andlise para que se estabeleca qudo bem cada resposta selecionada (individuo da
populacdo) responde ao problema proposto (inicio do processo de evolucéo). Através desta
analise sdo selecionados os individuos mais aptos e descartados os menos aptos. Os
individuos selecionados podem sofrer modificagdes nas suas caracteristicas fundamentais e
ser recombinados, gerando novos individuos que poderdo ser introduzidos na populacéo.
Este processo pode ser repetido (ao longo de geracdes) até que uma solucdo satisfatoria

seja encontrada.

Os AG requerem um elevado poder computacional quando se pretende trabalhar com uma
populacdo muito grande e ao longo de muitas geragdes, sendo normalmente aplicado em

problemas complexos de natureza combinatoria [10].

Relacionada com este trabalho, existe bibliografia que descreve a utilizacdo de AG na
modelacdo, otimizacdo e controlo de sistemas industrias de forma a diminuir a
dependéncia e intervencdo humana [11] e na otimizacdo do controlo de equipamentos
industriais [12].

Como ja foi mencionado, os algoritmos genéticos necessitam de uma representacao
matematica do sistema para proceder a sua otimizacdo. A representacdo matematica de um
sistema industrial € normalmente uma tarefa complexa que implica conhecimento sobre o
sistema ou a utilizacdo de outras ferramentas de modelacdo. A dificuldade de
representacdo matematica do sistema devido a sua complexidade invalidou a utilizacdo

desta ferramenta no trabalho realizado.

2.4 Redes de Petri

A rede de Petri (RdP) é uma ferramenta matematica e grafica de modelacao, representacéo
e analise de sistemas de eventos discretos. Esta ferramenta tem sido desenvolvida e
ramificada para varias aplicacdes, possuindo a particularidade de permitir modelar diversos
sistemas, como é o0 caso de sistemas paralelos, concorrentes, assincronos, nao-

deterministicos ou com partilha de recursos.
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Esta ferramenta pode ser utilizada para a anélise das propriedades comportamentais de um
sistema e para a avaliagdo do seu desempenho, assim como para a construcdo de
simuladores de eventos discretos e controladores para o sistema em questdo. A sua

funcionalidade de previsdo esté relacionada com o seu forte potencial de simulagéo.

Entre as varias areas de aplicacdo da RdP, destacam-se aplicacfes tipicas como: a
automacdo industrial, a domotica, a avaliacdo de desempenho de sistemas, 0s protocolos de
comunicagdo, a gestdo de bases de dados ou o controlo e gestdo da produgéo [13].

Esta ferramenta estd amplamente divulgada na bibliografia, existindo exemplos da sua
aplicacdo em sistema industriais na area de modelacdo e analise de sistemas de producédo

industriais [14] [15] e automag&o e controlo flexivel de sistemas [16].

Neste trabalho serdo utilizadas RdP, pelo que estas serdo descritas com mais detalhe no
Capitulo 3.
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3 FUNDAMENTOS TEORICOS

Neste capitulo sdo introduzidos alguns fundamentos tedricos, fundamentais a descricao e
compreensdo do trabalho realizado. Estes abrangem vérias &reas de conhecimento e séo

descritos individualmente por seccgéo.

3.1 Sistema

3.1.1 Definigbes

Para compreender este trabalho torna-se fundamental a nogdo de sistema. Trata-se de um
conceito de facil intuicdo, mas cuja defini¢do tera que ser adaptada ao caso que se pretende
descrever. Existem no entanto algumas defini¢fes de sistema que se podem adaptar de uma

forma transversal a maioria dos casos:

— Combinagdo de elementos que interagem organizados para atingir um ou mais
objetivos estabelecidos [17];

— Um conjunto de elementos interligados constituidos para atingir um determinado
objetivo realizando uma funcéo especificada [18];

— Um grupo de objetos separados no universo que tém relagdes mutuas [19].

Através das defini¢des anteriores podera ser formulada a seguinte definigéo:

— Um sistema € composto por elementos ou objetos, que interagem e tém relac6es

entre si, no sentido de executar uma funcao.

Desde o inicio da sua existéncia a humanidade esforca-se por conhecer e descrever 0s
sistemas, muitas das vezes no intuito de os poder controlar. O controlo de um sistema é
baseado no seu conhecimento, sendo este conhecimento desenvolvido através de abstracao,

baseada na observacao e, se possivel, pela experimentacdo do sistema.

11
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Para compreender e analisar um sistema, existem alguns termos que necessitam de ser

definidos.

Uma entidade é um objeto de interesse no sistema, sendo um atributo uma propriedade de
uma entidade. Se a entidade fisica tempo estiver incluida entre os objetos do sistema,
poderdo ser analisadas as propriedades temporais ou dindmicas do sistema em questdo. A
dindmica do sistema € determinada pelo comportamento dos objetos do sistema ao longo
do tempo. A este comportamento da-se 0 nome de processo.

O estado de um sistema é definido por um conjunto de variaveis que permitem descrever o
sistema em qualquer momento (variaveis de estado). Um evento é definido como uma

ocorréncia instantanea que pode alterar o estado do sistema.

O termo endogeno € utilizado para descrever as atividades e 0s eventos que ocorrem
dentro de um sistema. O termo exdgeno é utilizado para descrever as atividades e eventos

no universo que afetam o sistema.

No conceito de sistema muitas vezes os termos entrada(s) e saida(s) sdo mencionados,
tratando-se de objetos do sistema. O sistema interage com o universo através de saidas e é
possivel interagir com o sistema atraves de entradas do sistema. Quando os objetos do

sistema sdo variaveis mensuraveis, as entradas e saidas do sistema sdo normalmente

designadas por variaveis de entrada e variaveis de saida [20].

Entrada(s) — > Sistema > Saida(s)

Figura 2 — Saida(s) e entrada(s) de um sistema.
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Outra nocdo importante € a distingdo entre sistema continuo, sistema discreto e sistema
hibrido. Um sistema é continuo quando é especificado por variaveis continuas e funcbes
continuas e € discreto quando é especificado por variaveis/fungbes discretas ou por
relacdes discretas. Um sistema hibrido é uma combinacdo de ambos.

A representacdo discreta de sistemas continuos é obtida por amostragem de variaveis

continuas em pontos temporais discretos (sistemas de tempo discreto).

Analisando os sistemas discretos e o seu desenvolvimento dinamico de estado, sera
importante distinguir os sistemas discretos que evoluem (mudando de estado), em fungéo

do tempo ou em fungdo de um determinado evento.

Analisando a Figura 3, € possivel observar o comportamento de um sistema de variavel
discreta “q” constituido por quatro estados (de g1 a g4), e trés eventos (de e; a e3). Os
eventos ocorrem em pontos discretos do tempo e as mudancas de estado dependem apenas
da ocorréncia do evento, ou seja, a ocorréncia do evento e a respetiva mudanca de estado
ndo estdo necessariamente dependentes do tempo. Estes sistemas sdo denominados de
sistemas de eventos discretos dinamicos ou apenas sistemas de eventos discretos. A
mudanca de estados e a ocorréncia de eventos séo a esséncia do comportamento dinamico

dos sistemas de eventos discretos.

estados
-

[/ i A

L/

v

Figura 3 — Sistema de eventos discretos [19].
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Os sistemas podem ser ainda classificados nos seguintes tipos:
e Sistemas Estéticos ou Dindmicos;
e Sistemas Lineares ou ndo Lineares;
e Sistemas Variantes no Tempo ou Invariantes no Tempo;
e Sistemas Causais ou Ndo Causais;

e Sistemas Estaveis, Instaveis ou Criticamente Estaveis.

3.1.1.1 Sistemas Estaticos e Dinamicos

As saidas de um Sistema Estéatico, em qualquer instante especifico no tempo, sdo apenas
funcdo do estado (ou valor) das entradas nesse instante de tempo, ndo dependendo do
estado das entradas no passado ou no futuro. Estes sistemas também sdo considerados

sistemas sem memoria [20].

Por sua vez, as saidas de um Sistema Dindmico depende do estado das entradas nesse

instante, ou nos instantes anteriores ou futuros.

3.1.1.2 Sistemas Lineares e ndo Lineares

Nos Sistemas Lineares prevalecem os principios da proporcionalidade e da sobreposicéo,
isto €: considere-se um sistema (neste caso de uma entrada e uma saida) submetido a dois
ensaios especificos: um com entrada com valor u; e outro com entrada com valor us.

Entdo, sendo g a fungcdo que descreve matematicamente o sistema e a; e a, constantes, o

sistema é linear se se verificar:

g(aiu; + auy) = a;9(uy) + ag(uy) 1)

3.1.1.3 Sistemas Variantes no Tempo e Invariantes no Tempo

Um Sistema Invariante no Tempo € aquele cuja rela¢do entradas-saidas ndo varia ao longo

do tempo, em contraste com o acontece com o Sistema Variante no Tempo, ou seja, a

relacdo entradas-saidas varia ao longo do tempo.
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3.1.1.4 Sistemas Causais e Nao Causais

Num Sistema Causal ou ndo antecipatdrio, a resposta do sistema a determinadas entradas
ndo depende dos estados futuros dessas mesmas entradas. Se a resposta do sistema
depender dos estados futuros das entradas do sistema, este é considerado N&o Causal.

3.1.1.5 Sistemas Estaveis, Instaveis e Criticamente Estaveis

Um Sistema é Estavel se, a uma entrada limitada, responder com uma saida limitada. E
Instavel se a saida for ilimitada mesmo que a entrada seja limitada. Quando o facto de a
saida ser limitada ndo depende apenas do limite da entrada, um sistema diz-se Criticamente
Estavel.

3.2 Modelo Matematico de um Sistema

Um sistema fisico real pode ser representado por um sistema denominado modelo
matematico. Trata-se de uma descricdo de um sistema por meio de equacdes e relacdes
matematicas, bem como de representacdes graficas, baseadas em leis ou principios fisicos

definidos pelo sistema, ou seja, 0 modelo é uma abstracao do sistema original.

A vantagem da modelacéo é evidente, pois permite estudar o comportamento e a estrutura
de um dado sistema através do seu modelo sem necessidade de intervir, perturbar ou

construir o sistema real.

Na modelacdo de sistemas nem sempre € possivel (ou viavel) observar todos os objetos que
influenciam o estado do sistema. Na maioria dos modelos apenas sdo considerados 0s
objetos relevantes para o estudo. Por outro lado, o modelo deve ser suficientemente

detalhado para permitir conclus@es validas sobre o sistema real.
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3.3 Rede de Petri

Os sistemas de eventos discretos requerem linguagens e ferramentas de modelacéo
especificas para o seu tratamento. Entre as diversas ferramentas existentes (maquinas de
estados [19], autdmatos hibridos [20], etc.) esta a Rede de Petri.

A rede de Petri (RdP) é uma ferramenta matematica e grafica de modelacdo, representacéo
e analise de sistemas de eventos discretos. Esta ferramenta deve o seu nome ao matematico
Carl Adam Petri que, em 1962, introduziu o conceito RdP [21]. A RdP foi ai proposta para

modelar a comunicacdo entre autdématos (modelos matematicos de maquinas de estados

[20]).

3.3.1 Conceitos Transversais RdP

O processo de modelacdo usando as RdP utiliza uma ferramenta grafica que permite

representar um conjunto de informacao estrutural do sistema de uma forma intuitiva.

A definicdo formal de RdP é um tuplo, PN = (P, T, F, W, My), onde [22]:

— P ={p1, p2, ..., Pn} € um conjunto finito, de lugares;
— T={ty, ty, ..., tn} € um conjunto finito de transicdes;
— F < (PxT)u(T=P) é um conjunto de arcos;

- W:F— {123, ...} éafungdo peso;

— Mop: P —{0,1,2,3, ...} é amarcacdo inicial;

- PNT=0ePUT#0.
Como acontece com outras ferramentas de modelacéo, existem varias variantes do modelo
de RdP proposto inicialmente. De uma forma transversal a todas as RdP poderemos definir

alguns objetos (figuras geométricas) que permitem representar o sistema modelado.

Os lugares (representados por circulos): sdo usados para modelar o estado do sistema, isto

é, correspondem as suas variaveis de estado. Podem ser interpretados como uma condicao,
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um estado parcial do sistema real, uma espera, um procedimento, um conjunto de recursos,

um stock, um contador, etc.

As transicoes (representadas por barras, linhas ou retangulos): séo os eventos que levam o
sistema de um estado a outro. A cada transi¢do esta associado um peso (w), por omissdo 1.

Os arcos (representados por setas): sdo usados para representar a relacdo de fluxo da rede.
A cada um dos arcos esté associado um peso, por omissdo 1, representado por um ndmero

inteiro junto do arco.

As marcas (representadas por um ou mais pontos ou nimeros, num lugar): sdo usadas para

representar o valor das variaveis de estado do sistema.

A Figura 4 representa um exemplo de uma pequena linha de montagem modelada usando
uma RdP. Os lugares (circulos) pi1, p2 e ps representam neste sistema a presenca da peca A
(p1), presenca da peca B (p2) e montagem da peca A com a B (p3). A presenca da peca A é
assinalada por uma marca (ponto) no lugar p;, 0 mesmo acontecendo com a peca B no
lugar p,. De forma analoga, a auséncia de marca no lugar ps indica que a montagem da
peca A com a B ndo esta a ser executada. No caso do exemplo da Figura 4, os lugares p; e
p2 representam a disponibilidade de um recurso, isto é, 0 niUmero de marcas nestes lugares

indica o numero de recursos disponiveis.

A barra indicada como t; € chamada transi¢cdo e simboliza um evento. Neste caso, é 0
inicio da operacdo de transferéncia das pecas A e B para a zona de montagem. A
distribuicdo das marcas descreve o estado real do sistema. O estado do sistema muda
através de um “disparo” de transi¢do. O disparo de transicdo € possivel caso a condicéo de
transicdo se verifiqgue. Uma transicdo t podera ser disparada se cada lugar ligado (através
de arco) a transi¢do contiver, pelo menos, um nimero de marcas igual ao peso dos arcos
dirigidos para a transicdo. Um disparo de uma transicdo remove de cada lugar dirigido a
transicdo, um nimero de marcas igual ao peso dos arcos dirigidos deste lugar para a
transicdo. Quando uma transicdo é disparada, sdo representadas em cada lugar de saida da
transicdo o numero de marcas igual ao peso dos arcos dirigidos da transicdo para o lugar de

saida. No sistema da Figura 4 o disparo da transi¢cdo sé ocorre quando os lugares pi1 e p2
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estdo marcados (Figura 4a), depois da transicdo o lugar ps fica com uma marca (Figura 4) e

as marcas dos lugares p; e p2 sédo removidas.

Pega A PecaB Peca A PecaB
pl p2 pl p2
t1 tl
Montagem Montagem
A+B A+B
p3 p3
a) b)

Figura 4 — Exemplo de RdP.

Um lugar é uma entrada para uma transicao se existir um arco de ligacdo direcionado entre
este lugar e a transicdo. Por outro lado, um lugar é uma saida de uma transicdo, se existir

um arco de ligacdo dirigido da transicdo para este lugar.

Mencionando novamente o exemplo da linha de montagem, mas desta vez imaginando
uma montagem final constituida por uma peca A e duas pecas B, teriamos de alterar
ligeiramente a representacdo do sistema, resultando na RdP ilustrada na Figura 5. Em
termos de representacdo em RdP teriam de existir dois arcos a ligar o lugar p; a transicao t;
ou o arco que liga o lugar p, a transicdo t; teria de ter um peso de 2, isto €, w(p,, t1) = 2.
Em termos préticos, o disparo da transi¢do t; s6 ocorreria quando existissem, pelo menos,

duas marcas no lugar p, e uma marca no lugar p;.

Peca A PecaB
OWyOr
t1
Montagem

Figura 5 — Exemplo de RdP (Peso arco).
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O estado do sistema modelado atraves da RdP é representado pela reparticdo de marcas nos
lugares da RdP, podendo também ser representado pelo vetor x; = [X(p1), X(P2),..., X(Pn)],
onde n € o numero de lugares da RdP. No exemplo da Figura 5, 0 vetor X, descreve o
estado atual (e inicial) do sistema. Neste caso xo = [2,3,0], isto &, duas marcas no lugar ps,

trés no lugar p, e nenhuma no lugar ps.

No exemplo da Figura 6, o disparo de transicOes t; e tg representam um conflito. Uma
marca no lugar p; permite o disparo da transi¢cdo t; ou t;. Na modelacdo por RdP os
disparos acontecem individualmente, ou seja, no caso da Figura 6 apenas uma transicao
pode acontecer pois, apos a primeira transicao se verificar, deixa de haver marcas em P7. A
resolucé@o de conflitos pode ser condicionada, associando um peso de disparo a cada uma
das transicdes em causa. Na verdade, cada transicdo imediata tem um peso de disparo
associado, mas normalmente o valor padrdo é de 1. No caso da Figura 6 os pesos da
transicdo t3 e tg estdo fixados em 7 e 3, respetivamente. Note-se, que estes valores
geralmente ndo sdo mostrados no modelo grafico. Estes pesos especificam a probabilidade
de disparar uma transicdo em relagcdo aos pesos de todas as outras transi¢des conflituantes.

Neste caso a transicao t3 dispara em média em 70% (7 / (3 + 7)) dos casos [23].

Py

P3 Pé6

Figura 6 — Exemplo de RdP (Peso transicao).

Uma das variantes da RdP ¢é a Rede de Petri Temporizada, exemplo disto é a Rede de Petri

Estocastica (GSPN) e a RdP com transi¢do temporizada.

A GSPN permite dois tipos diferentes de transicdes no modelo, transi¢cbes imediatas e
transicdes temporizadas estocasticas. A transicdo temporizada dispara ap0s um tempo
aleatorio, segundo uma distribuicdo exponencial, associado a esta quando habilitada. Na
RdP com transicdo temporizada é associada uma duracdo temporal (constante) ao disparo

da transicdo. Na Rede de Petri Temporizada as transiches podem ser representadas tanto
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por barras como por retangulos, para diferenciar transicdes com disparo imediato de agcdes

com disparo temporizado, respetivamente.

As GSPN e RdP com transi¢do temporizada ndo foram utilizadas neste trabalho mas torna-
se importante menciona-las no sentido de descrever a abrangéncia desta ferramenta de

modelacdo assim como as suas potencialidades no contexto de trabalho futuro.

Uma das componentes de modelacdo das RdP que serd importante mencionar, embora
também ndo tenha sido usado neste trabalho, é o arco inibidor. O arco inibidor liga um
local de entrada a uma transicéo e é representado graficamente por um arco que termina
com um pequeno circulo (Figura 7). O arco inibidor permite testar se um lugar ndo esta
marcado. A presenca de um arco inibidor ligado a uma transicdo muda as condi¢des que
permitem o disparo desta, isto €, uma transicdo ndo é ativada se um lugar de entrada,
ligado através de arcos inibidores possuir marcas. A uma transi¢cdo poderdo estar ligados
arcos inibidores e arcos normais, sendo as regras de transi¢cdo a conjugacao das regras de
transicdo de arcos normais e arcos inibidores. Apds o disparo da transicdo sao removidas
de cada lugar dirigido a transicdo, o numero de marcas igual ao peso dos arcos normais
dirigidos deste lugar para a transicdo, no entanto, nao é alterada a marcacao no lugar ligado
a transicdo através de arco inibidor. A utilizacdo de arcos inibidores ndo altera a
capacidade de modelacdo da rede, apenas permite uma modelacdo mais compacta

graficamente, sendo sempre possivel criar uma rede equivalente sem arcos inibidores.

t1

p3

Figura 7 — Arco inibidor.
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Como ferramenta matematica, as RdP podem ser usadas para criar equacdes de estado e
outros modelos matematicos que refletem o comportamento do sistema [22]. Isto
possibilita a analise formal e funcional do modelo, permitindo que se execute uma
verificacdo das propriedades relacionadas com o comportamento do sistema, como por
exemplo as relagdes de precedéncia entre eventos, operagdes simultéaneas, sincronizagdo
entre eventos ou as atividades repetitivas. Em RdP com transi¢do temporizada e GSPNs
pode ainda analisar-se o sistema relativamente a grandezas temporais, como frequéncia de
falhas ou probabilidade de falhas por unidade de tempo [24]. O aumento inerente da
complexidade da rede pela aleatoriedade dos eventos leva ao aumento da dificuldade de

analise da mesma.

3.3.2 Exemplo de Modelacdo RdP

As RdP podem ser usadas para modelar propriedades dos sistemas, tais como atividades

simultaneas, atividades sequenciais, sincronizagéo, partilha de recursos, etc.

Considere-se um exemplo de um sistema de uma linha de montagem de automdveis, onde
dois robds antropomorficos realizam operacdes de soldadura num chassis de um veiculo
numa area de trabalho comum (existindo risco de colisdo entre robds, caso acedam a
mesma zona do chassis em simultaneo). Para evitar a colisao, supde-se que apenas um robd

possa aceder ao espaco de trabalho de cada vez.

Neste modelo (ver Figura 8) os lugares p1, p2, pP3, P4, representam atividades efetuadas pelo
rob6 1 e os lugares ps e ps representam atividades do rob6 2. O lugar p; representa a
disponibilidade de um recurso, que neste sistema sera o chassis do veiculo. As transicdes t;
e t, efetuam-se sequencialmente, t, pode disparar ap0s a transicao t;, ou seja, para que haja
um disparo de t, serd necessario um disparo de t;. As transicdes t, e ts estdo associadas a
atividades simultaneas dos robds. Estas poderdo disparar em paralelo ou assincronamente,
representando movimentos ou tarefas que os robds deverdo atingir antes de efetuarem a
soldadura no chassis (como por exemplo limpeza de ferramenta de soldadura). O acesso ao
espaco de trabalho comum (lugar p7) requer sincronizacdo das atividades dos robds, a fim
de evitar a colisdo. Esta sincronizacdo é realizada pelo mecanismo de exclusdo reciproca

formado pelos arcos que ligam ao lugar p;. O disparo da transigdo t; desabilita a transicao
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ts e disparo da transigdo ts desabilita a transicdo ts, garantindo que apenas um robé podera

aceder ao chassis de cada vez. O disparo de t; ou t; volta a habilitar ts e ts.

Figura 8 — RdP com partilha de recurso.

Este processo de modelacdo garante também a versatilidade e adaptabilidade do sistema,
permitindo que, caso um dos rob6s seja mais lento numa determinada tarefa (como por
exemplo na limpeza da ferramenta de soldadura), o tempo de ciclo de soldadura do chassis
ndo seja fortemente afetado, ja que, neste caso, o robd mais rapido iniciara a sua tarefa no

chassis, libertando tempo adicional de limpeza para o robd mais lento.

3.4 Previsao

A previsdo é importante em muitos aspetos da vida humana. Como individuos, tentamos
prever o sucesso das nossas vidas pessoais, ocupacdes e investimentos. Da mesma forma,

as organizacdes fazem grandes investimentos baseados em previsdes de mercado.
A previsdo pode ser entendida como uma predi¢do de um evento futuro ou estado do

sistema. Quando é possivel calcular as equacdes que descrevam de forma deterministica o

comportamento dos sistemas, é possivel efetuar previsdes sobre o futuro do sistema.
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Quando tal ndo é possivel, procura-se determinar ou estimar o comportamento futuro do

sistema a partir das observacOes do passado.

A necessidade de previsdo estd normalmente aliada a uma incerteza sobre o futuro. Quando
ndo existe incerteza esta necessidade deixa de fazer sentido. Se todos os eventos do sistema
podem ser controlados ndo existe incerteza sobre o futuro estado do sistema. Mas para

muitos sistemas o controlo de todos os eventos ndo e possivel.

O modelo de previsdo pode ser desenvolvido usando todo o historico de eventos e estados
ou os resultados existentes sobre um determinado sistema (técnicas quantitativas). Pode
também ser desenvolvido a partir das expectativas e opinides de especialistas (técnicas
qualitativas). Pode também ser construido atraves da combinacdo das duas técnicas

(quantitativa e qualitativa).

As técnicas quantitativas partem do principio de que as condi¢cdes ou 0s acontecimentos
que condicionaram o funcionamento do sistema no passado serdo validos no futuro, pelo
menos aproximadamente. A aplicacdo destas técnicas implica a recolha de dados do
sistema ao longo do tempo, o tratamento desses dados e a construcdo de modelos de
previsdo. A aplicabilidade do modelo de previsdo dependerd dos resultados da previsao,

isto é, da minimizacg&o do erro de previsao.

3.4.1 Series Temporais

Uma série temporal é definida por uma sequéncia de observacdes de uma variavel medida
em pontos sucessivos no tempo ou ao longo de periodos sucessivos no tempo [25]. Os
dados da série temporal podem apresentar padrdes e expressar relacGes estaticas entre
valores atuais e passados. Neste caso, € possivel construir um modelo matematico de

previsdo que utiliza os padrdes dos dados observados para projetar o futuro.
De forma a identificar mais facilmente padrdes nos dados da série temporal, € comum a

sua representacdo grafica. Estes graficos podem representar varios tipos de variaveis de

diversos sistemas. Como exemplos destas representacfes pode ter-se a evolucdo temporal
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do preco de um combustivel, de uma taxa bancéria, do nimero de pecas produzidos numa

linha de montagem, etc.

Os modelos de previsdo baseados em séries temporais assumem que o futuro é funcdo do
passado (utilizam técnicas quantitativas). Estes aplicam propriedades estatisticas ao
historico dos dados de um sistema para especificar um modelo do seu comportamento, de
forma a estimar pardmetros desconhecidos. Existem inUmeras técnicas quantitativas
baseadas em séries temporais, usadas consoante a série temporal dos dados do sistema que
se pretende modelar. De seguida serdo mencionadas algumas daquelas que mais

amplamente sdo utilizadas na industria [26].
3.4.1.1 Meédia Movel

A Media Movel é mais utilizada quando o historico dos dados do sistema ndo apresenta
tendéncia ou sazonalidade, ou seja, esta-se perante uma série temporal estacionaria (a série
desenvolve-se aleatoriamente em redor de uma média constante). Este modelo de previsdo
é construido calculando a média aritmética dos ultimos N dados do historico mais recente
[25] (ver equagéo (2)).

1 N-1
P = ﬁz(; Di_q1- (2)
=

Onde:
P, = Previsdo para o instante t
N = Numero de dados mais recentes considerados para o calculo da Média Movel

D;_,_; = Dado da série observado no instante t — 1 — i

Observe-se que de toda a série de dados apenas N dados mais recentes sdo considerados. O
namero de dados escolhidos (N) determina o grau de sensibilidade deste modelo em
relacdo aos dados mais recentes. Quanto maior o valor de N, maior a importancia que o

passado tera para o calculo da previséo.
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3.4.1.2 Suavizagao Exponencial

A semelhanca da Média Movel, o modelo de previsio de Suavizagdo Exponencial é
normalmente apropriado para séries temporais estacionarias [25]. Este modelo considera
todo o histérico do sistema, podendo ser alterado o peso dado a dados mais recentes em
detrimento dos passados.

P =Py +a(Deey — Pe_y) (3)

Onde:
P, = Previsdo para o instante t
P,_,= Previsdo para o instante t — 1
D;_,= Dado da série observado no instante t — 1

o = Coeficiente de suavizagdo (0 < a < 1)

Trata-se de um modelo que parte da previsdo anterior (instante t-1) para calcular a proxima
previsdo (instante t). Quanto maior o valor de a maior o peso dado aos dados mais recentes

do sistema. O modelo de Suavizagdo Exponencial requer uma estimativa inicial para Py.;.

A utilizacdo de um valor baixo de « (proximo de 0) implica que pesos maiores serdo dados
aos dados mais antigos e, consequentemente, a flutuacéo aleatdria do presente terd menos

impacto na previséo.

3.4.1.3 Suavizacao Exponencial de Holt

A Suavizacao Exponencial de Holt é aplicada na modelacdo de sistemas com histérico de
dados que apresentam uma tendéncia linear (positiva ou negativa). Este método é similar
ao método descrito anteriormente (Suavizacdo Exponencial), apresentando a adicdo de

uma nova constante de suavizacdo para modelar a tendéncia da série.

Ly =aDy+ (1 —a)(Le—q + T—q), (4)
Ty =B(Le — Le—1) + (1 = BTy, (5)
Peyi = Ly + 1Ty (6)
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Onde:
P,,; = Previsdo para o instante futuro ¢ + i
D,= Dado da série observado no periodo ¢
L, = Valor do nivel calculado no instante ¢
L, = Valor do nivel calculado no instante ¢t — 1
T, = Valor de inclinagéo calculado para o instante ¢
T,_, = Valor de inclinacédo calculado para o instante ¢t — 1
o = Coeficiente de suavizagdo (0 < a < 1)
B = Coeficiente de inclinacdo (0 < B < 1)

O modelo de Suavizacdo Exponencial de Holt requer uma estimativa inicial para T e L. A
previsdo é feita adicionando-se ao valor basico de nivel (L) a tendéncia (T;) multiplicada

pelo nimero de instantes futuros (i) que se deseja prever.
3.4.2 Calculo e Analise de Erros de Previsao

A analise da adequacdo do modelo de previsdo a um determinado sistema, pode ser
estudada através da andlise dos erros de previsdo. Subtraindo o valor de um dado
observado no sistema (num determinado instante, D,) ao previsto pelo seu modelo (no
mesmo instante, P,), € possivel calcular o erro da previsdo do modelo do sistema para

aquele instante. Genericamente, quanto menor o erro, mais precisa sera a previsao.

Existem varios métodos utilizados para a analise global do modelo de previsdo. De seguida

descrevem-se 0s mais utilizados:
A Média Absoluta dos Erros (MAE) € uma medida de precisdo de previsdo que evita o
problema de erros de previsdo positivos e negativos, ja que estes tendem a compensar-se se

somados diretamente. A MAE ¢ calculada através da média do valor absoluto do erro de

previsdo:

n
1
t=1
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A Média do Quadrado dos Erros (MQE) também evita 0 problema de erros de previsdo
positivos e negativos dando énfase a erros elevados de previsdo. A MQE ¢ calculada
através da média do quadrado do erro de previsdo:

1% ,
MQE = g;wt - P) ®)

A Média Absoluta Percentual dos Erros (MAPE) é calculada sob forma de percentagem,
permitindo comparar erros de previsdo de séries destintas (com diferentes escalas e
unidades).

100‘ 9)

3.5 OEE

O OEE (Overall Equipment Effectiveness), componente do conceito TPM (Total
Productive Maintenance), surgiu no Japdo na ultima metade do século passado. Trata-se de
um método de medicdo de eficiéncia de um equipamento e/ou industria, focado na gestédo

dos equipamentos e reducao de perdas [27].
A principal razdo da medicédo de eficiéncia nos processos industriais, € o diagnostico das

perdas e sua respetiva correcdo ou otimizacdo, de forma a aumentar a eficiéncia dos

equipamentos e/ou industrias, minimizando os investimentos.
3.5.1 Conceito OEE

A forma mais simples de descrever o conceito OEE é através de um exemplo concreto.
Sera mencionado o exemplo de uma linha de montagem industrial para descrever este

conceito.
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Uma linha de montagem pode ser tratada como um sistema cuja fungdo é produzir
produtos de qualidade. Este produto de qualidade é aquele que o cliente esta disposto a
pagar (comprar). O conceito de qualidade, neste caso, estd assente em determinadas
especificagdes de produto que terdo de ser cumpridas para que o produto seja aceite pelo
cliente. Quando, numa linha de montagem, s&o produzidos produtos que ndo cumprem as

especificacdes estabelecidas, estes sdo rejeitados e séo classificados como ndo conformes.

O controlo de qualidade dos processos industriais esta largamente documentado [28] [29]
[30]. Um dos principais procedimentos deste controlo passa pela clara distingdo dos pontos
a controlar no produto e das suas especificacfes. Este procedimento permite classificar o
produto rejeitado e discriminar quais as principais causas de rejeicdo. Ao estudar as
principais causas de rejeicdo e o processo produtivo, sera possivel encontrar a(s) causa(s)
raiz que origina(m) os principais defeitos no produto e atuar no processo corrigindo a(s)

causa(s) que origina(m) esses defeitos [30].

A producéo de produto ndo conforme pode ser classificada como Perdas de Qualidade. A
percentagem de Perdas de Qualidade pode ser calculada através da relacéo percentual entre
o total de produto ndo conforme e a quantidade méxima tedrica de produto que seria

possivel produzir no tempo planeado de producao.

Total de produto nao conforme

Perdas d lidade [%] = x 100
erdas de Qualidade [%] Total maximo tedrico de produto

A percentagem de Produto com Qualidade pode ser calculada atraves da relacédo
percentual entre o total de produto com qualidade e a quantidade maxima teorica de

produto que seria possivel produzir no tempo planeado de producéo.

Total de produto com qualidade

Produt lidade [%] = x 100
roduto com Qualidade [%] Total maximo teorico de produto

Um dos aspetos mais importantes da gestdo da producdo € o desempenho da producdo.
Para qualquer linha de montagem deverd ser possivel determinar a cadéncia ideal ou

tedrica a que o produto é produzido, ou seja, devera ser possivel estimar o tempo ideal ou
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tedrico para a execugdo do produto (executado a uma velocidade ideal ou tedrica). Quando
uma linha de montagem esta a produzir a um tempo acima do tempo ideal ou tedrico de
execugdo por produto, existird um decréscimo no nimero de produtos produzidos. O
produto ndo produzido devido ao ndo cumprimento do tempo ideal ou tedrico de producéao
pode ser classificado como Perdas de Desempenho (ou Perdas de Velocidade).

A producdo numa linha de montagem so € possivel caso estejam reunidos todos 0s recursos
para que tal aconteca (operadores especializados, componentes em quantidades necessaria,
equipamentos operacionais, etc.). Estas condi¢fes reinem-se em determinados intervalos
de tempo tornando possivel planear a producéo para esses periodos. Quando uma producéo
se inicia, esta deverd decorrer durante um determinado periodo de tempo previamente
planeado. Caso a producéo tenha de ser interrompida durante o periodo em que era suposto
estar a produzir (paragem ndo planeada), existird uma perda no namero de produtos
produzidos. Isto podera acontecer devido a uma avaria de um equipamento, falta de
componentes, falhas de energia, etc. O produto ndo produzido devido a paragens nédo

planeadas pode ser classificado como Perdas de Disponibilidade.

A percentagem de Perdas de Disponibilidade pode ser calculada através da relagédo
percentual entre o total de produto ndo produzido devido a paragens ndo planeadas e a
quantidade maxima teorica de produto que seria possivel produzir no tempo planeado de

producéo.

(Tempo total de paragem nao planeado)

Perdas de Disponibilidade[%] = TotalT;f;?c?ri;dtee%lr?:otcjzz:s Titos x 100

As Perdas por Desempenho podem ser calculadas através da contabilizacdo do produto que
idealmente deveria ter sido produzido e ndo foi contabilizado nem como produto com

qualidade, nem fora de especificacdo, nem perdido por paragens ndo planeadas.

Perdas por Desempenho[%] = 100% — Produto com Qualidade [%]
—Perdas de Disponibilidade[%] — Perdas de Qualidade [%]
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Nesta abordagem sdo definidas trés categorias de perdas que poderdo ser tratadas também
como indicadores de eficiéncia global do sistema: indicadores de Qualidade, Desempenho
e de Disponibilidade.

O indicador de Qualidade pode ser calculado através da relacdo percentual entre a
quantidade de produtos produzidos com qualidade e a quantidade total de produtos
produzidos. Uma Qualidade de 100% indica que ndo existe produto rejeitado por
problemas de qualidade.

lidade[%] = Total de produtos produzidos com qualidade < 100
Qualidadel%] = Total de produtos produzidos

O indicador de Disponibilidade pode ser calculado através da relacdo percentual entre o
tempo total de operacdo e o tempo planeado de producgdo. O tempo total de operagédo é
contabilizacdo através do tempo em que o sistema esta efetivamente em producédo (uma
parte do tempo planeado de producéo). Uma Disponibilidade de 100% indica que o sistema
estd a funcionar sem paragens nao planeadas. A Disponibilidade nunca sera superior a
100%, ja que o tempo total de operacdo nunca podera ser superior ao tempo planeado de

operacao.

) o Tempo total de operacao
Disponibilidade[%] = — x 100
Tempo planeado de operagao

O indicador de Desempenho fornece informacao sobre o cumprimento do tempo ideal ou
tedrico de operacdo por produto (velocidade nominal por produto). Pode ser calculado
através da relacdo percentual entre o tempo ideal total de operacdo (tempo total necessario
para efetuar o total de produto produzido, cumprindo o tempo ideal ou tedrico de operacao)
e 0 tempo total de operacdo. Um Desempenho de 100% indica que o sistema esta a

produzir produto, cumprindo o tempo ideal de operacdo.

D hol9g] = b0 tdeal de operagio
esempenho|[%] = Tempo total de operacio
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O OEE mede a performance do sistema e resulta da fuséo dos indicadores de Qualidade,
Desempenho e Disponibilidade. Matematicamente pode ser calculado através da
multiplicacdo destes trés. Desta forma, o OEE indica se o sistema estd produzir produto de

qualidade & velocidade nominal, cumprindo o planeamento.

OEE = Disponibilidade X Desempenho X Qualidade

O estudo dos varios indicadores envolvidos no célculo do OEE permite uma féacil detegdo
das principais perdas do processo. Esta abordagem permite efetuar otimizacGes nos

sistemas, melhorando assim a sua eficiéncia.

3.6 Carta de Controlo

A Carta de Controlo (CC) e uma ferramenta de controlo estatistico do processo (Stochastic
Process Control — SPC) que permite monitorizar a variabilidade dos processos e estimar 0s
seus parametros [31]. Esta representa uma determinada caracteristica ou variavel
mensuravel do processo e indica se 0 processo se encontra sob controlo estatistico. Esta
ferramenta utiliza para tal limites de controlo permitindo conclusGes em tempo real sobre o

processo.

Medicdo da
caracteristica

Limite superior de Controlo

Linha Central

Limite inferiar de Controlo

Amostras

Figura 9 — Exemplo de CC (adaptado de [31]).
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As variaveis analisadas podem seguir varios tipos de distribui¢do, sendo a mais comum a
distribuicdo Normal [31]. A imprevisibilidade do tipo de distribuicdo que seguem as
variaveis analisadas do processo, dificulta a analise estatistica dos processos e o
estabelecimento de limites de controlo.

A maioria das ferramentas de SPC utiliza o teorema do limite central [31], que enuncia que
a soma de subgrupos de n variaveis independentes se aproximara a uma distribuicdo
Normal, independentemente do tipo de distribuicdo das variaveis individuais (esta
aproximacdo melhorard com o aumento do tamanho da amostra). O mesmo principio €
valido para a média de n variaveis independentes. Na maioria das aplicac6es [31], a CC é
construida através da média de subgrupos de amostras da variavel analisada pois,
independentemente da distribuicdo dos valores individuais da variavel, a distribuicdo da

média desses subgrupos aproximar-se-a a uma distribuicdo Normal.

3.6.1 Carta de Controlo de Média e Amplitude

Uma das CC mais utilizada é a de Média e Amplitude, permitindo monitorizar a tendéncia
central do processo (atraves da meédia) e a sua dispersdo ou variabilidade (através da
amplitude). Estas CC sé@o preparadas aos pares existindo uma CC para a média e outra para

a amplitude.

As CC Média e Amplitude sdo construidas através de uma amostra contendo observacdes
da caracteristica que se pretende monitorizar. Estas amostras sdo divididas em m subgrupos

de n observacdes de uma mesma variavel e é calculada a média de cada subgrupo.

- X tX++ X
7= 1t z: + &n (10)

Cada média calculada é representada por ordem de medicdo na CC de médias, através de
um ponto, sendo depois ligadas entre si através de uma linha. A linha central da CC das

médias é calculada através da média das médias.
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(11)

<l

LC =

B m
De seguida, séo calculadas as amplitudes médias, que serdo utilizadas para a estimativa do
desvio-padrdo da distribuicdo. Assim, para cada subgrupo de tamanho n é calculada a

amplitude R.
R = Xpmax — Xmin (12)

Cada amplitude calculada é representada por ordem de medicdo na CC de amplitudes,
através de um ponto, sendo ligadas entre si atraves de uma linha. A linha central da CC de

amplitudes ¢ calculada através da média das amplitudes, R.

_ R R -+ R

Para o célculo dos limites de controlo da CC das medias sera necessario estimar o desvio-
padrdo. Considerando trés desvios-padrdo (segundo a distribuicdo normal compreende
99.73% dos valores das médias dos subgrupos), os limites de controlo para a CC das
médias poderdo ser calculados diretamente através das equacdes (14) e (15), ja que pode
ser provado que o desvio-padréo desta distribuicdo depende apenas da amplitude media e
do tamanho do subgrupo n [31]. O valor da constante A, depende do nimero de elementos

dos subgrupos n (ver Tabela 1).

LSC=X+A, xR (14)
LIC=X—A,xR (15)

Os limites de controlo para a CC de amplitudes poderdo ser calculados diretamente através
das equac0es (16) e (17). O valor das constantes D3 e D4 também depende do nimero de

elementos dos subgrupos n (ver Tabela 1).

LSC =D, xR (16)
LIC = D; xR (17)
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Esta ferramenta € tipicamente utilizada em amostras que permitam construir entre 20 a 25
subgrupos de tamanho n (tipicamente n esta entre 2 e 5). E possivel trabalhar com menos
dados, porém os limites de controlo poderdo ndo ser confiaveis [31].

n A, DX D,

2 1,880 0 3,267
3 1,023 0 2,574
4 0,729 0 2,282
5 0,577 0 2,114
6 0,483 0 2,004
7 0,419 0,076 1,924
8 0,373 0,136 1,864
9 0,337 0,184 1,816
10 0,308 0,223 1,777
11 0,285 0,256 1,744
12 0,266 0,283 1,717
13 0,249 0,307 1,693
14 0,235 0,328 1,672
15 0,223 0,347 1,653

Tabela 1 — Valores das constantes A, D3, D4 [31].

3.6.2 Analise de Carta de Controlo

Num processo analisado através de CC € esperado que a distribuicdo seja aleatoria nos
limites de controlo superior e inferior calculados. Poderemos concluir que o processo esta
fora de controlo estatistico quando [31]:

1. Um ou mais pontos ndo se encontram dentro dos limites de controlo calculados;

2. Dois de trés pontos consecutivos sdo maiores que dois desvios-padrdo do mesmo

lado da linha central;
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3. Quatro de cinto pontos consecutivos s&o maiores que um desvio-padrdo do mesmo
lado da linha central;

4. Existem oito pontos consecutivos no mesmo lado da linha central;

5. Existem seis pontos consecutivos, com tendéncia crescente ou decrescente;

6. Existem quinze pontos consecutivos entre a linha central e um desvio-padrao do
mesmo lado da linha central (todos os pontos estdo acima ou estdo abaixo da linha
central);

7. Existem catorze pontos consecutivos, alternando acima e abaixo da linha central,

8. Existem oito pontos consecutivos maiores que um desvio-padrdo a partir da linha

central (acima ou abaixo da linha central).

Na Figura 10 ¢ possivel observar um exemplo da violagéo da terceira regra enunciada, isto
¢, existem quatro pontos consecutivos maiores que um desvio-padrdo do mesmo lado da

linha central (parte positiva).

LSC 20
272
Lo

r Linha central
lers
27z
3oz

LIC

1 2 3 4 5 66 7 B8 9 10 11 12
Subgrupos

Figura 10 — Exemplo de violacdo da regra 3 (adaptado de [31]).
3.7 K-means Clustering

A prética de classificar os objetos de acordo com semelhancas existentes entre eles, € uma
pratica a muito utilizada numa ampla variedade de dominios de aplicacdo. Este tipo de

classificagdo permite organizar estes objetos em conjuntos de objetos semelhantes
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(clusters). Esta pratica é classificada na bibliografia por clustering (agrupamento). A
classificacdo dos objetos é conseguida por um conjunto de variaveis mensuraveis ou por

relagGes entre objetos.

A andlise de clusters potencia a compreensao sobre os objetos de tal forma que os objetos
agrupados num cluster sdo mais semelhantes entre si, do que o sdo em relacdo a objetos em

outros clusters.

O K-means é uma das técnicas de clustering mais antigas e mais utilizadas. A pesquisa
sobre K-means teve o seu inicio a meio do século passado e tem sido realizada por varios

investigadores de diferentes areas [32].

O K-means € um algoritmo usado para dividir automaticamente um conjunto de objetos em
clusters de k de objetos, sendo sempre matematicamente convergente [33]. A forma mais
simples de descrever o funcionamento deste algoritmo é através de um exemplo e da

analise do seu fluxograma de funcionamento (Figura 14).

Considerem-se quatro objetos dispostos num plano e que € possivel classifica-los através
das suas coordenadas cartesianas x e y. A representacdo dos objetos e das suas respetivas

coordenadas pode ser observada na Tabela 2.

Coordenada x [m] [ Coordenaday [m]
Objeto A 1 1
Objeto B 2 1
Objeto C 3 2
Objeto D 4 2

Tabela 2 — K-means — Coordenadas dos objetos.

A representacdo grafica dos objetos no plano pode ser observada na Figura 11. Esta

representacdo facilita a compreensdo da dindmica do algoritmo.
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Numa fase inicial é necessario definir o nimero de clusters, k, que se deseja (normalmente

menor que o numero total de objetos existentes). Apos a escolha do valor k, é atribuido a

cada cluster um conjunto de caracteristicas (coordenadas, neste exemplo) com valor

aleatério. Esta inicializacdo estocéastica influencia os resultados do algoritmo, logo o

resultado apresentado pode ser diferente a cada aplicagéo.

2,5
E 2
>
815
e
§ 1 L 2 L
8 0,5
o

0

0 1 2 3
Coordenadax [m]

@ Objeto A
M Objeto B

Objeto C
X Objeto D

Figura 11 — K-means — Representacédo dos objetos no plano.

Para o exemplo mencionado ¢ estabelecido o valor k igual a dois, isto €, s@o definidos dois

clusters e inicializados aleatoriamente com as coordenadas do objeto A e do objeto B,

respetivamente. Apés a inicializacdo dos clusters é calcula a distancia de cada objeto a

cada cluster (neste exemplo é calculada a distancia euclidiana). O célculo de cada distancia

para este exemplo é apresentado na Tabela 3.

Cluster 1 Cluster 2
Objeto A Om 1m
Objeto B 1m Om
Objeto C 2.24m 1.41m
Objeto D 3.16m 2.24m

Tabela 3 — Exemplo do céalculo de distancias para o algoritmo K-means.

Através da analise das distancias calculadas, cada objeto é atribuido ao cluster mais

proximo, ou seja, 0 objeto A iré ser atribuido ao Cluster 1 e 0s objetos B, C e D ao Cluster

2.
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Conhecendo os membros de cada cluster, sdo calculados os centroides destes. O Cluster 1
tem um elemento, logo o seu centréide serd coincidente com o seu elemento. O Cluster 2
possui trés elementos e o seu centrdide sera a média aritmética das coordenadas dos seus

elementos.

2,5

E ? A @ Objeto A
> o
-‘é 1,5 M Objeto B
g 1 * A Objeto C
° .
305 X Objeto D

0 X Cluster 1 (Centréide)

0 2 4 6  ®Cluster 2 (Centréide)
Coordenadax [m]

Figura 12 — K-means - Resultado da primeira iteracdo do exemplo.

A partir deste ponto é novamente calculada a distancia de cada objeto ao centrdide de cada
cluster, repetindo-se o ciclo até ndo existir alteracdo na atribuicdo de objetos a cada cluster,
face a ultima iteracdo. No caso deste exemplo o algoritmo acabara por agrupar o objeto A e

B no Cluster 1 e 0 objeto C e D no Cluster 2 (Figura 13).

2,5
E ? A0 # Objeto A
>
_§ 1,5 M Objeto B
§ 1 Y A Objeto C
° .
305 X Objeto D
X Cluster 1 (Centroéide)
0
0 2 4 6 @ Cluster 2 (Centroide)
Coordenadax [m]

Figura 13 — K-means - Resultado final do exemplo.
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Figura 14 — Fluxograma do algoritmo K-means.
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4 METODOLOGIA DESENVOLVIDA

Neste capitulo € descrita a metodologia utilizada para a constru¢cdo da ferramenta
informéatica desenvolvida para a modelagdo, previsdo e analise de sistemas produtivos

industriais.

A ferramenta informatica desenvolvida estd suportada por automacdo industrial
desenvolvida para o efeito que permite a recolha de dados do sistema de uma forma
automatica. A aplicacdo informatica desenvolvida para a modelagdo, previsdo e analise de
sistemas produtivos foi desenvolvida na linguagem C# e manipula dados armazenados em

base de dados (BD) atraves da linguagem SQL.

As figuras apresentadas neste capitulo foram retiradas da ferramenta informatica

desenvolvida.
4.1 Descricao do Sistema

Uma linha de montagem industrial pode ser tratada como um sistema, sendo a sua funcao a
montagem (producdo ou fabrico) de produtos. Este sistema é normalmente constituido por
maquinas (ou equipamentos) e trabalhadores que operam conjuntamente, transformando
e/ou integrando componentes e/ou materiais, com 0 objetivo de produzir produtos de
qualidade. O conceito qualidade, neste caso, estd assente no cumprimento de
especificacdes de produto para que este possa ser aceite pelo cliente. Por sua vez, o
cumprimento das especificacdes de produto estd dependente de todos os objetos do

sistema.

A linha de montagem (o sistema) interage com 0 universo através de saidas, e é possivel
interagir com a linha de montagem através de entradas. As saidas e entradas poderdo ser
mensuraveis e poderdo ser tratadas como variaveis de saida e entrada. Como variaveis de
saida podemos considerar a quantidade de pecas produzidas com qualidade, a quantidade
de pecas produzidas sem qualidade, o nimero de pecas que ndo foram produzidas devido a

uma avaria de um equipamento, etc. Como variaveis de entrada do sistema poderemos
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considerar os trabalhadores (operadores) que trabalham na linha num determinado instante,
0 numero de horas que um determinado equipamento efetuou desde a Ultima manutencdo, a
origem do lote dos componentes ou materiais que estdo a ser transformados e/ou

integrados na linha, etc.

A alteracdo do valor das variaveis de entrada podera afetar a(s) saida(s) do sistema, ou
seja, as saida(s) do sistema sdo funcdo do valor da(s) sua(s) variaveis entrada(s) (e em

alguns sistemas, funcéo do estado do sistema).

Nesta fase é importante salientar alguns aspetos importantes sobre os objetos do sistema e
0s seus limites de interagdo. Muitos dos componentes, materiais transformados e/ou
integrados pelas linhas de montagem séo provenientes de outros sistemas, podendo estes
conter problemas que irdo afetar o produto final. Suponha-se que a linha de montagem
integra no produto um parafuso, fornecido por um produtor de parafusos. Por sua vez este
fornecedor possui um equipamento que tem um mau funcionamento durante as primeiras
duas horas de funcionamento do dia e produz parafusos fora de especificagdo. A integracao
de um parafuso fora de especificacdo, pela linha de montagem, causa um problema no
produto produzido. Neste caso, o resultado das saidas do sistema depende de variaveis
externas ao sistema, ou seja, a qualidade do produto a saida da linha de montagem depende
da qualidade do parafuso que é fornecido a linha (atividade exdgena). Assim, as variaveis
que influenciam o funcionamento da maquina que produz parafusos sdo entradas do

sistema, ja que interagem com este.

Por outro lado, se entre 0s objetos dos sistemas estiverem seres humanos (operadores),
estes sdo suscetiveis a varias influéncias externas ao sistema. O desempenho de cada
individuo na execucdo de uma determinada tarefa esta sujeito a varias influéncias externas
ao sistema que integram. O nimero de horas de descanso, o seu conforto térmico, o0 seu
estado de salde e estado de espirito, entre outros fatores, poderdo afetar o seu desempenho
na execucdo de uma determinada tarefa. No entanto, se estes individuos pertencem ao
conjunto de objetos do sistema, quando estdo a trabalhar numa linha de montagem, as

variaveis que afetam o seu desempenho passam a ser variaveis de entradas desse sistema.
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Serd importante também salientar a avaliagdo das especificacbes ou qualidade do produto.
Alguns dos produtos fornecidos para a inddstria automovel dependem de uma avaliacdo
“sensorial” humana (haptic [34]), como por exemplo, a sensagdo de toque do produto, a
forca de atuacdo de um elemento mecénico, o ruido provocado pela atuacdo de um botéo,
etc. A avaliagdo destas especificacdes de produto esta sujeita a uma analise humana para a
aceitacdo de produto e depende dos critérios do operador que a esta a fazer. No limite, o
mesmo produto pode estar no limiar da aceitacdo para um determinado operador e no
limiar da rejeicdo para outro operador distinto. Isto faz com que o sistema possa ser
caracterizado como tendo um comportamento diferente consoante o operador que faz a

anélise.

Para qualquer sistema existird um numero finito de entradas que tem a capacidade de
interagir com o sistema, sendo por vezes dificil a sua identificacdo. A identificacdo destas
entradas requer conhecimento sobre o sistema que se pretende modelar e, caso este
conhecimento seja pobre, existirdo variaveis importantes para a modelacdo que ndo serdo

contempladas afetando o detalhe do modelo e os seus resultados.

4.2 Modelo do Sistema

Numa linha de montagem, podera ser definida uma quantidade de produtos (com qualidade
ou sem qualidade) que serd possivel produzir numa hora, estando a linha a funcionar a
velocidade maxima. Esta quantidade maxima de produtos por hora pode ser tratada como

capacidade maxima horaria.

Através do conceito OEE, a producdo horaria da uma linha de montagem pode ser descrita
através do seu modelo e representada através de uma RdP, como no exemplo da Figura 15.
O modelo apresentado representa o sistema para uma determinada hora considerando
quatro varidveis de saida do sistema, sendo estas a quantidade de pecas (produto)
produzidas com qualidade, a quantidade de pecas ndo produzidas por perdas por
desempenho, a quantidade de pecas ndo produzidas por perdas por disponibilidade e a
quantidade de pecas produzidas mas que se encontram fora da especificacdo (perdas por

qualidade).
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O exemplo da Figura 15 representa 0 modelo do sistema para uma hora de producdo
analisada, isto é, 90,26% da capacidade méaxima dessa hora seria produto com qualidade,
5,68% da capacidade méxima seria produto ndo produzidas por perdas por desempenho,
1,81% da capacidade maxima seria produzido por perdas por disponibilidade e 2,25% da
capacidade maxima seria produto produzido fora da especificagdo. Estas percentagens

estdo modeladas através do peso das transi¢des T2, T3, T4, T5.

Produto com
T2 Cualicdade

we="00 28

Perdas por

T3 Dezempenho

Capacidade
maxima (hora) T1 Selecion =35 68
Perdas por

T4 Dizponibilidade

w=1 81

Perdas por
TS Gualidade

we=2 25

Figura 15 — RdP Modelo horario do sistema.

O exemplo seguinte descreve a metodologia utilizada para a criacdo do modelo horério de
um sistema, considerando-se como sistema uma linha de montagem com capacidade

méaxima horéaria de 267 pecas.

Numa primeira fase, serd necessario calcular as percentagens de cada saida do sistema,
para cada hora de producdo (amostragem horaria). Para tal, foi analisada uma hora de
producdo com um planeamento de producdo que ocupava todo o tempo de analise (3600

segundos). Nesta hora foram produzidas 241 pecas com qualidade, 6 pecas fora de
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especificacéo e existiu uma paragem nao planeada de 65 segundos, devido a uma avaria de

um equipamento.

A partir da capacidade maxima horaria é possivel calcular o tempo ideal ou tedrico, para a

producédo de uma peca.

3600 segundos

Tempo ideal ou tedrico[s] = = 13,48 segundos

267 pecas

Ou seja, para uma paragem nado planeada de 65 segundos, podera calcular-se o nimero de

pecas ndo produzidas:

65 segundos

Perdas por Disponibilidade = = 4,82 pecas

13,48 segundos

Analisando os resultados obtidos poderdo retirar-se as seguintes percentagens:

241 pecas

Produto com Qualidade[%] = ———— x 100% = 90,26%
267 pecas
Perdas por Qualidade[%] = _Opegas X 100% = 2,25%
p T 267 pecas 0T oe0
. . 4,82 pecas
Perdas por Disponibilidade[%)] = —=——— x 100% = 1,81%
267 pecas

Perdas por Desempenho[%] = 100% — 90,26% — 2,25% — 1,81% = 5,68%

A linha de montagem pode ser descrita, na hora em analise, através do seu modelo e

representada na RdP da Figura 15.

A hora analisada podera ser caracterizada pelo estado das entradas do sistema durante o
periodo de analise. Por exemplo, a hora de analise podera ter sido a oitava hora do dia de

uma segunda-feira de Maio, os operadores que estiveram a trabalhar na linha foram o
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“Operador A” e o “Operador C”, foi produzida a referéncia de produto “Produto Azul”, o

lote de parafusos proveio da maquina 1 do “Fornecedor E”, etc. Quanto mais

discriminativa for a identificacdo dos objetos que interagem com o sistema, mais detalhada

sera a caracterizacdo da hora.

As entradas do sistema poderdo ser tratadas como variaveis légicas e poderdo ser

construidas varias tabelas para representar o estado destas, durante a hora de andlise.

Dia da
Semana

Segunda-
feira

Terca-feira

Quarta-
feira

Quinta-
feira

Sexta-feira

Sabado

Domingo

Estado

Verdadeiro

Falso

Falso

Falso

Falso

Falso

Falso

Tabela 4 — Combinacéo de estados das entradas (Dias da Semana).

Més do

Ano Janeiro Fevereiro Marco Abril Maio Junho
Estado Falso Falso Falso Falso Verdadeiro Falso
Tabela 5 — Combinacéo de estados das entradas (Més do Ano).
Ho[;?ado Hora 8 Hora 9 Hora 10 Hora 11 Hora 12
Estado Verdadeiro Falso Falso Falso Falso
Tabela 6 — Combinacao de estados das entradas (Hora do dia).
Operador | Operador | Operador | Operador | Operador | Operador
Operador A B C D E E
Estado Verdadeiro Falso Verdadeiro Falso Falso Falso
Tabela 7 — Combinacao de estados das entradas (Operador).
Referéncia Produto Produto Produto Produto Produto Produto
Verde Azul Branco Vermelho Cinza Amarelo
Estado Falso Verdadeiro Falso Falso Falso Falso
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Fornggedor Fornecedor | Fornecedor | Fornecedor | Fornecedor | Fornecedor | Fornecedor
A B C D E F
Parafusos
Estado Falso Falso Falso Falso Verdadeiro Falso

Tabela 9 — Combinacéo de estados das entradas (Fornecedor de Parafusos).

Para uma determinada hora analisada teremos um conjunto de entradas do sistema que
estardo no estado “Verdadeiro” (ou “ativas”) e outras que estardo no estado “Falso”. Para
caracterizar o dia da semana existirdo sete entradas l6gicas (uma para cada dia da semana),
doze para 0 més do ano, vinte e quatro para a hora do dia e a mesma légica para as
restantes. Estas varidveis de entrada também poderdo ser agrupadas, ou seja, “Dia da

semana”, “Més do ano”, “Hora do Dia”, “Operador”, etc.

As variaveis de saida consideradas para 0 modelo que representa o sistema, na hora
analisada, poderdo ser associadas a uma combinagdo dos estados das variaveis de entrada
do sistema durante o periodo de analise e guardados em BD, ou seja, para cada hora
analisada serdo guardados os resultados obtidos nas saidas do sistema e 0 estado em que se
encontravam as variaveis de entrada. Esta associacdo de resultados permitira efetuar um
estudo de sensibilidade ao sistema e desenvolver ferramentas de previsdo dos resultados

futuros das saidas do sistema, que serdo descritos ao longo deste trabalho.

Na ferramenta informéatica desenvolvida, apenas sdo analisadas e recolhidas para a BD
horas de producdo com, no minimo, cinquenta minutos planeados de producdo (minimo de
tempo planeado de producdo definido para construcdo de um modelo horéario). A
verificacdo das varidveis de entrada ativas no sistema, a cada hora, é efetuado de uma
forma automatica através de automacdo industrial desenvolvida para o efeito. O calculo
dos pesos das transicbes da RdP do modelo horario do sistema e o respetivo
armazenamento em BD, com associacdo da combinacdo dos estados das variaveis de
entrada, também é efetuado de uma forma automatica através de um IPC (computador

industrial) a cada hora analisada.

Uma das principais motivac@es para a utilizacdo de linhas de montagem é a producédo em

quantidade e com qualidade, minimizando os custos [35]. Sera entdo espectavel que uma
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linha de montagem seja interpretada (quando possivel) como um sistema estatico (sem
memoria), isto é, o produto que estd a sair da linha num determinado instante depende
unicamente do estado das variaveis de entrada do sistema nesse preciso instante. Se uma
linha de montagem se encontrar com uma percentagem de rejeicdo elevada, num
determinado instante, existirdo objetos no sistema que estdo a provocar este desempenho.
No instante em que consigamos interagir com o sistema e alterar o estado desses objetos a
percentagem de rejeicao ira alterar-se.

Durante a analise de cada hora de producéo, tendencialmente podera haver casos em que a
hora analisada possa ter a mesma combinagdo do estado de entradas, que uma hora
analisada no passado. Como exemplo, se apenas tiverem sido consideradas trés variaveis
de entrada para o sistema, sendo estas o dia da semana, a hora do dia e operador que esta a
operar na linha, existirdo algumas horas com a mesma combinacdo do estado das entradas,
ou seja, o “Operador A” vai produzir na oitava hora do dia em varias segundas-feiras.
Nestes casos, seria pressuposto que os resultados das saidas do sistema fossem iguais aos
registados no passado (ja que o sistema € interpretado como estatico) quando a mesma
combinacgdo dos estados das variaveis de entrada se verificasse. Este pressuposto peca pela
falta de identificacdo de entradas do sistema, isto €, como apenas foram consideradas trés
variaveis de entrada do sistema, poderdo existir muitas mais que afetam o estado do
sistema que ndo foram consideradas na analise. Neste exemplo pode existir uma acentuada
variacdo nos resultados das saidas, para a mesma combinacdo do estado das entradas,

devido ao défice de variaveis de entradas consideradas para o sistema.

O resultado das saidas para horas distintas, mas com a mesma combinacdo do estado das
entradas, previsivelmente sera igual ou similar, caso tenham sido identificadas as entradas
do sistema que mais variagdes provocam nos resultados das saidas. Caso a similaridade
entre resultados ndo se verifique, tal pode significar que existem entradas do sistema que

nao foram identificadas e deverdo ser consideradas na analise.

A existéncia de variacdo nos resultados obtidos, para a mesma combinagdo do estado das
entradas, podera também ser reflexo de comportamentos de aprendizagem ou evolu¢do do
processo produtivo. Um comportamento de aprendizagem podera ser exemplificado pelo

facto de um ou mais operadores (entradas do sistema) melhorarem o desempenho na
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execucdo de uma tarefa ao longo do tempo. O comportamento evolutivo poderé dever-se a
melhoria continua do processo produtivo [36] levando & melhoria dos resultados obtidos no
processo para a mesma combinacao do estado de entradas ao longo das horas analisadas. O
comportamento evolutivo e de aprendizagem normalmente provocam uma tendéncia
crescente ou decrescente no resultado das saidas do sistema ao longo das horas analisadas.
O grafico da Figura 16 demonstra este tipo de comportamento: para a mesma combinacgédo
do estado das entradas, os resultados da saida Produto com Qualidade apresenta uma
tendéncia linear crescente ao longo das varias horas analisadas. Estes comportamentos

podem ser identificados através da analise dos resultados das saidas do sistema.

Considere-se que esta tendéncia crescente nos resultados se deve unicamente a melhoria de
desempenho do “Operador A” (comportamento de aprendizagem) na execugao das suas
tarefas na linha de montagem. Neste caso, devera ser comtemplada uma variavel de
entrada do sistema que € o numero de horas que o operador ja despendeu no desempenho
da mesma funcéo da linha (tempo de treino). No decorrer do tempo, chegard um instante
em que o tempo de treino do operador ja ndo causa qualquer impacto nos resultados das
saidas do sistema, porque o operador ja ndo consegue melhorar mais o seu desempenho.
Quando um operador chega ao “maximo” do seu desempenho serd expectavel que a saida
do sistema se mantenha estavel. Isto demonstra como uma entrada do sistema podera ter
impacto na saida durante um determinado conjunto de horas e deixar de ter qualquer

relevancia para o sistema nas horas seguintes.

Xo}
w

(o}
N

A M == Produto com Qualidade

f

0 O
© O

—— Aproximacao linear
(Produto com Qualidade)

Percentagem [%]
Yo}
[y

(o]
(o]

0o
~

[0}
()}

1 2 3 4 5 6 7 8
Horas Analisadas

Figura 16 — Exemplo de tendéncia.
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Do exemplo anterior podemos também concluir que o conjunto de resultados das saidas
mais recentes, para a mesma combinacdo do estado das entradas, sdo aqueles que mais
préximo irdo estar dos resultados que o sistema ira apresentar na proxima hora que

apresente a mesma combinacgéo do estado das entradas.

Esta abordagem permite-nos construir uma ferramenta de previsao de resultados futuros do
sistema através do comportamento registado pelos seus modelos horarios, isto €,
assumindo que é possivel prever quais as variaveis de entrada que vdo estar no estado
“Verdadeiro” e “Falso” para uma hora futura. Entdo, serd possivel estimar o valor das
saidas do sistema para essa hora, caso exista historico de informagdo do sistema que nos
permita obter conclusGes validas. Para que tal seja possivel, sera necessario estudar e tratar
toda a informacdo guardada em BD com a mesma combinacdo do estado das entradas que

prevemos ter na hora futura, incluindo a sequéncia de variacfes destas combinacgoes.

4.3 Modelo de Previsao

Como ilustragdo, considere-se que, para a combinacdo de estados das entradas do sistema
representadas da Tabela 4 a Tabela 9, se registou no passado em 10 horas destintas 0s
resultados nas saidas do sistema presentes na Tabela 10. Estes resultados demonstram que,
para esta combinacdo de estados das entradas do sistema, existiu uma variacdo nos
resultados obtidos nas saidas ao longo das varias horas analisadas. Esta variacdo podera ter
sido originada por algum dos comportamentos descritos anteriormente (comportamento
evolutivo e de aprendizagem) ou simplesmente causada por variaveis de entrada do sistema
que ndo foram consideradas na andlise. Caso esta variacdo nao existisse seria previsivel
que os resultados das saidas do sistema para a proxima hora, com a mesma combinacéo de
estados das entradas, fossem semelhantes aos registados no passado ja que todo o histérico
dos resultados do sistema assim o indicava. Esta variacdo dos resultados registados no
passado origina incerteza sobre o futuro e promove a utilizacdo da previsao para estudar 0s

resultados futuros do sistema.
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Hora Produto com Perdas por Perdas por Perdas por
Analisada Qualidade [%0] Desempenho [%] | Disponibilidade [%] Qualidade [%]

1 91 3,9 1,1 4

2 91,5 4,6 0 3,9
3 91,6 2,6 2 3,8
4 91,6 4,5 0 3,9
5 92 4,5 0 3,5
6 92,3 4,4 0 3,3
7 92,5 4,5 0 3

8 91,7 4,2 1 3,1
9 92,6 4,6 0 2,8
10 92,3 4,8 0 2,9

Tabela 10 — Resultados de 10 horas distintas (mesma combinacéo de estados das

entradas).

De forma a construir um modelo de previsdo, que fornece previsdes dos resultados das
saidas para horas futuras, foram testadas as series temporais. Estas empregam técnicas
quantitativas, analisando as propriedades estatisticas do historico dos resultados do sistema
para estimar resultados das saidas do sistema para horas futuras, isto €, verificam a
evolucao ou tendéncia dos resultados ao longo do tempo permitindo construir um modelo

matematico de previsao que utiliza padrdes nos dados recolhidos para projetar o futuro.

A escolha do método de previsdo mais adequado esta relacionada com o comportamento
do histérico dos resultados do sistema. Para uma boa modelacédo do sistema (em termos de
entradas) sera expectavel que, para a mesma combinacdo de estados das entradas, 0s
resultados se apresentam numa série estaciondria, ou que apresentem ligeiras tendéncias

durante curtos periodos de tempo (comportamento evolutivo e de aprendizagem).
Nesta secdo descreve-se a implementacdo de dois modelos de previsao adequados a séries

temporarias estacionarias: Média Mdvel e Suavizacdo Exponencial. Estes modelos também

se adaptam a séries que apresentem ligeiras tendéncias, no entanto ndo sdo adequados a
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séries que apresentem tendéncias consideraveis ou sazonalidade. Geralmente estes modelos
oferecem uma boa precisdo para previsdes de curto alcance, como uma previsao para o

proximo periodo de tempo [25].

Para auxiliar a descricdo dos modelos de previsao utilizando Média Mével e Suavizacdo
Exponencial, ird utilizar-se como exemplo a previsdo do resultado da préxima hora 8 da
saida percentagem de Produto com Qualidade, para a combinacdo de estados das entradas
representadas da Tabela 4 a Tabela 9. O histérico em BD dos resultados da combinacgédo do
estado das entradas do sistema sera o apresentado na Tabela 10.

4.3.1 Previsao com Média Movel

Aplicando o método de previsdo Média Movel, descrito matematicamente na equacéo (2),
sera necessarios escolher o valor de N (numero de resultados mais recentes considerados
para o célculo da Média Movel). A alteracdo do valor N determina o grau de sensibilidade
deste método em relacdo aos resultados mais recentes, influenciando a resultado da

previsdo. O melhor valor de N serd aquele que minimiza o erro de previsdo do modelo.

Se testarmos 0 método de previsdo da Média Mdvel para os valores de N iguais a 2, 3 e 4,
respetivamente, obtemos os resultados descritos na Tabela 11. Relembrando que N igual a
1 representa um periodo de analise de uma de producdo com uma determinada combinacao

de estados das entradas.

O resultado da previsdo para a proxima hora 8 do sistema (com a mesma combinacdo de
estados das entradas) é de 92,45 % usando um N de 2, 92,20 % usando um N de 3 e de
92,28 % usando um N de 4. Uma das formas de podermos testar a precisdo da previsao do

modelo é aplica-lo a todo o historico do sistema e calcular os erros de previséo.

Para o calculo do erro de previsdo foram usadas a MAE (equacdo (7)), MQE (equacéo (8))
e MAPE (equacdo (9)). Os resultados sdo mostrados na Figura 18 onde,
independentemente do método de calculo do erro de previsdo, a Média Movel com N igual
a 2 foi a que mais minimizou o erro de previsdo para o exemplo analisado. Isto indica que

0s resultados observados nas Gltimas duas horas de producdo (com a mesma combinacgao
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de estado das entradas) séo aqueles que apresentam menor erro de previsdo quando usados
na previsdo do resultado proximo hora 8 de producdo (utilizando o modelo de previsao
Média Movel).

Produto com Previsdo com Previsdo com Previsdo com
Horas Analisadas Qualidade Média Madvel (2) Média Madvel (3) Média Movel (4)
Observadas [%] [%%6] [%6] [%6]
1 91
2 91,5
3 91,6 91,25
4 91,6 91,55 91,37
5 92 91,6 91,57 91,43
6 92,3 91,8 91,73 91,68
7 92,5 92,15 91,97 91,88
8 91,7 92,4 92,27 92,10
9 92,6 92,1 92,17 92,13
10 92,3 92,15 92,27 92,28
11 (Hora Futura) 92,45 92,20 92,28

Tabela 11 — Previsdo usando Média Movel.

93
92,5
=&=—Pecas com
X 9 Qualidade
£
() =li— Média Moével (2)
8 91,5 (%]
c (o]
S
g 91 Média Mével (3)
[%]
90,5 == M édia Movel (4)
[%]
90
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Horas Analisadas

Figura 17 — Gréfico Previsdo Média Mdvel.
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0,6

® MAE [%]

= MQE
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Média Mével (2) Média Mével (3) Média Mével (4)

Figura 18 — Erros Médios de Previsdo (Média Movel).

A ferramenta informatica desenvolvida efetua o calculo da previsdo do resultado futuro
utilizando varios valores de N, de 2 a p-1 (sendo p o nimeros de periodos registados na
série com a mesma combinacdo de estados das entradas) de uma forma incremental,
testando o modelo de previsdo a todo histérico registado. O N escolhido para a previsdo do
proximo resultado serad aquele que mais minimizou o MQE. A utilizacdo do MQE permite
determinar em gque medida o modelo de previsdo ndo se ajustou aos dados, dando énfase a
erros elevados de previsdo (é calculado utilizando o quadrado do erro). Descrevendo a
previsdo e os resultados observados num grafico de linhas (Figura 17), é possivel, através
do MQE, determinar qual dos modelos de previsdo apresentou resultados com maior
semelhanca aos observados (comparacdo de graficos de linhas). Um MQE de zero indica

gue o modelo prevé resultados com precisdo perfeita.

4.3.2 Previsdo com Suavizac¢do Exponencial

Aplicando o método de previsdo Suavizacdo Exponencial, descrito matematicamente na
equacdo (3), serd necessario escolher o valor de a (coeficiente de suavizacdo) podendo
variar entre 0 e 1. A alteracdo do valor o determina o grau de sensibilidade deste método
em relacdo aos resultados mais recentes, influenciando a resultado da previsdo. O melhor

valor de « é aquele que minimiza o erro de previsdo do modelo.
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A Suavizacdo Exponencial requer uma estimativa inicial para P, sendo a média

aritmética da série de resultados observados uma boa estimativa inicial neste tipo de

modelo de previséo [37].

Se testarmos o método de previsdo Suavizacdo Exponencial para os valores de a iguais a

0,2, 0,5 e 0,8 respetivamente obtemos os resultados da Tabela 12.

A aplicagdo desenvolvida efetua o célculo da previsdo do resultado futuro utilizando varios

valores de o (de 0.01 a 0.99 com a resolugdo de 0.01), testando 0 modelo de previséo ao

historico registado. A semelhanca do que acontece com o modelo de previsio Média

Moével, o valor de o escolhido para a previsdo do valor futuro serd aquele que minimizou o

MQE.
| eroouocon | Fsocm | Pren | Prevsiocom
BT AR Obgel;?/ggggi% ] Exponencial (0.2) | Exponencial (0.5) | Exponencial (0.8)
[%] [%0] [%0]
1 91
2 91,5 91,73 91,46 91,18
3 91,6 91,68 91,75 91,44
4 91,6 91,67 91,61 91,57
5 92 91,65 91,66 91,59
6 92,3 91,72 91,82 91,92
7 92,5 91,84 91,96 92,22
8 91,7 91,97 92,11 92,44
9 92,6 91,92 91,77 91,85
10 92,3 92,05 92,33 92,45
11 (Hora Futura) 92,10 92,04 92,33

Tabela 12 — Previsdo usando Suavizacdo Exponencial.
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Figura 19 — Grafico Previsdo Suavizacdo Exponencial.
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Figura 20 — Erros Médios de Previsdo (Suavizacdo Exponencial).
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4.3.3 Selecédo do Modelo de Previsao

A selecdo do modelo de previséo a utilizar dependera dos resultados do sistema modelado.
Seré sempre necessario continuar a avaliar a sua adequabilidade ao longo do tempo para as

condicdes presentes e futuras.

O MAE mostrou-se um bom indicador para a obtencdo da margem de erro da previsao.
Usando o0 MAE, poderemos interpretar o resultado da previsao afetado de uma tolerancia +
MAE. Para 0 exemplo de uma previsdo de 90% de produto com qualidade e de um MAE
de 1%, pode considerar-se que a previsdo de produto com qualidade estara compreendida
em média entre 89% e 91%.

4.3.4 Previsdo Cumprindo Restri¢cbes

Nos exemplos apresentados para a utilizacdo dos modelos de previsdo apenas foi
considerado o calculo da saida do modelo Produto com Qualidade, mas na realidade o
modelo contempla quatro saidas que apresentam uma restri¢do, isto €, a soma do resultado
das quatro saidas sera sempre 100%. Esta restricdo obriga 0 modelo de previséo a efetuar
previsdes que cumpram esta premissa. Uma das formas de garantir esta restricdo, é efetuar
o célculo da previsdo para as saidas Perdas por Desempenho, Perdas por Disponibilidade e
Perdas por Qualidade utilizando o mesmo valor de N ou a que mais minimizou o0 MQE na
previsdo do resultado futuro da saida Produto com Qualidade. A utilizacdo destes valores
de N ou «a garante a restricdo considerada, mas ndo garante necessariamente os melhores

resultados de previsdo para todas as saidas do sistema.

A utilizacdo de N ou a que mais minimizou o MQE na previsdo do resultado futuro da
saida Produto com Qualidade, para calculo da previsdo de todas a saidas do sistema sé
encontra explicacdo matematicamente aceitavel se interpretarmos o conceito série temporal
e o significado dos valores de N e a. Os valores N e « regulam o grau de sensibilidade do
modelo de previsdo em relacdo aos resultados mais recentes da série temporal. O valor N
ou o reflete quais os periodos da série temporal que apresentam maior relevancia na
previsdo do préximo resultado futuro. Assim, considerando que a saida Produto com

Qualidade é a mais importante do modelo de previsdo (e do sistema produtivo), fara entdo
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sentido considerar 0s mesmos periodos (0 mesmo valor o N ou a) utilizados para a
previsdo da saida Produto com Qualidade no célculo da previsdo das restantes saidas do
modelo.

Caso se considere outra saida do modelo como a mais importante para a previsao, esta
poderé ser selecionada para tal, sendo a mesma légica mencionada anteriormente aplicada

a de previséo.

4.4 Perdas por Qualidade

As perdas por qualidade sdo um dos principais alvos de melhoria dos processos produtivos
das empresas. Embora podendo muitas vezes ndo ser a principal causa de perdas no
processo produtivo, sdo tratadas com prioridade face a outros tipos de perdas. O motivo
desta abordagem deve-se ao risco inerente de fornecimento de produto fora de
especificacdo ao cliente. O fornecimento de produto fora de especificagio € um
procedimento intoleravel em alguns tipos de industria (caso da industria automodvel)

podendo originar coimas e sansdes prejudicais para as empresas fornecedoras.

Neste trabalho a classificacdo de cada causa de rejeicdo sera descrita como “defeito”, isto
é, cada ponto a controlar no produto que pode causar uma rejeicdo ira ser classificado
como “defeito n”. Por exemplo, um produto pode ser rejeitado por ndo cumprir a
especificacdo dimensional (largura do produto), caso esse em que sera rejeitado devido ao
defeito 1, ou podera ser rejeitado por apresentar um problema de montagem (por exemplo
um mau encaixe entre dois componentes) e, neste caso, sera rejeitado devido ao defeito 14.

A cada tipo de rejeicdo equivalerd um defeito.

Para cada hora analisada sera possivel construir uma RdP semelhante a representada na
Figura 21. A interpretacdo desta RdP permite concluir que, para a hora analisada, do “Total
de Produto Produzido” (total de pecas produzidas com ou sem qualidade), 7,07 % das
pecas foram rejeitadas (devido a problemas de qualidade no produto). Destas rejeicoes,
21,43% devem-se ao defeito 1, 14,29% ao defeito 5, 7,14% ao defeito 7 e 57,14% ao

defeito 14. As pecas rejeitadas poderdo ser recuperadas, isto €, os problemas que foram
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detetados no produto poderdo ser reparados ou corrigidos para que possa estar dentro de

especificacdo de qualidade. Caso isso ndo seja possivel o produto seré destruido (scrap).

A contabilizacdo e a classificacdo de defeitos, para cada hora analisada, permitem ao
modelo de previsdo tratar cada defeito como uma saida do modelo horéario do sistema e
associa-la a uma combinacdo do estado das entradas do sistema. Desta forma, torna-se
possivel efetuar a previsdo da percentagem de defeitos para uma determinada combinacéo
do estado das entradas (Figura 22). O histérico em BD dos resultados de cada defeito €
tratado como uma série temporal sendo possivel aplicar os modelos de previsdo na Sec¢do
4.3. Para tal foram adicionadas novas saidas ao modelo de previséo que irdo corresponder a
previsdo da percentagem de ocorréncia de cada defeito contemplado.

T2 w=0

T4  Defeto

75  Defeto S

Prociuto
Rejeitado,

T2

15  Defeito 7

Total Produto
Produzido T1 Selecions

Defeta 14

T7

Prociuto
T3 Aprovado

w=02 93

Figura 21 — RdP que modela as Perdas por Qualidade.
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Figura 22 — RdP do modelo horéario do sistema com defeitos.

4.4.1 Estudo do Comportamento de Rejeicéo

A percentagem de defeitos registados nas varias horas analisadas podera apresentar
padrdes e similaridades. Se a rejeicdo de uma hora analisada incidir num defeito ou
combinacdo de defeitos, sera previsivel que na hora seguinte (se nenhuma das variaveis de
entrada mudar de estado) se mantenham os mesmos tipos de rejeicdo. Um bom exemplo
para ilustrar este acontecimento serd o caso de um lote de producdo com problemas.
Quando existe um lote de producdo com produto fora de especificacdo causado por
determinados tipos de defeitos, sera esperado um determinado ‘“comportamento de
rejeicdo” para as varias horas analisadas com produto do lote com problemas. O
comportamento de rejeicdo ird refletir-se em percentagem de defeitos para as horas
analisadas muito idénticos ou com a mesma tendéncia. Se este lote causar rejeicdes por
defeito 3 sera expectavel que a percentagem de rejeicdo, para as varias horas analisadas

com o lote de producdo com problemas, incida neste defeito.
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Estes acontecimentos enquadram a utilizacdo de algoritmos de clustering (classificacdo de
objetos de acordo com semelhangas existentes) ao historico de rejeicdo horéria registado
no sentido de estudar os comportamentos de rejeicdo do sistema. O objetivo serd
transformar as varias percentagens de cada defeito que ocorrem a cada hora e transforma-
las num comportamento de rejeicdo, agrupando o comportamento ocorrido numa hora a
outros comportamentos (registados noutras horas) que apresentem caracteristicas muito

idénticas, criando assim clusters de rejeicao.

Suponha-se que ocorreu no passado um comportamento de rejeicdo de 4% de pecas
rejeitadas, sendo 51% devido ao defeito 1 e 49 % ao defeito 3, e que a Ultima hora
analisada apresenta 4% de pecas rejeitadas, sendo 50% devido ao defeito 1 e 50 % ao
defeito 3. Analisando os dois comportamentos pode concluir-se que o comportamento
ocorrido no passado € idéntico ao ocorrido na ultima hora analisada. Neste caso pode entéo
criar-se um cluster que junta os dois comportamentos registados e que apresenta 4% de

pecas rejeitadas, sendo 50,5% devido ao defeito 1 e 49,5 % ao defeito 3.

51% + 50%

Cluster (centroide defeito 1) = — = 50,5%

49% + 50%

Cluster (centroide defeito 3) = — = 49,5%

O cluster criado ird substituir os dois comportamentos registados no estudo do
comportamento de rejeicdo do sistema, simplificando assim o modelo sem afetar de forma

significativa a previsao.

Neste trabalho foram efetuadas algumas alteracdes ao algoritmo de clustering K-means
(Seccdo 3.7) no sentido de alterar os critérios de clustering do algoritmo original (Figura
23). Ao contrario da versdo K-means original em que o namero de clusters desejado € um
parametro de entrada do algoritmo, o algoritmo desenvolvido para este trabalho efetua
clusters de acordo com uma restricdo, sendo esta uma distancia maxima do objeto ao

centrdide do cluster.
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Numa fase inicial o nimero de clusters sera igual ao nimero de objetos registados
(comportamentos de rejei¢do registados no historico) e é definida uma distancia euclidiana
maxima do objeto ao seu cluster. Esta distancia podera ser interpretada como a tolerancia
maxima admitida para que um objeto pertenca a um cluster. Os clusters séo inicializados
com as caracteristicas (percentagens de defeito) de um objeto distinto (a cada cluster
pertencera um objeto distinto). No fim da primeira iteragdo os objetos irdo manter-se no
seu cluster de inicializacdo ja que o nimero de objetos é igual ao nimero de clusters.
Nesta fase, a distancia calculada do objeto ao seu cluster sera zero, ja que cada cluster
apenas possui um objeto. Assim, se a distancia euclidiana maxima definida for maior que
zero, o algoritmo continuara para a préxima iteracdo. Ao passar para a préxima iteracdo é
eliminado um cluster, sendo para tal medida a distancia euclidiana entre clusters, e
eliminado um cluster dos dois clusters mais préximos entre si. Este procedimento ira
forcar o objeto pertencente ao cluster eliminado a agrupar-se a outro cluster. Assim, no
final da segunda iteracdo, a distancia calculada do objeto ao seu cluster podera ndo ser
zero, ja que existe um cluster que possui dois objetos. Caso a distancia euclidiana maxima
definida ndo seja menor a nenhuma das distancias calculadas dos objetos aos seus clusters,
0 algoritmo continuara a iterar e a eliminar clusters. Caso a restricdo seja violada serdo
apresentados os clusters e os centrdides calculados na iteracdo anterior a violacdo da

restricdo. Esta dindmica do algoritmo esta resumida no fluxograma da Figura 23.

A escolha da distancia euclidiana maxima definida influenciard o numero de clusters
criados e as caracteristicas de cada cluster. Esta distancia devera ser escolhida consoante o
grau de similaridade que o utilizador pretende entre os objetos e o seu cluster. Uma
distancia de zero indicara que 0s objetos pertencentes a cada cluster possuem

caracteristicas iguais a do seu cluster.

Um bom método para a escolha desta distancia serd o estudo do comportamento de
rejeicdo de varias horas consecutivas com mesma combinacao de estados das entradas (a
excecdo da variavel de entrada hora). Estas horas deverdo, em teoria, apresentar
comportamentos de rejeicdo idénticos, logo o comportamento de rejeicdo registado nestas
horas tendencialmente pertencerd ao mesmo cluster. Assim a distancia minima que garanta

este cluster podera ser usada no algoritmo.
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Figura 23 — Fluxograma K-means (alterado).
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A Figura 24 mostra graficamente um exemplo de um cluster (Cluster 12) criado através do
algoritmo descrito anteriormente. Este cluster é constituido por dois objetos (Modelo 55 e
Modelo 56) que sdo dois comportamentos de rejeicdo registados em duas horas

consecutivas.

Defeito 15
B Cluster 12
Defeito 14 Modelo 55
I Modelo 56

Defeito 13 —

Defeito 12 —
Defeito 11 —
Defeito 10 —

Defeito 94|

Defeito 8—

Mome do Defeto

Defeito 7—
Defeito § —
Defeito 5 —
Defeito £ —
Defeito 3—

Defeito 2—

Defeito 1 «1

1 T T 1
n 2 4 8

o

Percentagem [%]

Figura 24 — Exemplo Cluster 12.

Sendo um cluster um agrupamento de comportamentos de rejeicdes, registados em varias
horas analisadas, sera possivel analisar o histérico registado em BD e recolher a
informacao relativa ao comportamento de rejeicdo registado na hora seguinte ao registo de

um comportamento de rejeicdo pertencente a um cluster.

A RdP da Figura 25 mostra o historico da informacdo do sistema relativamente a hora
seguinte de producdo apds o registo de um comportamento de rejeicdo pertencente ao
Cluster 12. Ao analisar a rede, é possivel concluir que, baseado no histérico dos resultados
de rejeicdo do sistema, quando o sistema se encontrou no comportamento de rejeicdo
pertencente ao Cluster 12, em 50% dos casos manteve-se neste comportamento na hora de

producgéo seguinte e noutros 50% dos casos mudou o comportamento de rejeicdo para um
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comportamento pertencente ao Cluster 4. O comportamento desejavel para o gestor de
producdo da linha de montagem, seria que o comportamento de rejeicdo do sistema
mudasse para o Cluster 4, ja que a percentagem de rejeicdo deste cluster (valor “Rejeitado”

escrito entre parenteses junto ao lugar do cluster) é bastante mais favoravel.

T1 wwe=50

Cluster 12
(Rejeitado 8.53%)
T2 Cluster 4
(Rejetado 4 95%,)
\
=50

e’

Figura 25 — Cluster 12 (proxima hora de producéo).

A RdP da Figura 26 ilustra outro exemplo do estudo dos comportamentos de rejeicdo do
sistema. Neste exemplo, € possivel descrever uma das principais potencialidades deste tipo
de estudo e desta ferramenta. Estando o sistema num comportamento de rejeicao
pertencente ao Cluster 5 (rejeicdo de 6,6%), o historico de informacdo do sistema indica
que existiu uma mudanca de comportamento de rejeicdo do sistema que provocou um
aumento de rejeicdo de 1,9% na hora de producao seguinte.

T4 Cluster 6

Cluster 5 O ..I » Y (Rejeitado & 5%,
- L)
[Fejeitado 6 6% et

Figura 26 — Cluster 5 (préxima hora de producéo).

Ao existir a possibilidade da projecdo dos resultados da rejeicdo da hora de producdo

seguinte através do diagnostico do comportamento de rejei¢do atual do sistema e do seu
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historico, seré possivel tomar medidas reativas de forma a alterar o estado atual do sistema
e 0 seu comportamento de rejei¢do. Isto € possivel analisando o estado das variaveis de
entrada do sistema durante o registo de um comportamento de rejeicdo pertencente a um

cluster.

Um exemplo do estudo do estado das variaveis de entrada na ocorréncia de um
comportamento de rejei¢do é o presente na Tabela 13. Analisando o estado das variaveis de
entrada do sistema durante o registo de um comportamento de rejeicdo pertencente ao
Cluster 17 pode detetar-se que todas as ocorréncias dos comportamentos de rejeicao
ocorridos no passado, pertencentes a este cluster, ocorreram na hora de producgéo 10 e na
Referéncia 1. Neste exemplo resta estudar o sistema de producgéo e perceber quais 0s tipos
de defeitos e respetivas percentagens, comtempladas no Cluster 17, e tentar diagnosticar o
que promove o estes comportamento de rejeicdo na hora 10 e na Referéncia 1.

Variaveis de entrada Eggf?g;i?aesr?(%
Quarta 50
Quinta 50
Hora 10 100
Referéncia 1 100
Operador 1 25
Operador 2 25
Operador 5 25
Operador 6 25

Tabela 13 — Estado das variaveis de entrada - Cluster 17.
4.5 Planeamento e Previséo da Producéo

O planeamento da producdo é uma tarefa do gestor de producdo e assume uma funcéo
muito importante nos resultados do sistema produtivo. Os sistemas de producdo séo

normalmente constituidos por inGmeros recursos e produtos que deverdo ser geridos de
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forma a assegurar as responsabilidades logisticas da empresa (entrega do produto ao cliente
na data estabelecida).

A previsé@o ndo deve ser confundida com planeamento. O planeamento diz-nos como
deveria acontecer e a previsao diz-nos o que é previsivel acontecer face ao planeado. Se 0s
gestores de producdo dispuserem de ferramentas que Ihes permitam efetuar a previsao da
producdo, estes poderdo prever os resultados e alterar o planeamento. Se os resultados da
previsdo nao forem satisfatérios, o planeamento podera ser alterado e poderdo ser obtidas
novas previsdes, repetindo o processo até os resultados da previsdo serem satisfatorios
[38].

A ferramenta desenvolvida neste trabalho tem o intuito de ajudar o gestor de producéo a
prever a producdo de um sistema desde que seja possivel prever o estado das entradas do

sistema no decorrer da producéo.

Uma linha de montagem é um recurso com uma capacidade méxima de producéo, a qual
pode ser estabelecida por hora. Embora o equipamento tenha a capacidade de produzir n
pecas por hora (no melhor dos cenarios), sera necessario que o gestor de producao efetue
um planeamento de producdo (para a linha de montagem) que garanta todos 0s recursos
necessarios ao sistema produtivo, para que este possa obter bons resultados. Estes recursos
poderdo ser operadores especializados, componentes, equipamentos auxiliares, energia,

etc. Um das variaveis mais importantes no planeamento da producéo € a variavel tempo.

O planeamento de producdo normalmente engloba paragens planeadas de producédo. Estas
paragens sdo destinadas a descanso de operadores, trocas de ferramentas, mudanca de
referéncia de produto, manutencdo programada de equipamentos, etc. Qualquer paragem
de producdo que tenha sido prevista na altura da elaboracdo do planeamento e que ocorra

durante o tempo de producdo podera ser classificada como paragem planeada de producéo.

O tempo planeado de producdo podera ser descrito como o tempo reservado para a

producdo (ndo incluido tempo de paragens planeadas de producéo).
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A Figura 27 ilustra o cronograma de um planeamento de 450 pecas para uma linha de
montagem com capacidade méxima horéria de 267 pec¢as. O gestor de produgédo planeou o
inicio da producdo para as 9:00 de 15 de Janeiro e considerou uma paragem planeada de
producdo de dez minutos das 10:00 as 10:10 (assinalada com barra vermelha no
cronograma) destinada ao lanche dos operadores.

Dada a capacidade méxima desta linha de montagem, esta necessitaria de 101 minutos e
7,4 segundos de tempo planeado de producdo para satisfazer a producdo planeada
(assinalada com barra verde no cronograma). Considerando o tempo da paragem planeada
de producédo, 10 minutos, a linha acabaria a producdo 111 minutos e 7,4 segundos apds o
seu inicio (a producdo finalizaria as 10:51:07).

Na Figura 27 também é possivel observar a capacidade da producéo da linha de montagem
para cada hora planeada de producdo. Da hora 9 a hora 10 foi planeada toda hora de
producdo, logo a capacidade maxima da hora sera 267 pecas (capacidade maxima horéaria
da linha de montagem). Da hora 10 a hora 11 apenas foram contemplados 41 minutos e 7,4
segundos de tempo planeado de producéo (68,54% da hora), logo a capacidade maxima da
hora neste caso sera de 183 pecas (68,54% da capacidade maxima horaria da linha de

montagem).

Cronograma da Produgao

guatta-feira, 15 de Janesiro de 2014
09:00

Capacidade méxims (Hara): 267 pecas

guatta-feira, 15 de Janesiro de 2014
s § |
Capacidade méxims (Hora) 183 pegas

guatta-feira, 15 de Janesiro de 2014
11:00

Figura 27 — Exemplo Planeamento.
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Ao efetuar o planeamento da producéo e ao alocar recursos para que essa producdo se
realize, € possivel prever o estado de algumas variaveis de entrada do sistema durante o
periodo de producdo. Para o planeamento descrito no exemplo, o gestor de producéo sabe
qual o tipo de produto que ir& produzir (referéncia), quando ira produzir, quanto necessita
de produzir, quais os operadores que irdo trabalhar na linha durante a producéo, os lotes de

componentes que irdo integrar com o produto final, etc.

Ao prever 0s estados das variaveis de entrada para uma hora de producdo, podera aplicar-
se 0 modelo de previsdo (descrito na Seccdo 4.3) para prever os resultados de cada hora de
producdo planeada, tendo em conta o histérico dos resultados do sistema combinado com o
estado das variaveis de entrada.

Para a previsdo do estado das variaveis de entrada, efetuada pelo utilizador na ferramenta
informéatica desenvolvida, 0 modelo de previsdo aplica o meétodo de Suavizacdo
Exponencial a serie temporal construida a partir da BD do historico de resultados do

sistema, prevendo os resultados ilustrados na Figura 28.

Cronograma da Produgio

guarta-feira, 15 de Janeiro de 2014
09; 00

Capacidade maxima (Hora): 267 pegas
Produte com Qualidade: 90,26 % (241} [
Perdas por Qualidade: 0,75 % (2) [
Perdas por Dizponibilidade: 0 % (0)

Perdas por Desempenho: 8,99 % (24)
Match:8333% [

guarta-feira, 15 de Janeiro de 2014
i i
Capacidade maxima (Hora): 183 pegas

Produte com Qualidade: 8524 % (163} [
Perdas por Qualidade: 6,73 % (12 [
Perdas por Dizponibilidade: 0 % (0)

Perdas por Desempenho: 4,04 % (7)
Match: 8333% [T

guarta-feira, 15 de Janeiro de 2014
14:00

Figura 28 — Exemplo de Planeamento e Previsdo (resultados por hora).
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Interpretando os resultados da previséo (valores escritos a azul na Figura 28) foi previsto,
para a primeira hora de producdo, que, das 267 pecas possiveis (capacidade méxima da
hora), 90,26 % (241 pecas) serdo produto com qualidade, 0,75% (2 pecas) serdo produto
fora de especificacdo (Perdas por qualidade) e 24 pecas (8,99%) ndo serdo produzidas por
perdas por desempenho. O mesmo raciocinio é seguido para a previsdo dos resultados da

segunda hora de producéo.

A percentagem match indica que, para a combinacgdo de variaveis de entrada ativas (estado
“verdadeiro”) previstas para hora, apenas foi encontrado histérico de informagdo onde
83,33% destas entradas apresentavam o estado previsto. Considere como exemplo que
apenas tinham sido contemplados trés grupos de variaveis de entrada, sendo estas o dia da
semana, a hora do dia e o operador, e a realizacdo da producéo foi prevista para quarta-
feira na hora 9 e com o “Operador A”. Se sO tiverem existido produgdes no passado,
realizadas a quarta-feira na hora 9 ¢ com o “Operador A”, a percentagem de match da
previsdo serd de 100%. Caso so tenham existido produgdes no passado, realizadas a quarta-
feira na hora 9 ¢ com o “Operador B”, o modelo de previsdo devolvera uma percentagem
de match 66,67%. Neste caso, a série temporal usada para previsdo ira ser construida com
todo o historico dos resultados realizadas a quarta-feira na hora 9, isto é, a previsao €
efetuada na mesma embora ndo exista historico em BD que combine o estado das trés

variaveis de entrada.

Os resultados totais previstos (englobando as duas horas de producdo) para a producgéo
planeada poderdo ser observados na Figura 29, assim como a previsdo da incidéncia dos

defeitos das perdas por qualidade.

Tempo planeado de produgdo thh:mm:ss): 07:41:07 Perdas por qualidade:
Capacidade f{total !:ulaneada}: 450 pecas Defeito 1. 49.05 % (7 pegas) )
Produto com Qualidade: 89,85 % (404 pecas) Defeito 7 48,71 % (7 pegas)

Perdas por Qualidade: 3,18 % (14 pecas)
Perdas por Disponibilidade: 0 % (0 pecas)
Perdas por Dezempenho: 6,97 % (31 pecas)
Match: 83,33 %

Figura 29 — Exemplo de Planeamento e Previsdo (resultados totais).
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Uma das vantagens desta ferramenta serd a comparacdo de cenérios e previsdes tendo em
vista a melhoria dos resultados da producdo. Alterando o planeamento da Figura 28 para
iniciar as 8:00, e mantendo a mesma previsao do estado nas restantes variaveis de entrada
do sistema, os resultados da previsdo seriam bastante diferentes (Figura 30). Ao comparar
0s resultados nota-se um decréscimo de Produto com Qualidade (menos 55 pecas).

A produgéo tem como objetivo a satisfacdo das necessidades de fornecimento de produto
aos clientes, sendo o produto produzido em excedente um custo para a empresa produtora,
ja que ndo se sabe quando o produto serd vendido. Este produto tera custos de
armazenamento e cada dia que passe a mais nas instalagdes da empresa produtora resulta
num custo acumulado. A producdo de produto em excedente poderd também ser
interpretada como um consumo de recursos que poderdo ser necessarios noutras areas
produtivas da empresa (exemplo da mao-de-obra). Um bom planeamento e previsdo da

producdo serdo sempre uma mais-valia para o gestor da produgéo.

Cronograma da Produgao

guarta-feira, 15 de Janeiro de 2014
0&:00

Capacidade maxima (Hora): 267 pecas
Produto com Qualidade; 8891 % (184} [
Perdas por Qualidade: 487 % (13 |
Perdas per Dispenibilidade: 9 38 % (25)
Perdas por Desempenho: 16,85 % (43)
Match: 8333
guarta-feira, 15 de Janeiro de 2014
02:00

Capacidade maxima (Hora): 183 pecas
Produto com Qualidade; 90,25 % (165} [
Perdas por Qualidade: 0,75 % (1) |
Perdas por Disponibilidade: 0 % (0)
Perdas por Desempenho: 859 % (186)
Match: 83233

guarta-teira, 15 de Janeiro de 2014
10:40

Figura 30 — Exemplo de Planeamento e Previsdo (resultados por hora).
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A anélise do MAE da previsdo permite calcular a margem de erro a aplicar a previsao
calculada. Um MAE elevado poderd indicar que existe uma grande variabilidade no
sistema produtivo para uma determinada combinacao de estados das entradas.

4.6 Analise de Variabilidade e Sensibilidade

Um dos principais objetivos que leva a modelacdo de um sistema passa pelo estudo do seu
comportamento e da sua estrutura. Até ao momento, neste trabalho, a modelacdo do
sistema produtivo tem sido utilizada para prever resultados futuros do sistema, mas sera
também (til estudar outro tipo de informacdo que possibilite a melhoria do desempenho do

sistema.

Sera desejavel que qualquer sistema produtivo industrial apresente um comportamento
estavel nos seus resultados produtivos, cenario este que podera ser indicador de que o

sistema esta controlado.

Neste trabalho, o sistema produtivo é interpretado como um sistema estatico, isto €, o
resultado das saidas do sistema num determinado instante depende unicamente do estado
das variaveis de entrada do sistema nesse preciso instante. Neste caso, sera possivel estudar
a influéncia de cada entrada ou combinacdo de entradas nos resultados das saidas do

sistema.

Como exemplo, iré estudar-se o histdrico dos resultados da saida Produto com Qualidade.
Numa primeira fase constrdi-se um histograma que permite analisar a distribuicdo
estatistica dos resultados desta saida (Figura 31) independentemente do estado das entradas

do sistema.

Ao analisar o histograma da Figura 31, observa-se que os resultados da saida ndo se
apresentam (claramente) sob forma de distribuicdo estatistica conhecida (podera
aproximar-se a uma distribuicao assimétrica a esquerda). Neste caso pode-se construir uma

CC de Média e Amplitude (Seccdo 3.6) para estudar os resultados da saida.
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Distribuigdo
50 5

401

30+

Frequéncia

201

10 4

0-
6159 6659 7159 7659 8189 5659 9189 9659
Percentegem []

Figura 31 — Histograma da saida Produto com Qualidade.

Ao construir uma CC de Média e Amplitude com n igual a 2 e m igual a 20 (devido a
quantidade de dados presente na BD), obtém-se as cartas da Figura 32. Ao analisar estas
cartas conclui-se que o sistema esteve fora de controlo estatistico nas primeiras horas
analisadas e que tende para o controlo estatistico nas Gltimas horas observadas, isto é, a
variabilidade da saida Produto com Qualidade apresenta um padrdo nas ultimas horas
observadas. A media das médias (linha central da CC de Médias) calculada é de 89,38% e

0 desvio-padrao é de 1,423 %.

Controlo Médias Controlo Amplitudes
96.67 1 10+

88,671 W 5 A

78,671
4- /\ A
68.67- : A A i
58,67 18 ML SN AV S S
0 2 4 6 5 10 12 14 16 18 20 a 2 4 8 8 Mm 12 14 16 18 20

1 3 3 7 8 1 13 13 17 18 1 3 3 7 ] 1m 13 15 17 18
Subgrupos Subgrupos

Media das Medias
Méadia das Amplitudes
T

Figura 32 — CC média e amplitude Produto com Qualidade.

No intuito de estudar a influéncia da entrada Operador 5 nos resultados da saida, construi-

se outra CC com os resultados da saida, registados em BD quando esta variavel se
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encontrou ativa. Neste caso a quantidade de resultados presentes na BD s6 permite

construir uma CC com m igual a 17 (Figura 33).

Ao analisar-se a carta construida da Figura 33, pode-se observar que o sistema se
encontrou fora de controlo estatistico quando a variavel Operador 5 se encontrou ativa no

sistema e que a média das médias calculada é de 85,64% e 0 desvio-padrdo é de 2,317%.

Controlo Médias Controlo Amplitudes
A " A 147

91321 " IN \\ 12
86.32 f.’{ \

81.32+ X
721 N/ \ AN A7
Ny

R I 1‘3 I 1‘2 ¥ 1‘4 I 'IIB I

] 11 13 15 17

Média das Meédias
Meédia das Amplitudes
T T
—

6632 +—">F—7—7F—r 0
0 2 4 & B8 10 12 14 18 o 2 4 & B

Subgrupos Subgrupes

Figura 33 — CC média e amplitude entrada Operador 5.

Ao comparar a CC da Figura 32 com a da Figura 33 pode-se concluir que, quando a
variavel de entrada Operador 5 se encontrou ativa no sistema, a média das medias € mais
baixa 3,74% e os resultados da saida apresentam uma dispersdo maior face a média das
médias de todos os resultados desta saida. Isto podera ser um indicador que o sistema é
sensivel a variavel Operador 5 e esta provoca uma reducdo na percentagem de produto com
qualidade do sistema. E 6bvio que estas conclusdes ndo se poderdo obter de uma forma t&o
imediata, mas sera sempre um bom ponto de partida para um estudo estrutural ao sistema.
A proxima analise a efetuar seria a de procurar qual das restantes variaveis mais influencia

a saida do sistema quando a variavel Operador 5 esta ativa.

A andlise de sensibilidade e variabilidade fornece uma imagem do sistema, permitindo
estudar a sua estrutura e auxiliando na melhoria do seu desempenho. A ferramenta
informética desenvolvida permite efetuar analises de uma forma individual as quatro saidas
consideradas no modelo do sistema (Produto com Qualidade, Perdas por Desempenho,

Perdas por Disponibilidade e Perdas por Qualidade).
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5 RESULTADOS

Neste capitulo sdo descritos alguns dos resultados observados durante a validacdo e
avaliacdo da ferramenta informética desenvolvida para modelagdo, previsdo e analise de

sistemas produtivos industriais.

De forma a manter a confidencialidade dos sistemas produtivos da empresa Iber-Oleff, os
exemplos descritos encontram-se descaracterizados. Contudo, esta descaracterizagao
permite manter a compreensdo da aplicabilidade e das vantagens da ferramenta
desenvolvida. Os exemplos descritos de seguida resultam da analise de resultados

observada durante o teste e validacdo da ferramenta desenvolvida.
5.1 Analise de Equipamentos Idénticos

Uma linha de montagem pode ser constituida por varios equipamentos dedicados a
execucdo ou auxilio de tarefas especificas. Algumas linhas sdo compostas por estacdes de
trabalho com as mesmas funcdes e com equipamentos semelhantes, tendo em vista o
aumento de produtividade. Em termos fisicos serd muito dificil fabricar varios
equipamentos “iguais”, embora possam ter as mesmas caracteristicas e especificacdes.
Equipamentos idénticos poderdo apresentar resultados diferentes e até influenciar os

resultados do sistema de forma distinta.

No exemplo de uma linha com dois equipamentos de marcacdo laser [39] idénticos, que
executam a mesma tarefa de marcacdo num componente plastico, sera importante perceber
qual dos dois equipamentos produz mais pecas defeituosas e que tipo de defeitos é que
cada laser provoca. Esta analise auxiliara a equipa de manutencdo na identificacdo de
possiveis problemas nos equipamentos, permitindo a sua corre¢cdo ou melhoria de

desempenho.

Para a modelacdo do exemplo anterior teriam de ser adicionadas duas variaveis de entrada,
uma para cada laser (por exemplo variaveis laser 1 e laser 2). Como os dois lasers efetuam

a mesma funcéo a producgéo horéria da linha de montagem sera dividida (idealmente) pelos
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dois lasers. Nesta caso a linha de montagem sera modelada com dois modelos horéarios, um
para a producdo efetuada pelo laser 1 e outra para a producdo efetuada pelo laser 2. Isto
pode ser interpretado como uma divisdo do sistema em dois, um que possui o laser 1 e
outro o laser 2. Esta divisdo torna-se necessaria porque a ferramenta desenvolvida efetua
uma amostragem horaria do sistema e em cada hora analisada as pecas produzidas séo

repartidas por cada laser.

Na Figura 34 é possivel visualizar um exemplo de anélise e detecdo deste tipo de
caracteristicas do processo, através da ferramenta desenvolvida. Selecionando a variavel do
processo que pretendemos analisar (lado esquerdo da janela) é possivel efetuar uma
previsdo para uma qualquer hora de producdo, independentemente do estado das restantes
variaveis do modelo. Neste caso a previsdo é efetuada através de todos os resultados em
BD que tenham a variavel Laser 1 ativa. Através da previsdo efetuada a ferramenta
constréi uma RdP que representa 0 modelo horario do sistema para uma qualquer hora de
producdo. A comparacdo do modelo horario gerado atraves da selecdo da variavel Laser 1
com o gerado com a selecdo variavel Laser 2, poderd permitir retirar conclusdes sobre a

eficiéncia de ambos os equipamentos e a sua influéncia no processo.

— Modelagdo e Anilise de um Sistema Flexivel de Produgdo = | B -
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Figura 34 — Exemplo de andlise equipamentos idénticos (janela da ferramenta).
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Atraveés da percentagem de Perdas por Qualidade (peso da Transi¢do T5 da Figura 34) e a
comparagdo entre a percentagem de cada defeito e o tipo de defeitos entre os modelos
gerados, poderemos verificar, por exemplo, se um tipo de defeito provocado pela marcagao

laser acontece mais quando o produto é processado por um determinado equipamento.

A andlise descrita também podera ser efetuada através de combinagdes de variaveis, isto &,
poderé ser analisado o modelo horéario do sistema quando duas ou mais varidveis estdo
ativas. Para o exemplo dos equipamentos de marcacdo laser poderiam ser comparados 0s
resultados do sistema para as primeiras horas de produgdo, com um determinado
equipamento laser, com os das Ultimas horas de producdo. Neste caso poderiam ser
comparados o0s resultados de marcacdo laser apds paragens perlongadas (primeiras horas
de producéo) com os resultados de marcacdo laser apds varias horas de producéo.

A analise das Perdas por Desempenho também podera ser indicadora de problemas de
cadéncia dos equipamentos. Poderdo existir no processo equipamentos que processem 0

produto a uma velocidade inferior, aumentado as Perdas por Desempenho.
5.2 Analise de Componentes Idénticos

Na industria de injecdo de componentes técnicos em plastico € comum o uso de
ferramentas de moldacdo (moldes) que produzem varios componentes plasticos “iguais” a
cada moldacdo. Estas ferramentas de moldacdo sdo normalmente designadas de
multicavidade, sendo cada cavidade usada para moldar um componente plastico [40]. Em
termos dimensionais, 0s componentes produzidos poderdo ter ligeiras diferencas entre
cavidades ja que tecnicamente é inexecutavel o fabrico de varias cavidades exatamente
iguais. Estas diferencas dimensionais deverdo estar compreendidas dentro das tolerancias

especificadas para 0 componente.

O produto final a ser entregue ao cliente (e produzido pela linha de montagem) sera
constituido por um conjunto de componentes, como por exemplo componentes plasticos,
molas, circuitos elétricos, parafusos, etc. A integracdo de um componente plasticos de
varias cavidades podera influenciar as caracteristicas do componente final, ja que entre

cavidades existem ligeiras diferengas dimensionais.
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Considerando um exemplo de um produto final, com um movimento cinemaético, cuja forca
tem de estar dentro de um intervalo especificado. Este produto é constituido por um
componente plastico produzido num molde de duas cavidades. Os componentes
produzidos na cavidade 1 provocam uma forca no movimento cinematico que segue uma
distribuicdo normal com média mais baixa que na cavidade 2, mas em ambos 0s produtos a
média estd dentro de especificacdo. Conhecendo estas caracteristicas do produto sera
espectavel que existam mais rejeicdes por forcas baixas no produto com o componente da
cavidade 1 do que da cavidade 2. Em termos de processo industrial sera importante baixar
a dispersdo de forcas do produto final e aproximar as forgas do produto produzido ao valor
um valor nominal de forgas [37], de modo a baixar a probabilidade de rejeicdo por forgas
fora de especificacdo. Estas caracteristicas ndo sdo detetadas de uma forma simples no
processo e podem ser alteradas ao longo do tempo devido, por exemplo, a problemas em
alguma das cavidades de moldacdo. A detecdo deste tipo de caracteristicas no produto pode
levar ao planeamento de intervencdes (reparacdes ou correcdes) nas cavidades que moldem

componentes plasticos com caracteristicas mais desvantajosas para 0 processo.

Em termos de logistica da producéo os componentes plasticos produzidos em ferramentas
multicavidade sdo separados por cavidade e colocados em linha de uma forma planeada.
Desta forma é possivel modelar o este sistema com mais duas variaveis de entrada, uma
para componentes da cavidade 1 e outra para componentes da cavidade 2. A modelacdo vai
permitir comparar resultados de rejeicdo e previsdes da producdo por cavidade e retirar
conclusdes validas sobre o produto com componentes da cavidade 1 e o produto com

componentes da cavidade 2.
A semelhanca do que foi descrito na seccdo anterior, a analise deste tipo de caracteristicas

do processo podera ser efetuada comparando os modelos horarios gerados através da

selecdo das varidveis Cavidade 1 e Cavidade 2 na ferramenta desenvolvida (ver Figura 34).

5.3 Analise das Perdas

A diminuicdo das perdas dos processos produtivos € um objetivo constante das

organizacBes com sistemas de producdo. Estas perdas equivalem a rendimento que esta a
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ser perdido pela organizacdo afetando a sua competitividade. O aumento de eficiéncia dos

processos é assim uma tarefa que requer trabalho continuo.

Através da utilizacdo da ferramenta desenvolvida foi possivel detetar algumas das causas
(variaveis ou combinagdes de varidveis de entrada consideradas no modelo) originadoras
de perdas no processo. A eliminagdo destas causas de forma a incrementar a eficiéncia do
processo pode ser uma tarefa complexa, mas a detecdo da causa raiz de um problema acaba
sempre por ser um bom ponto de partida para a sua resolugéo.

5.4 Erros de Previsao

A otimizacdo do modelo de previsdo mais apropriado ao sistema requer algum tempo de
avaliacdo. Para tal é necessario testar o modelo ao longo do tempo, de forma a verificar se
0 modelo permite retirar conclusdes validas sobre o sistema real. A qualquer momento
poderdo existir varidveis de entrada, ndo consideradas na modelacdo do sistema, que

poderdo afetar os resultados do mesmo.

Durante o teste e validacdo da ferramenta desenvolvida observou-se que o erro de previsdo
acaba por ser um bom indicador da qualidade do detalhe da modelacéo, isto é, erros de
previsdo que se mostram inconstantes e aleatorios ao longo das varias previsdes sdo um
bom indicador que existem variaveis de entrada do sistema que necessitam de ser

consideradas no modelo do sistema.

O modelo de previsdo utilizando Suavizacdo Exponencial foi aquele que melhores

resultados apresentou para a maioria das previsoes analisadas neste tipo de sistemas.

Os resultados do modelo de previsdo dependem do conhecimento que se consiga adquirir
do sistema real (variaveis que influenciam o processo produtivo). O excesso de detalhe do
modelo pode torna-lo de analise complexa, dai a necessidade de uma andlise criteriosa na

selecdo das variaveis de entrada.
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CONCLUSOES

Este trabalho teve como principal objetivo o desenvolvimento e validagdo de uma
ferramenta de modelacdo, previsdo e analise para sistemas produtivos industriais, tendo em
vista 0 aumento do conhecimento sobre estes sistemas e possivel melhoria do desempenho

destes.

A utilizacdo e desenvolvimento de varias ferramentas, conceitos, metodologias e
fundamentos teoricos conhecidos da bibliografia, permitiram uma maior versatilidade da

ferramenta desenvolvida.

O desenvolvimento deste trabalho sofreu algumas alteracdes no decorrer da modelacéo do
sistema, sendo a metodologia apresentada resultado da aplicacdo e avaliacdo de vérias
abordagens. O critério de simplicidade de utilizacdo e de interpretacdo dos resultados do
modelo do sistema foram algumas das premissas principais para a conce¢do do trabalho
descrito, dado que se pretende que seja utilizado por terceiros. Em termos de analise foram
utilizadas representacbes com forte componente grafica no intuito de simplificar de

interpretacédo dos resultados do modelo.

Os sistemas produtivos industriais podem ser influenciados por inimeras variaveis que tém
a capacidade de interagir com o sistema, sendo por vezes dificil a sua identificacdo. A
construcdo de um modelo de previsdo preciso depende do conhecimento sobre o sistema
real (das variaveis que influenciam o processo produtivo). O excesso de detalhe do modelo
pode torna-lo de analise complexa, dai a necessidade de uma analise criteriosa na selecéo
das variaveis que influenciam o processo. A identificacdo das variaveis que tém a
capacidade de interagir com o sistema depende em muito do grau de conhecimento que o
utilizador da ferramenta desenvolvida possui (ou venha a possuir) sobre o sistema. Um
fraco conhecimento sobre o sistema pode originar um fraco desempenho do modelo de

previsdo.
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O modelo de sistemas produtivo industriais podera ser alvo de restruturaces periddicas
pois a qualquer momento poderdo ser adicionadas outras varidveis de entrada, ndo

consideradas na modelacdo do sistema, que poderéo afetar os resultados do mesmo.

Analisando e interpretando a informacao resultante do comportamento passado do sistema,
poderd ser possivel melhorar a eficiéncia dos sistemas. A ferramenta de modelacéo,
previsdo e analise para sistemas produtivos industriais desenvolvida e descrita neste
trabalho, mostrou-se capaz de auxiliar na detecdo e interpretacdo das causas que

influenciam os resultados do sistema produtivo e originam perdas em casos reais.

A experiéncia adquirida através do estudo dos modelos dos sistemas de producdo podera
auxiliar no desenvolvimento de novos projetos de forma a torna-los mais eficientes e

robustos desde a sua concecao.

A andlise dos sistemas produtivos pode potenciar ganhos evidentes para as organizagoes.
Contudo, a reatividade na resolucdo dos problemas detetados acaba por ser um fator chave
para que estes se concretizem. Em termos de trabalho futuro sera importante trabalhar a
ferramenta no sentido do controlo do sistema, isto é, dependendo do estado atual do
sistema, a ferramenta podera intervir (ou informar) em tempo real de forma a melhorar os

seus resultados, baseada no seu conhecimento sobre o sistema e processo modelados.
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