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RESUMO

Os métodos estocasticos podem ser utilizados na solugdo de problemas e explicacio de
fendmenos naturais através de procedimentos estatisticos. Este trabalho busca associar dois dos
métodos estocasticos mais influentes, andlise de regressdo e simulacdo de sistemas, com o
objetivo de facilitar o entendimento pratico da analise de dados. Os algoritmos sdo desenvolvidos
em Excel, utilizando vérias técnicas estatisticas como a teoria da regressdao, ANOVA, método de
Monte Carlo e fatoragdo de Cholesky para criar modelos de andlises de sistemas simples e
multiplos com até cinco variaveis independentes. Neste estudo, os modelos sdo testados através
da execucdo de andlises de indicadores de desempenho industrial. Entre os resultados das
analises, estdo indices numéricos criados com o objetivo de melhorar o gerenciamento das metas
para indicadores de conformidade, através da identificagdo de instabilidade, correlagcdo e
anomalias do sistema. Apesar de simples e acessiveis, os modelos de analise apresentados nesta
pesquisa entregaram resultados satisfatérios com inimeras possibilidades de aplicagdes
empresariais e académicas, além do potencial para desdobramento em novas técnicas de analise.

Palavras-chave: Analise de Regressao; Simulacao de Sistemas; Indicadores de Desempenho.



ABSTRACT

Stochastic methods can be used in problem solving and explanation of natural phenomena though
the application of statistical procedures. This research aims to associate two of the most influents
stochastic models, regression analysis e systems simulation, in order to facilitate the practical
understanding of data analysis. The algorithms are designed on Excel, by using several statistical
techniques such as regression theory, ANOVA, Monte Carlo method, and Cholesky Factorization
to create models to analyze either simple or multiple systems with up to five independent
variables. In this study, the models are tested through analysis performed on industrial
performance measures. Among the results, indexes were created to improve the measurement
system management, by identifying instability, correlation, and anomalies. Even though the
models are simple and accessible, they provided very satisfactory results with numerous
possibilities of industrial and academic applications, besides the potential for new analysis
techniques.

Keywords: Regression Analysis; Systems Simulation; Performance Measures.
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1 INTRODUCAO
1.1  CARACTERIZACAO DO TEMA

Modelos matematicos sao usados para solucionar problemas na ciéncia desde a primeira
defini¢do do principio cientifico da descoberta. O sucesso na utilizagdo desses modelos requer
entendimento das propriedades implicitas do fendmeno, as caracteristicas matematicas e
estatisticas do modelo e os problemas praticos que podem ser encontrados ao utilizar os modelos
em situacdes reais. Existem basicamente duas abordagens ao utilizar modelos matematicos para
explicar fendmenos naturais. A primeira busca usar modelos complexos para explicar um
fendmeno em sua totalidade, mas mesmo casos mais simples podem apresentar problemas que sao
resolvidos apenas por ferramentas matematicas mais sofisticadas. Um modelo que explica
completamente, quando possivel, a acdo de uma resposta a um problema ¢ chamado
deterministico. A segunda abordagem na andlise de problemas naturais utiliza modelos mais
simples para obter uma solu¢do que se aproxima da solucdo exata do problema. Esse método ¢é
chamado estocastico, que geralmente possui solu¢des que podem ser avaliadas por distribuicao de
probabilidade. Isto €, solu¢des de modelos estocasticos sdo apresentadas em um intervalo de
confianga e apoiadas pelo resultado de um teste de hipdteses (FREUND; WILSON, 2006).

Modelos estocasticos constam da coleta, sintese e andlise de dados para estabelecer
afirmagdes sobre o mundo real. Um dos modelos estatisticos mais utilizados para analisar dados ¢
analise de regressao, cujo diferencial € a habilidade de inferir sobre as caracteristicas de variaveis
depois de ter valores controlados de varidveis explicativas. Varios métodos estocasticos sao
importantes, mas a analise de regressdo tem sido a ferramenta mais influente, tdo difundida nos
negdcios modernos que muitas vezes se subestima o fato de ter mais de cem anos (FREES, 2010).

Analise de regressao consiste de técnicas estatisticas para modelar a relagdo entre uma
variavel dependente e uma ou mais varidveis independentes. Na regressao, a variavel dependente
¢ projetada como uma fungdo das variaveis independentes e seus correspondentes coeficientes. Se
um modelo de regressao representa adequadamente a relagao entre as variaveis, ele pode ser usado
para prever a varidvel de resposta, identificar varidveis independentes importantes e estabelecer a
relacdo causal desejada (YAN, 2009).

Virias ferramentas sdo utilizadas para testar a eficiéncia de um modelo de regressdao, uma

delas ¢ a analise de variancias. A analise de variancias ¢ um procedimento de calculos que fornece



informagdes sobre os niveis de variagao dentro de um modelo de regressao e estabelece uma base
para testar sua significancia. Quando a andlise de regressdo ndo satisfaz completamente os
objetivos da pesquisa, outras ferramentas se fazem necessdarias. Outro método estocastico
amplamente utilizado na analise de dados ¢ a simulacao de sistemas (FREES, 2010).

A analise e modelagem de simulagdo € o processo de criagdo e experimentaciao de modelos
matematicos computadorizados de um sistema fisico, buscando imitar suas operagdes ao longo do
tempo. Nesse sentido, a simulacdo se assemelha a andlise de regressdo porque ambos fornecem
um conjunto de informagdes ao invés de um resultado especifico, permitindo ao analista interpretar
a solucdo do problema. Em um cenario de predominancia de linguagens de programacao, rapido
crescimento do poder de computagdo, e ampla disponibilidade de novas tecnologias, aumenta
exponencialmente a necessidade de solugdes computacionais mais complexas e avangadas como
o método de Monte Carlo (BANKS et al, 2004).

Simula¢do de Monte Carlo ¢ o método computacional iterativo usado para examinar e
investigar o comportamento de sistemas fisicos e matematicos utilizando técnicas estocasticas.
Trata-se de um método amplamente utilizado e uma ferramenta estatistica bem sucedida na
pesquisa de uma variedade de problemas, areas e casos nos quais € impossivel ou inviavel calcular
resultados exatos usando algoritmos deterministicos (MARK; MORDECHALI 2011).

O método de Monte Carlos tem provado ser uma técnica estatistica de amostragem
computacional muito util para alcangar solu¢des numéricas aproximadas para problemas
quantitativos de sistemas complexos e parametros incertos. Quando se trata de metodologia de
solucdao de problemas, a abordagem de Monte Carlo ¢ conhecida por possuir a maior acuracia.
Contudo, essas técnicas eram tradicionalmente consideradas muito dispendiosas por causa da
quantidade necessaria de tempo de operagdes computacionais. Atualmente, como resultado da
constante evolucao da tecnologia de computagdo e crescente disponibilidade de recursos, essas
operagdes computacionais podem ser significativamente aceleradas (MARK; MORDECHAI,
2011).

O uso de modelos de regressdo e simulacdo para explicar fendmenos naturais tem
aplicagdes em todas as areas de pesquisa, incluindo engenharia, negocios, economia, ciéncias
sociais, saude e ciéncias biologicas, entre outros. Especialmente nas engenharias, os métodos se
desenvolveram em procedimentos mais complexos e uUteis na andlise de situagdes reais. As

aplicagOes nas areas de engenharia de producao e gestdo empresarial sdo ilimitadas, como pesquisa



operacional, planejamento de manutencao, andlise de riscos, estudo de métodos e processos, entre
outros. Para realizagdo dessas andlises matematicas, as operagdes e resultados dos processos sao
convertidos em parametros numéricos, conhecidos como indicadores de desempenho (FREUND;
WILSON, 2006).

A medigdo de desempenho ¢ um processo que consiste nas seguintes atividades: coleta de
dados, analise e relato de informagdes referentes ao desempenho de um sistema que permite
estabelecer se os processos estdo operando como deveriam. Nao ¢ possivel haver melhorias em
um processo se nao se sabe onde ele esta falhando, os indicadores de desempenho fornecem esse
tipo de feedback. Os indicadores de desempenho podem ser relacionados aos resultados financeiros
da organizacdo ou focar nas varidveis determinantes do processo, como flexibilidade, qualidade,
eficiéncia e produtividade. A experiéncia na utiliza¢ao das medidas de desempenho para avaliagao
e tomada de decisdes mostrou que os indicadores internos, diretamente relacionados as operacoes

da organizagdo sdo ainda mais determinantes na melhoria do resultado final.
1.2 PROBLEMA

Em uma empresa com um sistema de medicdo de desempenho, os indicadores de
desempenho operacional sdo referéncias para o atingimento de metas da producdo. Gestores
executam suas agdes com o objetivo de melhorar os indicadores atuantes sobre suas respectivas
areas. Contudo, indicadores podem ser obscuros ou nao refletir corretamente o estado de uma
atividade visto que nem sempre existe um claro entendimento sobre sua composi¢do e calculo.
Esse desconhecimento de fatores incertos na estruturacao do sistema de medi¢do de desempenho
leva ao erro, uma vez que muitas das acdes das quais se espera serem eficazes na melhoria dos
resultados sdo baseadas em um fundamento erroneo e nao afetam diretamente nos indicadores.

Quando nao ha uma completa compreensao do sistema de medi¢do, a organizacao se deixa
guiar por resultados que podem ndo representar o que se acredita. Nao se reconhece, por exemplo,
uma anomalia na tendéncia dos resultados, um ponto fora dos limites de controle. Assim, surgiu
na empresa estudada uma teoria de que ndo se podiam alcancar simultaneamente indicadores
relacionados a produtividade e qualidade. Sem a realizagao de testes, ndo era possivel confirmar a
veracidade desta hipdtese, mas essa situagao ja tinha impacto direto nas decisdes gerenciais.

Para melhorar o gerenciamento de indicadores de desempenho, vérias ferramentas

estatisticas podem ser aplicadas na andlise dos resultados. Entdo, surge outro problema, as



ferramentas disponiveis geralmente exigem elevado conhecimento técnico para sua aplicagdo.
Softwares estatisticos especializados na analise de dados fornecem resultados e informagdes
satisfatorias, mas na maioria das vezes nao se compreende os procedimentos utilizados em seu
desenvolvimento. Além disso, nem toda empresa tem acesso a ferramentas estatisticas mais
complexas, visto seu elevado custo de investimento. Dessa forma, a andlise dos indicadores ¢
baseada nos conhecimentos técnicos e praticos dos analistas e engenheiros.

Engenheiros sdo confrontados com o tratamento de indicadores de desempenho
rotineiramente ¢ podem interpretar as informagdes fornecidas por um programa computacional,
mas nem sempre sdo habeis para executar uma analise completa partindo somente dos indicadores
do processo. Na formacdo académica, esses profissionais sdo fundamentados em teorias e
procedimentos estatisticos, mas procedimentos como analises de regressao e simulagdo ainda sao
utilizados em situagdes reais com o risco que apresentam. Apesar de ser uma area cientifica
essencial nas atividades de engenharia, académicos encontram dificuldade em realizar uma analise
completa de dados para extrair informagdes importantes e propor melhorias praticas e funcionais
ao processo. Como utilizar procedimentos estatisticos e ferramentas mais simples para avaliar

indicadores de desempenho, de modo a melhorar o entendimento teorico e pratico de analistas?
1.3  JUSTIFICATIVA

A complexidade dos problemas da ciéncia e dos negocios intriga os pesquisadores a
entender a relagdo entre as variaveis de um sistema, seja para definir a causa de um problema ou
até prever o comportamento futuro de um fendmeno natural. Comumente, sdo encontradas
situagdes onde se questiona a influéncia que um fator exerce sobre os outros que compde um
sistema. Entre as varias técnicas disponiveis para responder esse tipo de questionamento, se
destacam a teoria da analise de regressdo e o uso de sistemas computacionais para simulagdo com
instrumentos e mecanismos cada vez mais precisos. Neste sentido, a simula¢do de uma anélise de
regressdao pode se tornar uma ferramenta ainda mais completa e util na resolu¢do de problemas
reais.

A simulacdo ¢ intuitivamente atraente para um cliente porque reproduz o que acontece em
um sistema real ou o que se espera de um sistema que estd na fase de concepgao, permitindo que
um fendmeno da natureza seja representado em termos matematicos e estatisticos, baseado nas

mais diversas formas de distribui¢do de probabilidades e correlacdo entre as varidveis. Os



10

resultados apresentam solugdes praticas e proximas da realidade para problemas de diferentes
niveis de complexidade, correspondendo diretamente aos resultados reais do sistema. Além disso,
¢ possivel desenvolver o modelo de um sistema sem hipoteses duvidosas e tendenciosas,
tradicionalmente utilizadas em outros modelos matematicos. Por estas e outras razdes, a simulagao
¢ frequentemente a melhor op¢ao na resolug@o de problemas.

O alinhamento entre esses dois procedimentos estocasticos permite abranger topicos mais
avangados no meio académico e industrial que poderiam ser ignorados no ensino tradicional ou
limitados pelo tempo. Nesse sentido, a simulagdo da andlise de regressdo pode ajudar a
compreender as propriedades estatisticas dos estimadores de uma regressdo analiticamente
derivados de uma distribuicdo amostral. A pesquisa tem o potencial de desenvolver uma
aprendizagem profunda dos conhecimentos estatisticos, sentido oposto da aprendizagem
tradicional focada em memorizagao.

Os modelos de andlise de regressdo e simulagdo sdo desenvolvidos em Microsoft Office
Excel, software acessivel e popular nos meios académicos e empresariais. A utilizacdo desses
modelos oferece uma alternativa aos programas especializados de analise, que requerem custo
elevado e complexo conhecimento técnico prévio. Apesar de simples, o Excel disponibiliza
recursos estatisticos relevantes que facilitam a compreensdo e desenvolvimento da andlise de
regressao e simulagdo. Nos modelos, o usudrio pode manipular dados da maneira mais conveniente
e até mesmo, a estrutura do modelo para obtencao de novos resultados.

Acredita-se que a unido das andlises de regressao e simulagao apresenta uma evolucao na
solucdo de problemas, vinculando os melhores atributos das duas metodologias. A aplicacao das
duas andlises aprimora as informagdes resultantes do modelo e fornece informagdes diferentes, que
permitem ao usudrio entender outros fatores que afetam o comportamento das variaveis. Essas
vantagens diferenciais fazem dessa pesquisa necessaria e util, tanto no ambito de pesquisa

académica quanto em aplicacdes empresariais.
1.4  OBJETIVOS
1.4.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral desta pesquisa ¢ apresentar um a criacdo e desenvolvimento de um modelo
estatistico simples e facilitador de analise de regressao e simulagdo, aplicando indicadores de

desempenho a fim de corroborar a eficiéncia dos mesmos.
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1.4.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

o Levantamento e pesquisa bibliografica da analise de regressao simples e multipla;
J Levantamento e pesquisa bibliografica do método de simulagdo de Monte Carlo;
J Desenvolver e apresentar um modelo computacional em Excel composto para

analise de regressao linear simples e multipla;

o Desenvolver e apresentar modelo computacional composto de simulagdo de
variaveis em Excel na andlise de regressao linear simples e multipla;

o Executar os modelos desenvolvidos com aplicagdo de indicadores de desempenho
coletados de uma empresa real;

. Interpretar resultados da analise e propor melhorias ao sistema de gerenciamento

dos indicadores de desempenho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 INDICADORES DE DESEMPENHO

Organizagdes atingem seus objetivos ao satisfazer os desejos e necessidades de seus
stakeholders com maior efetividade e efici€éncia que seus competidores. Ser efetivo € garantir que
os resultados esperados sejam apropriadamente alcancados, enquanto eficiéncia significa o maior
aproveitamento dos recursos disponiveis, sejam eles pessoas ou produtos. Essa € uma importante
distingdo porque ndo somente identifica duas dimensdes fundamentais do desempenho, mas
também destaca que existem fatores internos e externos influenciando a atuagdo da empresa.
Assim, medir o desempenho de uma organizacdo pode ser entendido como o processo de
quantificagdo da eficiéncia e efetividade das agdes executadas, as quais determinardo como a
empresa estd atuando no presente (NEELY et al, 2002).

Um sistema de medi¢do de desempenho gera informacgdes para estimar o nivel de
atendimento das metas, a fim de prover mais subsidios para as decisdes a serem tomadas na
organizacdo. Essas informagdes sdo resultado da coleta e processamento de dados do processo,
organizadas e apresentadas como indicadores de desempenho. Os indicadores sdo parametros
qualitativos ou quantitativos sobre um processo examinado, que possibilitam analisar sua evolucao
e verificar se os objetivos estdo sendo cumpridos. A definicdo desses indicadores deve ser bem
aceita e claramente transmitida para gerentes e operadores, com resultados devidamente
documentados sem distor¢des ou manipulagdes. A informagdo resultante do processo precisa ser
exata, precisa, sensivel a significantes mudangas, estavel e replicdvel (HARBOUR, 2009).

Cada indicador representa um alvo estratégico especifico, logo devem ser cuidadosamente
selecionados, levando em conta as politicas de qualidade; areas de interesse de estudo; variaveis
de desempenho e saidas do processo. Um importante aspecto dos indicadores de desempenho ¢ a
rastreabilidade e verificagdo, para que a interpretacdo dos resultados seja confiavel e direcione a
organizagdo a raiz do problema. . Um bom indicador deve cumprir alguns requisitos basicos, como
representatividade; simples interpretacdo; capacidade de indicar tendéncias temporais;
sensibilidade a mudangas dentro e fora da organizacao; facilidade na coleta e processamento de
dados; e facilidade de atualizagdo (FRANCESCHINI et al, 2007).

Uma das principais fungdes dos indicadores de desempenho € o controle. Processos que ndo

sdo mensurados ndo podem ser controlados e, consequentemente, entendidos. Entender como um
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processo funciona significa conhecer o que acontece no processo, os fatores que afetam seu
desempenho, como o sistema se comporta diante de intervengdes e os limites da capabilidade do
mesmo. Quando nao se utiliza um sistema de medi¢do de desempenho, ha uma grande diferenca
entre como os gerentes acreditam que o processo funcione e como ele realmente funciona.
Empresas que entendem como seus processos funcionam e conhecem sua capabilidade fazem
planejamentos e projecdes mais confidveis. O feedback imediato resultante dos indicadores de
desempenho também proporciona melhor controle do sistema, uma vez que desvios na
performance sdo detectados com antecedéncia, possibilitando uma interven¢ao para minimizar os
danos ou aproveitar melhor uma oportunidade. Feedback ¢é essencial para o controle de qualquer
sistema, quando gestores ndo recebem retornos significativos e apropriados, seus processos nao
reconhecem oportunidades e se tornam muito mais vulneraveis as ameacas. O sistema de medicao
de desempenho possibilita direcionar os esfor¢cos para os maiores problemas e oportunidades a fim
de alcancar melhorias tangiveis (KAYDOS, 1998).

Indicadores de desempenho sdo uma das melhores maneiras de comunicar as estratégias da
empresa aos colaboradores. Para isso, € necessario definir o objetivo estratégico e entdo desdobra-
lo em objetivos menores para os niveis tatico e operacional, com seus indicadores correspondentes.
Quando a medicao de desempenho reflete a estratégia da empresa, se garante que todos estdo
focados no mesmo resultado (MERCHANT; STEDE, 2007).

De acordo com o momento de observacdo dos indicadores, os mesmos podem ser
classificados em inicial, intermediario ou final. Indicadores iniciais tem o objetivo de melhorar o
planejamento e gerenciamento do projeto, envolvendo todos os recursos disponiveis, como
instalagdes, recursos humanos, ativos tecnologicos e financeiros, servigos prestados por
fornecedores, etc. indicadores intermediarios mensuram a consisténcia entre resultados do processo
e suas especificagdes, provendo informagdes sobre o estado do processo. Indicadores finais sao
geralmente vistos como os mais importantes, pois estimam os resultados do processo, como
satisfacdo do cliente e custos de producao (KAPLAN; NORTON, 1993).

Na literatura, ¢ possivel encontrar varias abordagens diferentes para o desenvolvimento de
um sistema de medi¢do de desempenho, incluindo os modelos Dupont, Critical Few, Malcom
Baldrige Quality Award e Balanced Scorecard. O Balanced Scorecard, proposto em 1992 por
Kaplan e Norton, tem sido a metodologia mais difundida para medi¢do de desempenho. Esse

modelo se destaca por forcar a alta geréncia a reconhecer que multiplas atividades devem ser
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executadas para que a empresa suceda. A gestdo e monitoramento dessas atividades devem ser
balanceados, considerando todas as caracteristicas da organizacdo e ndo somente o aspecto
economico (KAPLAN; NORTON, 1992).

Em ultima andlise, o sistema de medigdo ¢ responsavel por manter alinhamento e
coordenacdo na organizac¢ao. Alinhamento se refere a consisténcia entre os objetivos estratégicos
e os indicadores, Coordenagdo ¢ o grau no qual os indicadores de varias areas relacionadas sao
consistentes e sustentados uns pelos outros, a coordenagdo busca reduzir conflitos potenciais
quando ha objetivos contrastantes, como indicadores de produtividades conflitantes com

indicadores de produtividade. Indicadores devem ser flexiveis para reconhecer e responder a

mudancas e necessidade de priorizar novas estratégias.
2.2 ANALISE DE REGRESSAO

Pesquisadores continuamente buscam entender como um sistema pode ser afetado por
fatores internos e externos, utilizando métodos a fim de padronizar e controlar as causas e efeitos
desses fatores. Frequentemente, ferramentas estatisticas sao aplicadas para quantificar e manipular
os componentes de um sistema e ainda que inimeras outras sejam de significativa importancia, a
analise de regressdo tem sido a mais influente e amplamente utilizada em diversos campos de
estudo. Partindo de uma coleta de dados, onde propriedades do objeto de estudo serdo processadas
em escala numérica e transformadas em informacgdes, € possivel criar e testar hipdteses sobre o
comportamento do mundo real. O principio da andlise de regressao € investigar a relagao entre uma
ou mais varidveis, com o objetivo de determinar o efeito causal que uma exerce sobre outra. Por
exemplo, pode-se estudar o efeito do aumento dos precos sobre a demanda de um produto, ou como
os habitos alimentares influenciam na satde do ser humano. A metodologia ¢ tao universal no
mundo moderno que ¢ frequentemente subestimada e ignora-se o fato de que esta sendo
desenvolvida por mais de um século (FREES, 2010).

As primeiras evidéncias de pesquisas sobre regressdo sdo vinculadas a Sir Francis Galton,
um primo de Charles Darwin e renomado cientista do século XIX, cuja fascina¢dao por genética
levou ao estudo de regressao. As ideias que deram inicio ao desenvolvimento do estudo surgiram
de um problema de hereditariedade, que consistia em entender quao forte as caracteristicas de uma
geracdo de seres vivos se manifestava na geracao seguinte. Galton inicialmente abordou o problema

examinando as caracteristicas da ervilha de cheiro, escolhida pela habilidade da planta de
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autofertiliza¢do, uma vez que as plantas filhas expressam as variagdes genéticas da planta mae sem
a influéncia de uma segunda planta. O cientista desenhou um gréafico bidimensional comparando o
tamanho de plantas maes e plantas filhas, representacdo que foi utilizada para ilustrar os
fundamentos basicos do que se tornou conhecido como anélise de regressdao. A formulacao desses
estudos em métodos estatisticos e até modelos mais complexos de regressao se deu ao longo dos
anos seguintes (DRAPER; SMITH, 2006).

Estatisticamente, a analise de regressao consiste de técnicas de modelagem da relagdo entre
uma variavel dependente, também chamada de resposta, € uma ou mais varidveis independentes,
também conhecidas como preditoras. No modelo de regressdo, as varidveis dependentes sdo
projetadas como uma funcdo de variaveis independentes, seus coeficientes de regressao
correspondentes € um parametro de erro que representa a variagao no comportamento das variaveis
que nao pode ser explicada pelo modelo estatistico. Se o modelo de regressdao refletir
adequadamente a verdadeira relagdo entre a variavel resposta e a varidveis preditoras, esse modelo
pode ser usado para prever o comportamento de varidveis dependentes, identificar varidveis
independentes importantes e estabelecer a relagao causal desejada entre as varidveis (YAN, 2009).

A equagao de regressao € o resultado final da analise, trata-se de um sumario estatistico que
define a dependéncia matematica entre o conjunto de variaveis. A partir dessa funcdo, ¢ possivel
avaliar o impacto das varidveis preditoras individualmente, analisar os efeitos de variagdes nos
valores dessas varidveis, e prever os valores de resposta com base em um determinado conjunto de
variaveis preditoras. Contudo, para obter a equacao de regressao, a metodologia inclui uma série
de passos que incluem definicdo do problema; selecdo de variaveis; coleta de dados; definigao,
desenvolvimento e validacdo do modelo; e execucdo do modelo para solucionar o problema
proposto (CHATTERIJEE, HADI, 2006).

Antes mesmo de formular o problema, € necessario estudar cautelosamente o sistema real
para determinar se o mesmo se enquadra no escopo da andlise de regressao e pode ser resolvido
através dessa metodologia. A defini¢do do problema envolve a determinag@o das questdes a serem
respondidas pela analise, trata-se da primeira e mais importante etapa do processo. Um problema
mal formulado pode levar a uma selegao de variaveis irrelevantes ou a escolha de um modelo
inadequado, sem alcancar o objetivo do estudo. Uma vez definido o problema, o pesquisador segue
para a selecdo das potenciais varidveis relevantes, aquelas que devem explicar ou prever o

comportamento da varidvel de resposta. O proéximo passo € a coleta de dados do objeto de estudo
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que serdo utilizados na andlise. Frequentemente, os dados s3o coletados em condi¢des nao
experimentais, onde se tem pouco controle sobre o sistema. Os dados consistem em amostras de n
observagoes de cada uma das variaveis selecionadas na etapa anterior (YAN, 2009).

Depois de definir se o modelo utilizado na regressao ¢ linear ou nao linear, simples ou
multiplo, os parametros de regressao devem ser estimados por um método de estimag@o. Com esses
parametros ja se tem a equagdo de regressdo, mas antes de utilizar o resultado para solucionar o
problema ¢ preciso validar o modelo, verificar novamente a acuracia dos dados e constatar que

todas as suposigoes feitas sobre a natureza do sistema estejam corretas (LONG, 1997).
2.2.1 REGRESSAO LINEAR SIMPLES

Um modelo de regressao ¢ dito linear quando seus parametros sdo lineares, sistemas com

essa configuracdo sdo comumente denotados na forma demonstrada na Equacdo 1.
y=B,TBx+te
(1)

A funcdo consiste de uma parte deterministica e uma parte aleatoria. A parte deterministica
da equacgdo, By + B1X, especifica que para qualquer valor da varidavel independente x, a média
populacional da varidvel dependente y ¢ descrita por uma funcdo reta. De acordo com as
propriedades de uma funcao linear, o parametro 3y, também chamado de coeficiente linear ou
intercepgao, € o valor de y quando x se iguala a zero. Graficamente, esse coeficiente representa o
ponto onde a reta de regressao ird interceptar o eixo y. O parametro [3;, conhecido como coeficiente
angular ou inclinagdo, ¢ a variacdo no eixo y associada a variacdo de uma unidade no eixo Xx.
Finalmente, € ¢ a parte aleatdria do modelo e utilizada para explicar a variabilidade das respostas
em relacdo a média real. Esse parametro de erro ¢ assumido como normalmente distribuido, com
média zero e desvio padrdo constante (CHATTERJEE, HADI, 2006).

Os parametros de regressao 3y € B; devem ser estimados com base nos dados coletados das
variaveis estudadas para encontrar a reta que faz o melhor ajuste dos pontos no grafico. O método
mais popular para estimar os valores desses coeficientes e determinar a equacdo de regressao € o
de minimos quadrados, que busca fornecer a reta que minimiza a soma dos quadrados das distancias
verticais de cada ponto em relacdo a reta. Essas distancias representam o erro na variavel de
resposta, a diferenga entre a resposta real e os valores estimados. A equagdo obtida pelo método

dos minimos quadrados se da conforme indicado na Equacao 2.
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§= BO + le +g

2)
A diferenga entre o valor estimado § e a resposta real y é chamada de valor residual e
denotada por e. Valores residuais de regressdao t€ém um papel importante no diagnostico da
regressao porque sao observaveis, diferente do erro €. O erro da regressao ¢ quanto uma observacao
se distancia de seu valor esperado, baseado na populacao total da qual as unidades foram escolhidas
aleatoriamente. Em contrapartida, o valor residual ¢ uma estimativa observdvel de um erro nao

observavel que pode ser utilizado para estimar o erro do modelo (FREUND; WILSON, 2006).
Depois de encontrar uma equagdo linear que relacione as variaveis, a andlise nao se
interessa apenas em descobrir se essa relacdo existe, mas também em mensurar a qualidade da
equacdo encontrada. A qualidade do modelo pode ser avaliada analisando os coeficientes lineares
e de correlagdo, quanto maior for o valor absoluto desses coeficientes, mais forte serd a relacao
entre as variaveis. A representacdo grafica da reta de regressdao também pode ser usada para
determinar a qualidade do modelo, quanto mais préximos os pontos da amostra estiverem da reta,

melhor seré a regressdo (FREES, 2010).
2.2.2 REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

Quando uma variavel de resposta pode se relacionar linearmente com mais de uma variavel
preditora, temos um modelo linear multiplo. A fun¢@o desse modelo se da na forma da Equacao 3.
Y= Bo + lel + BZXZ + ann te

3)

Enquanto a equacao de regressao linear simples era dada por uma reta, essa equagao se da

como uma superficie e ¢ chamada de regressao linear multipla. Nesse tipo de regressao, o

coeficiente 3, € o valor de y para x; = X, = x,, = 0. Os coeficientes 3,, sdo coeficientes parciais

de regressao porque representam a contribuicao de x,, para a resposta y depois de ambas varidveis

terem sido linearmente ajustada para outras varidveis independentes (CHATTERJEE, HADI,
2006).

Para encontras os valores dos parametros de regressdao, os modelos lineares multiplos sdao

comumente representados em forma matricial, como mostrado equagao 4. A forma matricial do

modelo nos permite discutir e apresentar suas propriedades de maneira mais conveniente e

eficiente.
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X1 X120 0 Xin
. X721 X292 Xon
Xnl  Xn2 0 Xpp

(4)

Os parametros de modelos de regressao multipla sao diferentes da regressao simples, uma
vez que as variaveis independentes estdo correlacionadas. Casos de variaveis independentes nao
correlacionadas sdo possiveis, mas extremamente raros em situagdes reais. A fim de avaliar a
qualidade da regressao multipla, além dos coeficientes ja utilizados na regressao simples, € possivel
calcular o coeficiente de relagdo multipla que mede a forca da relacao entre todas as variaveis do
sistema (DRAPER; SMITH, 2006).

E geralmente impossivel estimar os efeitos exclusivos que as variaveis preditoras exercem
individualmente na equacdo, os pardmetros sdo muito sensiveis a mudancas nos dados e inclusdo
ou exclusdo de varidveis. Os coeficientes de regressao possuem erros amostrais que podem afetar
diretamente nas afirmagdes e previsoes baseadas no modelo. As variaveis independentes de um
modelo de regressdo multipla sdo independentes apenas no que diz respeito a variavel de resposta,
mas isso ndo quer dizer que elas ndo podem depender de outras variaveis. Nao obstante, varidveis
preditoras podem ser dependentes umas das outras e essa relacdo € necessdria para que oS
parametros de regressdo possam ser interpretados corretamente. Contudo, algumas varidveis
possuem uma relagcdo tdo forte que podem prejudicar o resultado da analise (CHATTERJEE,
HADI, 2006).

A relagdo muito forte entre varidaveis preditoras também ¢ conhecida como
multicolinearidade, um problema dificil de detectar. Nao se trata de um erro de especificacao ou
do modelo, multicolinearidade ¢ um problema de dados deficientes, associada a coeficientes de
regressdo instaveis. Na verdade, a fonte do problema pode ser muito mais sutil que a simples
relacdo entre variaveis. Um dos sinais da presenca de multicolinearidade sdo mudancas
significativas nos coeficientes estimados quando um ponto ou variavel ¢ adicionado ou retirado.
Quando coeficientes de varidveis que sdo consideradas muito importantes possuem erros elevados,
também pode indicar um problema. Para verificar a multicolinearidade, é preciso calcular o
coeficiente de relacao entre as variaveis. Aquelas que se mostrarem muito relacionadas devem ser

substituidas ou excluidas do modelo de regressao (YAN, 2009).
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2.3 SIMULACAO DE SISTEMAS

A simulacao esta entre as técnicas de tomada de decisao mais utilizadas atualmente. Por ser
uma ferramenta tao flexivel, poderosa e intuitiva, a popularidade da simulagdo continua a crescer
rapidamente (HILLIER; LIEBERMAN, 2012). Essa técnica consiste no processo de criacdo do
modelo de um sistema real e conducdo de experimentos com esse modelo com o objetivo de
entender o comportamento do sistema e avaliar varias estratégias para sua operacao. Sendo assim,
¢ importante que o modelo seja projetado de maneira a imitar o comportamento do sistema real
conforme eventos ocorram ao longo do tempo (SHANNON, 1998).

A simulagdo possui varias vantagens sobre os modelos analiticos ou matematicos de analise
de sistemas. Primeiramente, o conceito basico de simulacao ¢ simples e mais fécil de justificar para
administradores ou clientes. Um modelo de simulagao também pode ser mais confiavel porque seu
comportamento ¢ comparado ao sistema real e requer menos suposi¢des simplificadoras, adotando
mais das verdadeiras caracteristicas do sistema estudado (SHANNON, 1998).

Entretanto, a simulacdo possui algumas desvantagens. Algumas vezes, softwares de
simulagdo poder ser caros. Simular requer treinamento e a qualidade do modelo depende da
habilidade da pessoa responsavel. Além disso, coletar dados de um sistema pode ser uma tarefa
exaustiva e o0 modelo ndo proverd uma solucao ideal, mas um conjunto de informagdes que devem
ser analisados e interpretados (CHUNG, 2004).

Os modelos de simulagao podem ser classificados como estaticos ou dinamicos. Modelos
estaticos representam sistemas em um momento especifico ou sistemas onde o tempo simplesmente
ndo atua. Algumas estimativas de custos podem ser simuladas por modelos estaticos. Por outro
lado, um modelo dindmico representa um sistema que depende e evolui ao longo do tempo (LAW,
2015).

Uma simulacao também pode ser deterministica ou estocastica. Se um modelo nao utiliza
probabilidade, ¢ um modelo deterministico. Um sistema de equagdes diferenciais descrevendo uma
reagdo quimica ¢ um exemplo de sistema deterministico. Entretanto, a maioria dos sistemas deve
ser modelada com alguns dados de entrada aleatdrios. Esses modelos sdo chamados estocasticos.
Por exemplo, um sistema de filas precisa adotar algumas probabilidades para a chegada de novos
clientes. Modelos estocésticos fornecem resultados aleatdrios por natureza, que devem ser tratados

apenas como uma estimativa das caracteristicas reais do sistema (LAW, 2015).
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A classificagdo mais importante de modelos de simulagdo se divide em continuos e
discretos. Simulagdo continua ¢ aquela onde as mudancas de estado do sistema ocorrem
continuamente ao longo do tempo. Por exemplo, a posicdo de um avido durante o voo esta sendo
alterada continuamente. Simula¢des continuas tipicamente requerem o uso de equagdes
diferenciais para descrever a taxa de mudanca das varidveis, o que torna sua analise mais complexa.
A simulagdo de eventos discretos ¢ aquela onde uma mudanca no estado do sistema ocorre
instantaneamente em pontos aleatorios do tempo como resultado de eventos discretos. Por
exemplo, o estado de um sistema de filas muda quando um novo cliente chega. A maioria das
aplicagdes praticas de simulacdo possuem eventos discretos. Entretanto, ¢ possivel usar uma
simulacdo de eventos discretos para analisar o comportamento de um sistema continuo se algumas
aproximacoes forem realizadas (HILLIER; LIEBERMAN, 2012).

Em simulagdo de sistemas, entende-se por sistema um grupo ou conjunto de componentes
que interagem entre si para atingir um objetivo especifico. O comportamento de um sistema ao
longo do tempo ¢ estudado pelo desenvolvimento de um modelo de simulagdo. Esse modelo
geralmente assume a forma de um conjunto de suposi¢des sobre a operagao do sistema. Essas
suposicoes sao expressas em relacdes matematicas, logicas e simbdlicas entre as entidades do
sistema (CHUNG, 2004).

Simular consiste em modelar um sistema através do estudo do fluxo de suas entidades.
Entidades podem ser clientes, ordens de trabalho, partes, pacotes de informagdes, etc. Uma
entidade pode ser qualquer objeto que entre no sistema, passe por uma série de processos e deixe
o sistema. As propriedades individuais de uma entidade especifica sio chamadas atributos. A
maneira que a entidade flui pelo sistema, ela passa por atividades que requerem recursos.
Atividades representam quaisquer processos que levem um periodo de tempo. Recurso é qualquer
objeto que seja necessario para realizar essas atividades. Se um banco esta sendo estudado, clientes
poderiam ser as entidades, o saldo de suas contas bancarias poderia ser um atributo, e fazer
depositos se encaixaria como uma atividade e o funciondrio do caixa seria um recurso (BANKS et
al, 2004).

Qualquer coisa que ocorra enquanto a simulacao esta sendo executada que pode afetar o
estado de um dos componentes do sistema ¢ um evento. Eventos tipicos em uma simulagao simples

incluem entrada de entidades nas filas, o comego de um servico e fim de um servigo. Esses eventos
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mudam o estado do sistema porque eles podem aumentar ou diminuir o nimero de entidades no
sistema ou mudar o estado de recursos entre ocioso € ocupado (CHUNG, 2004).

A esséncia e objetivo da simulacdo € ajudar na solugdo de problemas da tomada de decisao.
Logo, um bom simulador deve unir boas técnicas de solu¢ao de problemas com boa pratica em
software de engenharia (SHANNON, 1978).

A primeira etapa do projeto de simulacdo ¢ formular claramente o problema. Deve-se entao
estabelecer os objetivos e planejamento geral do projeto, esclarecendo as perguntas que a simulagao
deve responder. E preciso certificar que se tenham técnicos, profissionais e software suficientes e
adequados para a realizacdo do trabalho (SHANNON, 1978).

A conceituacdo do modelo do sistema envolve a habilidade de extrair as caracteristicas
essenciais do problema, selecionar e modificar suposi¢cdes basicas que caracterizam o sistema e
finalmente, enriquecer e elaborar o modelo até uma aproximacgao tutil dos resultados. Assim, ¢
melhor comecar com um modelo simples e aumentar sua complexidade aos poucos. Uma boa
conceituagao do modelo deve aliar-se a uma boa coleta de dados. A coleta de dados toma uma
grande parte do tempo necessario para a simulagdo. E preciso comegar o mais cedo possivel,
geralmente junto com os estagios iniciais do projeto. Entretanto, os dados necessarios para a
simula¢do podem mudar conforme a simulagdo avanga (BANKS et al, 2004).

Com a conceituagdo do modelo e os dados coletados, realiza-se a tradu¢do do modelo.
Durante a tradu¢do do modelo, ¢ necessario certificar que o modelo de simulac¢ao possui todos os
componentes necessarios € que pode ser executado pelo software. Na verdade, o simulador esta
interessado em nao apenas executar o modelo, mas executd-lo da maneira correta. Ou seja, o
modelo deve operar como foi projetado para operar. Esse processo ¢ conhecido como verificagao
do modelo (CHUNG, 2004).

A etapa seguinte a verificacdo ¢ a validagcdo do modelo. Essas duas etapas sao
frequentemente confundidas. Validagao ¢ o processo de garantir que o modelo represente a
realidade com determinado nivel de confianga. Isso significa que o responsavel pela simulagao
deve tentar criar um modelo que seja uma representacao razoavel do sistema real estudado. Porém,
modelos cuidadosamente construidos ainda podem nao representar a realidade. A inabilidade do
modelo em representar o sistema real pode resultar de certas decisdes tomadas pelo criador do
modelo. Entre essas decisdes, estdo suposi¢des, omissdes, simplificagdes, descuidos e limitagdes

(CHUNG, 2004).
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A proxima etapa ¢ o projeto experimental, que consiste na determinacdo de todas as
alternativas de cendrio que serdo simuladas. Entdo, testes devem ser realizados e analisados para
determinar que o modelo esteja concluido e sem defeitos. Todas as etapas devem ser documentadas
através de relatorios e o modelo de simulacdo deve ser finalmente aplicado (BANKS et al, 2004).

Simulagdo ¢ inquestionavelmente muito importante para a pratica da tomada de decisdes.
Trata-se de uma ferramenta inestiméavel para os problemas onde técnicas analiticas se mostram

inadequadas (HILLIER; LIEBERMAN, 2012).

2.3.1 METODO DE MONTE CARLO

O M¢étodo de Monte Carlo surgiu durante uma pesquisa sobre armas nucleares de um grupo
de cientistas em Los Alamos, onde foi sugerido o método para avaliar integrais matematicas
complicadas que surgem na teoria de reacdes nucleares em cadeia. A teoria envolvia a geragdo de
uma amostra de numeros aleatorios para o célculo das integrais e simulagdo dos resultados. A
aleatoriedade dos modelos de simulagdao se baseia na geracdo de uma sequéncia de variaveis
aleatorias independentes e uniformemente distribuidas em um dado intervalo. As primeiras
técnicas de geragdo de niimeros aleatorios utilizavam processos fisicos, que eram aceitos como
aleatdrios, como jogos de azar (GENTLE, 2003).

Atualmente, numeros aleatérios sdo utilizados de varias maneiras associados a
computadores, como em jogos e geragdo de dados sintéticos para testes. Contudo, isso nao
caracteriza uma simulagdo de Monte Carlo porque nao produz resultados numéricos. O método de
Monte Carlo envolve o uso deliberado de nimeros aleatérios em um calculo com a estrutura de um
processo estocastico. Conforme apresentado anteriormente, processo estocastico € toda sequéncia
de estados cuja evolugdo ¢ determinada por eventos aleatorios. Em um computador, eles sao
gerados por um algoritmo deterministico que produz uma sequéncia de numeros pseudoaleatorios,
que reproduz as propriedades de um sistema de nimeros realmente aleatorios (KALOS;
WHITLOCK, 2008).

O método de Monte Carlo fornece solugdes aproximadas para uma variedade de problemas
matematicos através da execugdo de experimentos amostrais estatisticos em programas
computacionais. Notavelmente, o método se aplica tanto a problemas sem contetido probabilistico

quanto problemas com estrutura probabilistica. Essa particularidade, porém, ndo representa uma
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vantagem sobre outros métodos de aproximagdo. Contudo, entre todos os processos numéricos que
se baseiam nas avaliagdes de n pontos em um espago de m dimensdes para apresentar uma solucao,
Monte Carlo possui a menor taxa de decrescimento do erro absoluto dos estimadores a medida que
m aumenta. Essa propriedade coloca um grande diferencial para o método quando se trata de
problemas maiores e mais complexos (FISHMAN, 1996).

Algumas distin¢des devem ser estabelecidas entre simulagdo e o método de Monte Carlo.
Enquanto as observagdes na simulagdo estdo serialmente correlacionadas porque sdo feitas em
ordem cronoldgica, as observacdes no método de Monte Carlo sdo independentes e,
consequentemente, tempo ndo tem um papel importante. No método de Monte Carlo, ¢ possivel
expressar a resposta como uma simples fun¢o das varidveis estocasticas de entrada, mas a resposta
da simulagdo ¢ mais complexa e s6 pode ser explicitamente expressada pelo proprio programa

computacional (RUBINSTEIN, 2006).
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3 METODOLOGIA

Uma pesquisa pode ser motivada pelo simples anseio de conhecimento ou pela necessidade
de se fazer algo de maneira mais eficaz e eficiente. Essa necessidade foi identificada nas operacdes
do presente objeto de estudo e se tornou um ensejo para realizacdo deste trabalho. Pesquisar ¢
buscar solugdes para um ou mais problemas propostos com base em um conjunto de procedimentos
racionais e sistematicos. A pesquisa se faz necessaria quando nao ha informagdes disponiveis
suficientes para gerar um conhecimento pleno sobre um problema, ou quando a informagado
disponivel ndo se encontra organizada de forma que possa ser interpretada e solucionar o problema
(GIL, 2002).

Do ponto de vista de sua natureza, o trabalho em questdo se classifica como pesquisa
aplicada, uma vez que busca gerar conhecimentos para a aplicagdo pratica e solugdo de problemas
especificos. O desenvolvimento desta pesquisa ¢ essencialmente quantitativo, visto que utiliza
métodos estatisticos e matematicos para analisar dados das varidveis estudadas. Os resultados
numéricos das analises de regressao, analises de varidncias e simulagdes sdo interpretados e
transformados em informacgdes para alcangar os objetivos da pesquisa. Diante dos objetivos deste
projeto, a pesquisa pode ser vista tanto como exploratorio. O estudo ndo somente busca descrever
os métodos existentes de analise de variaveis, mas também desenvolver novos modelos
facilitadores que aprimorem o entendimento do comportamento de varidveis e explique como esse
fendmeno ocorre através de sequenciais analises de dados (SILVA; MENEZES, 2005).

O problema desta pesquisa surge diante do questionamento sobre a priorizagdo de agdes
dentro da industria. Internamente, acredita-se que os indicadores de qualidade e rendimento sdo
conflitantes. A partir dai, o problema expandiu para o desconhecimento exato desse desequilibrio
e inexisténcia de modelos simples que facilitem a interpretagdo da relacdo entre variaveis e tomada
de decisdo baseada nesses resultados. Uma vez formulado o problema, foi utilizado o
procedimento técnico de pesquisa bibliografica em indicadores de desempenho e principios
estatisticos a serem utilizados na pesquisa.

Teoricamente fundamentado, foram definidas as varidveis de estudo com base em
conhecimento prévio e conhecimento adquirido com a pesquisa bibliografica e investigacao in loco
com pessoas mais experientes na area. Além das varidveis que representam os indicadores

estudados, foram selecionadas variaveis secundarias para se relacionar com as varidveis principais.
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Posteriormente, os dados historicos foram coletados para um periodo previamente estabelecido
com o fim de garantir a normalidade e seguridade da amostra. Entdo, as amostras colhidas foram
filtradas de maneira ndo tendenciosa para eliminar pontos andOmalos que nao representavam o
comportamento de longo prazo das varidveis.

A partir dos dados coletados e selecionados, deu-se inicio ao desenvolvimento dos modelos
estatisticos no programa de planilhas eletronicas Microsoft Office Excel. Ainda que o programa
forneca os coeficientes de uma regressao linear simples para um dado par de variaveis, foi decidido
criar um modelo de equacdes a fim de facilitar o entendimento do calculo e interpretacdo de
resultados. O modelo de regressdo linear simples seria utilizado para analise do relacionamento
dos indicadores.

Com o objetivo de aprimorar a pesquisa, cada indicador foi analisado em relagdo a outras
duas varidveis através de um modelo de regressdo linear multipla. Alinhado a esse modelo, foi
criado um sistema de analise de variancias para verificar a eficiéncia dos resultados da regressao
linear. Finalmente, utilizando principios do Método de Monte Carlo e Fatora¢do Cholesky alinhado
modelo de andlise de regressao linear, foi desenvolvido um modelo de simulacao das amostras para
grandes quantidades de observagdes. A simulacao permite avaliar o comportamento das amostras
ao longo prazo e prever valores de variavel dependente para um dado conjunto de valores das
variaveis independentes.

Depois de serem submetidos a testes com amostras aleatorias nao reais, os modelos foram
executados com os dados coletados na pesquisa. As hipdteses sobre a relacao das varidveis foram
definidas para serem aceitas ou rejeitadas apos execucao do programa. O resultado numérico obtido
nas analises contém informagdes que levam o pesquisador a conhecer melhor o sistema estudado.

Com base nessas informagdes, sdo propostas acdes para a solu¢ao dos problemas.
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4 DESENVOLVIMENTO

4.1 CARACTERIZACAO DA EMPRESA

A empresa utilizada para aplicagdo dos modelos desenvolvidos neste estudo trata-se de uma
multinacional no segmento alimenticio, cujo nome nao sera citado a fim de manter o sigilo das
informacodes fornecidas pela mesma. Os dados foram coletados de uma unidade fabril da empresa
localizada em Dourados, Mato Grosso do Sul. A unidade ¢ um frigorifico especializado em cortes
de frango pesado, produzindo uma diversa gama de produtos. Apesar de também abastecer o
mercado interno, a expressiva maioria da produg¢do ¢ enviada ao mercado externo, para clientes no
Oriente Médio, Europa, Africa e Asia.

A planta com capacidade instalada de abate de 160 mil aves por dia, funcionando em dois
turnos de produgao cinco dias por semana, com um quadro de funcionarios de aproximadamente
1700 pessoas. A estrutura organizacional da planta conta com um gerente industrial no topo da
hierarquia, um especialista de produtividade e processo, um supervisor de garantia da qualidade,
um supervisor de manutencao, um supervisor de recursos humanos, onze supervisores de produgao
e suas respectivas equipes. Paralelo a unidade industrial, hd uma unidade agropecuaria responsavel

pelo fornecimento de matéria-prima.

4.2 SELECAO DE DADOS

A producdo da empresa ¢ classificada em nove familias: peito, perna, asa, miudos, pés,
cartilagens, pertences, especiais ¢ outros. Para andlise dessa pesquisa, foi selecionada a familia
perna, que inclui produtos como perna inteira desossada e perna porcionada. A perna inteira
desossada ¢ exportada para mercados asidticos e possui um dos maiores indices de valor agregado
entre os produtos fabricados na unidade.

Para o desenvolvimento de andlise linear simples, foram coletados resultados diarios de trés
meses dos indicadores de rendimento e conformidade de produto. Para a analise de regressdo linear
multipla, analise de variancias e simulagado, acrescentou-se ao modelo duas variaveis levantadas na
fabrica como possiveis influéncias nos resultados de rendimento e conformidade. Essas variaveis
sdo peso médio das aves vivas e volume total de aves abatidas por dia, das quais se colocou a
mesma quantidade de observacdes.

Ap0s coletados, os dados foram analisados com o objetivo de transformar as observagdes

em amostras mais confidveis. A primeira sele¢cdo foi a limitagdo da amostra a dados
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correspondentes aos dias entre segunda-feira a sexta-feira, desconsiderando os resultados de
sabados. Essa decisdo foi tomada porque abates realizados ao sabado ndo sdo ordinarios e ocorrem
em condig¢des diferentes e circunstancias especiais, o que poderia prejudicar a confiabilidade dos
resultados das analises. Posteriormente, os dados foram submetidos a um grafico de controle para
visualizagao dos outliers. Os pontos que se distanciaram da média amostral mais de trés vezes o
desvio padrao foram considerados pontos andmalos e eliminados da amostra. Apos selecdo, as

amostras apresentavam 45 observagoes.
4.3 INDICADOR DE RENDIMENTO

O rendimento de familia (R¢) avalia a taxa de aproveitamento de uma familia de produto,
calculando a propor¢ao de volume real de produto acabado (V) sobre o volume ideal de produto
acabado (V;). Para cada parte do frango, hda um rendimento médio esperado (R,) previamente
estabelecido por veterindrios baseado em variagdes no peso, linhagem e outras caracteristicas da
ave. Esse rendimento médio das partes representa a propor¢ao do peso de cada parte, por exemplo,
sobre o peso total do frango vivo. Logo, se obtém o volume ideal de produto acabado multiplicando
o volume aproveitado de matéria prima pelo rendimento médio da parte correspondente a familia.
Quando se diz volume aproveitado de matéria prima, se faz referéncia apenas ao volume que entrou
na planta e estava de fato disponivel para producdo, ou seja, o volume total recebido (V;)
descontado do volume de aves mortas (Vor¢) € volume de aves condenadas (V,onq). E possivel

sintetizar o calculo do rendimento de familia como apresentado na Equagao 5.
Vi Vi

R — =
o Vi (Vt'(Vmort+Vcond))*Rp

)

Ilusoriamente simples, o rendimento geral calculado pela empresa ndo € apenas a expansao

dos indicadores de rendimento de familia para o volume total de producdo. No calculo do
rendimento geral, ¢ atribuido um peso diferente para cada stock keeping unit (SKU). Esses pesos
sao chamados de indices unitéarios e sdo atribuidos a cada item com base na composi¢ao do produto,
rendimento médio das partes, e até mesmo, valor de mercado. O volume de producdo individual de
cada produto (V;) multiplicado pelo seu respectivo indice unitario (I,) retornara a quantidade total

de indices. O resultado de rendimento geral (Rg) se da pela proporgao do total de indices em relagdo

ao volume total recebido de matéria prima (V;). Vale ressaltar que nesse indicador, ndo se utiliza o
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volume aproveitado de matéria prima como no rendimento de familia. Assim, as taxas de
mortalidade de aves durante o transporte e condenagao de aves pelo servigo de inspecao afetam
diretamente no valor do rendimento geral. O célculo de rendimento geral se da conforme

estabelecido na Equagao 6.

o2
t

(6)
O rendimento ¢ calculado diariamente referente & producdo do dia anterior e referente a
producao acumulada no més até o dia anterior. Os indicadores sao gerados em todas as unidades
da empresa, o que possibilita um benchmarking e compartilhamento de boas praticas para o alcance

de melhorias.
4.4 INDICADOR DE CONFORMIDADE

O Indicador de conformidade se refere a qualidade do produto, avaliando o atendimento
dos requisitos exigidos pelo cliente. O resultado de conformidade ¢ uma nota composta de cinco
notas parciais, referentes a cada um dos grupos de atributos avaliados no indicador. Para todos os
produtos, os grupos sao embalagem primaria; ossos, cartilagens e objetos estranhos; padrao de
refile; peso; e outros defeitos. Porém, os atributos que compde cada grupo variam conforme as
caracteristicas de cada produto. Na composi¢do do indicador, cada grupo de atributos tem um peso
diferente, peso que também varia para o mesmo grupo de um produto diferente.

As andlises sdo realizadas por amostragem cinco vezes ao dia. No momento da analise, um
monitor retira do processo uma amostra de tamanho igual ao especificado para aquele produto.
Todas as pecas da amostra selecionada sdo avaliadas individualmente para todos os atributos
previstos no indicador de conformidade. Cada atributo recebe uma nota de acordo com a
quantidade de pecas encontradas com seu respectivo defeito. As notas vao de 0 a 3, sendo 0 o
melhor resultado e 3 o pior. A quantidade limite de pecas defeituosas para o enquadramento em
cada faixa ¢ claramente estabelecida para todos os atributos e definida conforme exigéncia do
mercado consumidor.

A partir das notas dos atributos, ¢ determinada a nota de cada grupo e a nota final do
indicador de conformidade. O indicador diario ¢ obtido pela média simples dos resultados das cinco

analises.
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45 MODELO DE REGRESSAO

Empregando os recursos disponiveis no software, foi criado um modelo interativo de
analise de regressao linear simples e multipla. O sistema permite ao usudrio calcular os coeficientes
de regressao linear para qualquer conjunto de amostras de uma variavel dependente e até cinco
variaveis independentes.

O primeiro passo na execucdo do modelo ¢ a informagdo pelo usuario do niumero de
variaveis independentes, para que o sistema calcule o tamanho das matrizes e o nlimero total de
iteracdes. Entdo, o sistema mostrara titulos correspondentes ao niumero informado, orientado o
usudrio a inserir os dados das amostras em suas respectivas colunas. O namero de observacdes por
amostra € restrito apenas as limitagdes para quantidade de linhas do proprio programa. Ao inserir
os dados, ja sdo exibidos os valores dos indices de correlagio (R) e determinagio (R?), coeficientes
de regressao linear (3;), e a tabela de analise de variancias contendo soma dos quadrados, graus de

liberdade e resultado do teste de distribui¢cdo de probabilidade F.
4.6 MODELO DE SIMULACAO

Do ponto de vista pratico, o modelo de simula¢do foi desenvolvido para projetar o
comportamento das amostras correlacionadas no longo prazo e avaliar as variagdes na correlagao
mutua entre as variaveis. Tecnicamente, o0 modelo mostra a aplicagdo do método de Monte Carlo
em uma analise de regressao linear. O desafio do algoritmo ¢ simular um conjunto de amostras de
milhares de observacdes que possua as mesmas caracteristicas do conjunto original. As
caracteristicas desejadas nas amostras simuladas sdo média, desvio padrdo, coeficiente de
correlagdo e coeficientes de regressao.

Dois modelos diferentes foram desenvolvidos paras simular regressdo linear simples e
multipla. Na simulagdo de regressao simples, foi calculado o coeficiente a com base do coeficiente

de correlacao R, dado pela equagao 7.
R

VI1-R®
Q)

O coeficiente a vai determinar que a correlagdo das amostras simuladas aleatoriamente seja

a=

equivalente a correlacdo real. Duas amostras x e y de dez mil niimeros aleatorios foram criadas

utilizando a formula inversa da distribui¢ao normal com média igual a zero e desvio padrao igual
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aum. Uma terceira amostra z € criada a partir das duas amostras aleatorias e do coeficiente a, para
servir de variavel pivo da simulagdo. Finalmente, duas amostras sdo simuladas a partir das médias
e desvios padrao reais associados as variaveis x € z.

Os resultados dos coeficientes reais e simulados e o erro residual da simulagdo sdo
apresentados em uma tabela de sumario. Pelo modelo, ¢ possivel obter os valores maximos e
minimos que cada variavel pode exercer no longo prazo nas circunstancias atuais, assim como o
ponto de equilibrio do sistema, onde as varidveis dependente e independente se igualam. Outro
resultado importante da analise ¢ o valor chamado no modelo de meta, que representa par de pontos
com o melhor resultado miituo para ambas variaveis. Essa meta ¢ encontrada pelo produto maximo
de cada par de observacdes das amostras simuladas. Ainda a partir da equagado de regressao linear,
o usuario pode inserir o valor de uma variavel e receber a previsao do valor esperada para a outra
variavel.

Além disso, o modelo fornece uma tabela de probabilidades, onde o usuario fornece as
metas ou valores desejados para cada variavel e recebe do sistema a probabilidade das amostras
alcancarem esses valores individualmente e em conjunto. Primeiramente, a tabela apresenta a
probabilidade calculada a partir da média e desvio padrdo das amostras simuladas, considerando
uma distribui¢do normal. Em seguida, consta na tabela a propor¢ao real dos pontos dentro das
amostras simuladas que atingiram a meta determinada pelo usuario. Finalmente, ¢ calculado o erro
diferencial entre as duas porcentagens.

Para simular um grupo de mais de trés amostras, a fatoracdo de Cholesky fez o papel do
coeficiente a utilizado anteriormente. Comumente utilizada na solu¢ao matematica de problemas
lineares, a fatoragao de Cholesky ¢ a decomposi¢cdo de uma matriz simétrica e definida positiva no
produto da matriz triangular inferior e sua transposta hermitiana. A decomposi¢ao de Cholesky se
dé na forma da Equagdo 8, onde L ¢ uma matriz triangular inferior com diagonal real e positiva e
LT ¢ a transposta hermitiana de L. (Krishnamoorthy)

A=LLT
(8)

A matriz de Cholesky ¢ usualmente aplicada no método de Monte Carlo para simular
sistemas com multiplas varidveis correlacionadas. A matriz L, obtida pela decomposi¢ao da matriz
de correlacdo do sistema, ¢ aplicada a um vetor u de amostras aleatdrias nao correlacionadas. O

vetor produzido Lu possui as propriedades de correlacdo e covariagdo do sistema sendo simulado.
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A matriz de correlagdo e sua decomposi¢do sdo calculadas automaticamente pelo modelo quando
as amostras sdo inseridas pelo usuério. Executada a simulagdo, ¢ possivel observar os valores
maximos ¢ minimos alcangados pelos indicadores com base nas variaveis preditoras, assim como

prever o valor da variavel de resposta.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES
5.1  ANALISE SIMPLES DE INDICADORES

Os indicadores de Rendimento e Conformidade do produto perna desossada foram
analisados a fim de testar uma tendéncia inversamente proporcional no seu relacionamento. Para
os objetivos desse estudo, a definigdo das variaveis dependentes e independentes nao interfere no
resultado. Assim, os dados foram inseridos em ordem cronolédgica, onde y representa o indicador
de rendimento de familia e x1 o indicador de conformidade do produto. As 45 observacdes das

amostras estao no Quadro 1.

97,63 | 74,58 96,67 | 75,17 96,60 | 77,68 91,04 | 81,65 93,87 | 75,41
97,07 | 75,53 95,82 | 71,27 98,03 | 79,19 91,35 | 81,34 95,25 | 81,39
97,76 | 72,67 94,92 | 76,00 94,63 | 72,80 98,62 | 74,73 98,57 | 77,71
98,23 | 75,39 96,38 | 74,73 96,03 | 77,11 92,04 | 81,15 99,78 | 78,71
94,06 | 74,00 98,84 | 72,65 99,78 | 73,00 95,17 | 83,82 97,61 | 73,58
97,64 | 74,40 97,69 | 77,79 98,34 | 74,98 92,33 | 82,58 94,52 | 73,52
98,96 | 73,97 94,73 | 78,17 90,35 | 82,75 92,37 | 87,22 93,11 | 80,50
94,38 | 74,65 98,25 | 75,64 94,52 | 73,52 90,05 | 84,89 90,02 | 83,92
94,18 | 75,31 99,98 | 68,00 90,01 | 83,03 97,89 | 75,38 99,82 | 75,47

Quadro 1 - Dados coletados dos indicadores de rendimento e conformidade

Ap6s a inser¢do das amostras, o modelo apresenta os resultados em tabelas, como pode ser
visualizado na Quadro 2, que mostra a interface do modelo com os resultados da andlise. Antes de
estudar os resultados da andlise, as mesmas amostras foram analisadas por um software
especializado para testar a eficacia do modelo. O software utilizado para teste foi o Minitab 17, que
apresentou os mesmos resultados do modelo desenvolvido em Excel. A diferenca nula na
comparacdo dos coeficientes By, B;, R? e R gerados pelos dois sistemas confirma a eficcia e
acurdcia no projeto e concep¢ao do modelo. A Figura 3 mostra um sumadrio estatistico gerado no

Minitab.



Insira um nimero de varidveis dependentes entre 1 e 5 1 Y X1
Insira os valores das variaveis na tabela ao lado 97,63 74,58
97,07 75,53
R R? (¢]0] Bl 97,76 72,67
0,7872 0,6196 79,8040 0,2051 98,23 75,39
94,06 74,00
Somados Grausde Somados 97,64 74,40
Fonte ) , .. Fcalculado
quadrados liberdade q.média 98,96 73,97
Devido a 94,38 74,65
- 1076,89 1 1076,89
regressao 94,18 75,31
79,82
Devido ao 96,67 75,17
v 661,12 49 13,49
erro 95,82 71,27
94,92 76,00
Total 1738,01 50 F tabelado 4,04
96,38 74,73
Quadro 2 - Resultados do Modelo de Analise de Regressdao Simples
Regression for C2 vs C1
Y- C2 Summary Report
X: C1
Fitted Line Plot for Linear Model
Is there a relationship between Y and X? Y =1337-04922X
0 0,05 0,1 > 0,5 100
Yes IR No
P < 0,001
The relationship between C2 and C1 is statistically significant (p < -
0,05). S
% of variation explained by the model 0
% 100% 70 75 80 85 90
1
Low I High
R-sq = 45,67% Comments

45,67% of the variation in C2 can be explained by the regression

model.

Correlation between Y and X

= 0 1
Perfect Negative No correlation Perfect Positive

| I _ ——

-0,68

The negative correlation (r = -0,68) indicates that when C1 increases,
C2 tends to decrease.

The fitted equation for the linear model that describes the

relationship between Y and X is:
Y =133,7-04922 X

If the model fits the data well, this equation can be used to
predict C2 for a value of C1, or find the settings for C1 that

correspond to a desired value or range of values for C2.

A statistically significant relationship does not imply that X

causes Y.

Figura 1 - Relatorio de Analise de Regressdo do Minitab
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O valor absoluto do coeficiente de correlagdo R de 0,6758 ¢ bastante expressivo e indica
uma forte dependéncia linear entre as variaveis. Por ser negativo, o resultado indica que quando
um indicador aumenta, o outro tende a diminuir. O coeficiente de correlacdo ndo avalia varidveis
dependente e independente, mas sim o comportamento que as duas apresentam em um mesmo
ponto no tempo. Logo, ¢ importante ressaltar que correlagdo nao indica causalidade, apenas que as
variagdes em uma amostra se assemelham as variagdes na outra. O resultado confirma a hipotese
levantada durante pesquisa de campo que sugeria um desequilibrio entre os indicadores de
rendimento e conformidade.

Rendimento = 133,7 - 0,4922 * Conformidade
9)

Na equacao da reta de regressao linear, dada pela Equacao 9, o coeficiente 5; € negativo,
indicando mais uma vez a relacao inversa entre as variaveis, € baixo, indicando que ambas variaveis
variam em escalas aproximadas. A eficiéncia do sistema em representar o sistema real ¢ dada por
R? ajustado de 0,4567, ou seja, 45,67% das variagdes nas varidveis podem ser explicadas pela
equagao de regressao. O ponto de equilibrio entre as duas amostras calculado a partir da equacao
de regressao ¢ de 89,46, considerado na empresa como um resultado razoavel para o indicador de
conformidade e um resultado ruim para o indicador de rendimento. A andlise de regressao nao
prova que € impossivel se alcancgar resultados satisfatorios para ambos indicadores de desempenho,
apenas mostra isso nao acontece na situacao real e atual. Os resultados da tabela ANOV A nao serao
utilizados nesse caso, uma vez que sao mais direcionados as analises de regressao multipla.

A analise de regressdo foi concluida e as amostras foram submetidas ao modelo de
simulagdo. O usudrio ¢ orientado a inserir as os dados das amostras nas colunas correspondentes.
A partir desses dados, o modelo ira executar mil replicagdes do conjunto de variaveis. As varidveis
reais e simuladas sdo apresentadas em tabelas, como ¢ evidenciado no Quadro 3 com parte das
tabelas geradas na andlise. As primeiras colunas da tabela, na cor amarela, sdo as colunas onde o
usuario deve inserir os dados coletados durante a pesquisa, determinando a varidvel dependente e
a variavel independente. As amostras aleatérias geradas pela simulagdo das propriedades de
regressao das varidveis originais em milhares de replicagdes sdo apresentadas na segunda parte da

tabela. A varidvel de resposta é chamada de y’ e a variavel preditora é chamada de x'.
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Insira os dados das Aqui estdo as
amostras nas colunas amostras simuladas
correspondentes. com mil observagées.
X Y X' Y
74,58 97,63 82,34 91,86
75,53 97,07 82,00 93,38
72,67 97,76 78,90 96,74
75,39 98,23 68,76 97,63
74,00 94,06 75,72 96,88
74,40 97,64 75,54 95,13
73,97 98,96 71,49 100,03
74,65 94,38 74,40 95,31
75,31 94,18 82,94 95,33
75,17 96,67 77,73 98,94

Quadro 3 - Valores amostrais e simulados dos indicadores de rendimento e conformidade

O primeiro resultado da simulagdo ¢ uma comparacdo dos coeficientes das amostras
resultantes da simula¢do em relacdo as amostras de dados coletados no sistema real. Os erros
médios, que sdo apresentados no Quadro 4, sdo muito satisfatorios. O indice de correlagdo obteve
um erro de 0,12%, enquanto os coeficientes linear e angular apresentaram desvios de 0,04% e
0,12%, respectivamente. Esse desempenho indica que a amostra gerada pelo modelo se aproxima
muito das amostras reais, aumentando o nivel de seguranga para tomada de decisdo baseada em

informagdes extraidas da analise de simulagao.

Coeficientes R Linear (a) Angular (b)
Real -0,68 133,66 -0,49
Simulado -0,68 133,71 -0,49
Erro 0,12% 0,04% 0,12%

Quadro 4 - Comparacdo dos coeficientes de regressdo e correlagdo originais e simulados

O modelo de simulacao oferece um resumo das caracteristicas das variaveis, por exemplo,
os valores maximos e minimos que podem ocorrer diante das condi¢des atualmente vigentes. Como
pode ser visto na Quadro 5, os pontos maximos dos indicadores de conformidade e rendimento

foram 92,92 e 104,90, indicando que mesmo sem nenhuma alteracdo ou melhoria no sistema, ¢
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possivel obter resultados significativamente melhores que os atuais. Por outro lado, os valores
minimos obtidos na simulagao foram 63,35 para conformidade e 85,94 para rendimento, mostrando
que o sistema ainda ¢ suscetivel a resultados muito inferiores. Esses resultados expdem a falta de
controle no desempenho de cada indicador individualmente. A distancia entre os pontos maximos
e minimos deve ser a menor possivel, aqui os dois indicadores apresentaram uma extensao provavel
de variagao muito grande. O sistema se encontra em uma situacdo muito instavel, mostrando a

necessidade de acdes imediatas para eliminagdo de anomalias € melhoria no controle das variaveis.

Simulagao Conformidade  Rendimento Paridade
Maximos 92,92 104,90 Média
Minimos 63,35 85,94 0,54

Meta 90,87 91,04 0,82

Quadro 5 - Resultados da Simulagdo e Meta

No Quadro 5, ainda encontramos outro resultado importante da simulacdo para andlise de
regressao simples, o indice de paridade. Esse indice foi desenvolvido com o objetivo de encontrar
o melhor resultado mutuo possivel, alinhando equilibrio e grandeza dos indicadores. O indice de
paridade pode ser utilizado apenas para variaveis dentro da mesma escala numérica, o que
normalmente ¢ o caso de indicadores de desempenho. Isso porque esse valor ndo esta ligado a
correlacdo, mas sim a distancia entre as médias de cada varidvel. Se o indice de paridade for baixo,
podemos afirmar que os resultados dos indicadores estdo ruins e desequilibradas. Quanto mais
proximo de um estiver o resultado, melhores e mais proximos estardao os indicadores. O indice de
paridade ¢ dado por uma fungao dos indicadores e da diferenca entre eles, pois de nada adianta ter
resultados equilibrados se os mesmo forem muito ruins.

A paridade média de 0,54 mostrada na tabela mostra como o sistema opera atualmente, sem
nenhum equilibrio entre os indicadores. O indice que aparece na linha de meta representa a melhor
paridade encontrada entre todos os pontos das amostras simuladas, mostrando o valor méaximo que
se espera alcangar para esse indice nas condicdes atuais do sistema. Os valores referentes aos
indicadores de rendimento e conformidade na linha meta sdo os que apresentam as melhores
condigdes para atingir a paridade maxima.

Esse indice de paridade pode ser utilizado na defini¢ao de metas para o processo, uma vez
que se busca nao somente o equilibrio, mas também elevar os resultados de ambos indicadores. No

conjunto de valores apresentados como resultados ideais dos indicadores para atingimento da meta
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de paridade, o rendimento ¢ menor que a média ja realizada atualmente. Isso se da porque os
resultados de conformidade estdo muito inferiores aos de rendimento, portanto pode-se definir a
priorizacao de agdes de qualidade. Uma vez alcancado o ponto de equilibrio, ambos indicadores
podem evoluir juntos, elevando ainda mais o indice de paridade do sistema.

Além de prover o usuario com resultados ideais a serem estabelecidos como metas e
apresentar cenarios favoraveis ao alcance dos mesmos, o modelo de simula¢do informa a
probabilidade de atingimento dessas metas ou de qualquer outro valor que se deseje conhecer. O

recurso pode ser visualizado na Quadro 6.

Conformidade Rendimento

Insira o valor desejado para as variaveis
90,00 94,00

Probabilidade de obter o resultado desejado

Distribuigcao Conformidade Rendimento Ambos
Normal 0,08% 72,17% 0,06%
Simulagao 0,00% 72,20% 0,00%
Erro 0,08% 0,03% 0,06%

Quadro 6 - Ferramenta de Probabilidades de Atingimento de Meta

Nesta tabela de resultados, ¢ dada a probabilidade de cada variavel atingir os valores
desejados individualmente, assim como a probabilidade de as duas variaveis alcangarem os
numeros exigidos simultaneamente. Primeiramente, a probabilidade ¢ calculada pela distribuicao
normal a partir da média e desvio padrao das amostras geradas na simulagdo. Entdo, o modelo
apresenta a proporcao real de pontos das amostras que alcangaram os valores inseridos pelo
usudrio. Nesse caso, foram inseridas as metas previamente estabelecidas pela empresa analisada,
90 para o indicador de conformidade e 94 para o indicador de rendimento. As diferengas entre as
probabilidades calculadas e reais foram significativamente baixas. A probabilidade de o
rendimento atingir a meta estabelecida na empresa ¢ de 72,20%, enquanto a conformidade tem
apenas 0,08% de chances de atender a meta dentro das circunstancias correntes do sistema. A
probabilidade multipla calculada pela distribuicao normal para os dois indicadores atingirem a meta
¢ 0,06%. Contudo, em nenhum dos milhares de pares de pontos das amostras, as duas metas foram

atingidas a0 mesmo tempo.
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5.2 ANALISE MULTIPLA DE RENDIMENTO

Uma relagdo inversamente proporcional entre os indicadores de rendimento e conformidade
foi encontrada a partir dos modelos de anélise simples. Nos modelos de analise multipla, € possivel
adicionar variaveis ao sistema e aprimorar os resultados da pesquisa como um todo. As variaveis
escolhidas para andlise multipla foram o peso médio das aves e a quantidade de aves abatidas no
dia, a serem confrontadas com os indicadores de rendimento e conformidade em andlises separadas.

Os dados do indicador de rendimento foram inseridos no modelo misto de regressao como
variavel de resposta, enquanto os valores de peso médio e quantidade de aves abatidas foram
inseridos como variaveis preditoras. Os dados de cada varidvel foram inseridos para suas datas
correspondentes, ou seja, cada conjunto de valores em uma mesma linha do modelo correspondia
a valores coletados do mesmo dia.

O sistema apresentou um coeficiente de determina¢io R? muito baixo de 0,0542, resultado
que indica que a relagdo entre as trés varidveis € pouco significativa. Apds avaliagdo desse
resultado, é necessario analisar a tabela de analise de varidncias. Para um nivel de confianca
estabelecido para o modelo de 95%, o valor de F tabelado de um sistema com os mesmos graus de
liberdade ¢ 3,19. Para inferir que a andlise de regressao confirma uma relagdo interdependente no
sistema, espera-se que o valor de F calculado seja maior que F tabelado. Contudo, o resultado
obtido de 1,35 ¢ menor que 3,19. Logo, podemos afirmar que a hipétese de pelo uma das variaveis
apresentar uma variancia igual ¢ falsa.

Esse resultado significa que ndo ha nenhuma relagdo entre as amostras selecionas,
derrubando uma teoria existente dentro da empresa de que quanto maior o peso médio, melhor sera
o indicador de rendimento. Apesar de indicar significativamente que o peso médio e quantidade de
aves abatidas ndo sdo fatores causadores de variacdes no rendimento, ndo se pode anular
completamente a hipdtese deduzida por trabalhadores experientes na area. O processo pode estar
operando muito fora dos limites de controle, o que provoca muitas anomalias que sdo impossiveis
de detectar através desse modelo. Nao ¢ possivel observar tendéncias em um cenario fora de

controle porque nenhuma estabilidade se sustenta por muito tempo.

53 ANALISE MULTIPLA DE CONFORMIDADE
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Ap0s executar a regressdo multipla para o indicador de rendimento, a mesma foi realizada
para o indicador de conformidade. A variavel correspondente a conformidade foi definida como
variavel dependente e as outras duas como variaveis independentes, sendo x1 o peso médio e x2 a

quantidade de aves abatidas. Os resultados sao apresentados no Quadro 7.

Insira um nimero de variaveis dependentes entre 1e 5 2 | Y X1 X2

Insira os valores das variaveis na tabela ao lado 75,53 2,611 159956

72,67 2,643 152458

R R2 BO B1 B2 80,79 2,722 169484
0,4852 0,2354 22,7069 6,7462 0,0002 7539 2,670 163395
74,00 2,548 162704
Somados Grausde Soma dos 74,40 2,661 153078
Fonte . . .. Fcalculado
quadrados liberdade q.média 73,97 2,589 153444
Devido 3 74,65 2,540 156574
eVIEoa 1 315,18 2 157,59
regressao 75,31 2,586 170350
7,04
Devi 75,17 2,536 166559
evidoao| .1 70 a7 22,38
erro 71,27 2,407 165060
82,62 2,549 155566
Total 1366,88 49 F tabelado 3,20
76,00 2,557 159514

Quadro 7 - Resultados do Modelo de Analise de Regressdao Multipla

Os coeficientes calculados pelo modelo de regressdo apresentam erro de menos de 1% em
relacdo aos resultados obtidos em softwares estatisticos mais complexos, como o Minitab. O indice
de correlagao de 0,4852 indica uma relacdo linear razoavel entre as trés varidveis, enquanto o
coeficiente de determina¢do mostra que 23,54% das variagdes na variavel de resposta podem ser
explicadas pela equagdo de regressao linear. Com base nos coeficientes resultantes da andlise de
regressao, a equacao da reta ¢ dada da Equagdo 10.

Conformidade =22,7069 + 6,7462 * Peso Médio + 0,0002 * Quantidade Abatida
(10)

Contudo, esses nimeros ainda ndo sdo suficientes para confirmar uma relacgao linear entre
as variaveis, para isso ¢ realizada a analise de variancias. Na tabela de andlise de varidncias, ¢
possivel identificar que o valor de F calculado ¢ maior que F tabelado. Assim, pode-se concluir
com risco de 0,05% que existe regressdo linear multipla e o modelo pode explicar e prever a

variavel dependente. As variaveis aplicadas no modelo estdo em escalas muito diferentes, o que
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torna dificil avaliar a for¢a de cada varidvel apenas pela interpretacio da equagdo da reta de
regressao.

Estabelecida a relagao linear entre as variaveis, as mesmas podem ser submetidas ao modelo
de simulacdo para aprimorar a pesquisa e¢ obter informagdes importantes. As varidveis foram

inseridas no modelo de regressao e parte das tabelas ¢ apresentada na Quadro 8.

Insira os dados das amostras nas Aqui estdo as amostras simuladas
colunas correspondentes. com mil observagoes.

X1 X2 Y X1' X2' Y'
2,611 159.956 75,53 2,766 167.041 77,40
2,643 152.458 72,67 2,795 157.838 80,64
2,722 169.484 80,79 2,477 152.478 75,91
2,670 163.395 75,39 2,678 148.648 74,90
2,548 162.704 74,00 2,797 149.886 69,81
2,661 153.078 74,40 2,558 141.382 74,61
2,589 153.444 73,97 2,917 168.630 79,35
2,540 156.574 74,65 2,592 160.284 71,46
2,586 170.350 75,31 2,487 150.067 74,14
2,536 166.559 75,17 2,697 151.419 69,36

Quadro 8 - Valores amostrais ¢ simulados de peso médio, volume de abate e indicador de conformidade

Conforme explicado anteriormente, o modelo de simulagdo para andlise de regressao linear
multipla gera um conjunto de varidveis com os mesmos indices de correlagdo das varidveis
inseridas pelo usuario. O quadro 9 mostra a matriz de correlagao das amostras de dados coletados
no sistema real e a matriz de correlacdo das amostras geradas pelo modelo de simulagdo. O erro de
cada um dos indices simulados em relagdo ao valor real ¢ muito baixo, o que evidencia a eficiéncia

da utilizagao da decomposicao matricial de Cholesky na reproducao das amostras do sistema real.

Matriz de Correlagdao Real

X1 X2 Y
X1 1,0000 0,0352 0,1844
X2 0,0352 1,0000 0,4496

Y 0,1844 0,4496 1,0000
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Matriz de Correlagao Simulada

X1 X2 Y
X1 1,0000 0,0184 0,1981
X2 0,0184 1,0000 0,4352
Y 0,1981 0,4352 1,0000

Quadro 9 - Comparacdo entre Matrizes de Correlagdo Real e Simulada

As médias e desvios padrao sao utilizados como base das operagdes matriciais que geram
as amostras de niumeros aleatorios, logo esses nimeros ndo variam no processo de simulacdo. Os
coeficientes de regressdo constam na Quadro 10, com um erro de até 6,0% em relagdo aos
coeficientes originais. Analisando os erros nos indices de correlacdo e coeficientes de regressao,
aceita-se a reproducao das amostras do modelo de simulagdo como uma representagcdo confiavel

do sistema real.

Coeficientes de Regressao

BO B1 B2
Real 22,71 6,75 0,00

Simulado 21,35 7,13 0,00
Erro 6,0% 5,7% 0,8%

Quadro 10 - Comparagdo entre Coeficientes de Regressdo Real e Simulado

Assim como no modelo para regressdo simples, esse modelo multiplo também oferece os
valores maximos € minimos para cada variavel, como demonstrado no Quadro 11. A simulagao da
analise simples ja mostrava uma extensao de variacdo muito grande no indice de conformidade, o
mesmo se repete para as variaveis de peso médio e quantidade abatida. Para um indicador de
conformidade dependente de ambas varidveis, esse descontrole pode levar a condigdes

preocupantes.

Resultados da Simulagao

X1 X2 Y

Maximos 3,121 186359 93,30
Minimos 2,314 121839 60,79

Medianas 2,704 158561 77,32

Quadro 11 - Resultados da Simulagdo
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Na simulacdo de multiplas variaveis, o usudrio ¢ orientado a inserir o valor desejado para a
variavel de resposta, a partir da qual o sistema calculard o conjunto de valores ideais para as
variaveis independentes. Os valores ideais de cada variavel independente sdo calculados pelas
médias dos pontos nas amostras de simulagdo nos quais a resposta correspondente atingiu o valor
desejado pelo usudrio. Os resultados estdo no Quadro 12 e mais uma vez, foi utilizada como
exemplo a meta de indicador de conformidade buscada pela empresa, que € 90,0. Para essa meta,
o cendrio mais favoravel ¢ aquele com um peso médio de 2,716kg e um volume diario de abate de

165656 aves.

Insira o valor desejado da Y
variavel de resposta. 90,00
Aqui estao os valores ideias para X1 X2
obter o resultado desejado. 2,716 165656

Quadro 12 - Ferramenta de Determinag@o de Valores para Atingimento de Meta

A partir dos valores ideais encontrados para cada varidvel independente, o modelo traz as
probabilidades da simulacdo. A probabilidade apresentada no Quadro 13 ¢ calculada
individualmente para cada variavel pela fungao cumulativa de distribui¢ao normal e pela propor¢ao

real encontrada nas amostras geradas pela simulagao.

Probabilidade de obter o resultado desejado

Distribuicao X1 X2 X1e X2 Y

Normal 46,1% 23,6% 10,9% 0,9%
Simulagao 45,7% 23,4% 11,0% 0,7%
Erro 0,4% 0,2% 0,1% 0,2%

Quadro 13 - Ferramenta de Determinagdo das Probabilidades de Atingimento da Meta

O processo apresenta chances bem dificeis na estabilidade de resultados para todas as
variaveis. Com oportunidades ainda ruins, o processo apresenta a melhor eficiéncia quando se trata
de peso médio, onde se identificou uma probabilidade de aproximadamente 46% de atingimento
da meta. A probabilidade da varidvel de quantidade abatida alcancar o valor ideal ¢ ainda mais
baixa, em torno de 23,5%. Apenas 11% dos milhares de conjuntos de varidveis gerados pela

simulagcdo obtiveram os valores ideais tanto para peso médio quanto para quantidade abatida,
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configurando assim o cenario definido como ideal para alcancar a meta estabelecida para o
indicador de conformidade. Contudo, a quantidade de pontos da variavel de resposta que estiveram
acima da meta foi inferior a 1%. Essa diferenca se d& porque as variaveis analisadas nesse caso ndo
sd0 as unicas atuando no sistema. Portanto, operar com os valores ideais de peso médio e volume
de abate aumenta as chances de bons resultados, mas ndo garante o atingimento da meta do
indicador de conformidade. Em uma simulagdo ideal, incluindo todas as variaveis atuantes no
sistema, a probabilidade de obter os valores ideias em todas as variaveis independentes deve ser a
mesma para o atingimento da meta da variavel dependente.

No estabelecimento de metas, o conjunto ideal de valores deve ser definido como o objetivo
para obter estabilidade no sistema e oferecer um cendrio propicio a melhoria nos resultados de
conformidade. A estabilidade na variavel de resposta sera obtida através da estabilidade de seus

fatores influenciadores.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

A andlise de regressao tem o objetivo de estabelecer a relacao entre duas ou mais variaveis,
o que foi realizado com sucesso pelo modelo desenvolvido nesta pesquisa. O modelo baseado no
método dos minimos quadrados foi bem sucedido na entrega da equacao da reta de regressao para
as variaveis analisadas, apresentando resultados muito aproximados aqueles gerados por programas
que sdo referéncia neste tipo de andlise. Com uma estrutura interativa e agradavel ao usudrio, o
modelo possibilitou a execu¢do de andlises de regressdo linear simples e multiplas, entregando
informacodes essenciais como os coeficientes de regressao, coeficiente de correlacao e coeficiente
de determinagdo. Tornando o modelo ainda mais completo, a analise de variancias ofereceu um
nivel de confianca maior aos resultados.

A simulacdo da andlise de regressdo abriu novos horizontes na interpretacdo dos
indicadores de desempenho. Informagdes essenciais ao gerenciamento dos sistemas de medi¢ao de
desempenho foram extraidas, entre elas, o indice de paridade. O indicador desenvolvido pela
pesquisa oferece uma maneira eficaz de controle das medidas de desempenho. Ao acompanhar a
evolucdo no indice paridade, ¢ possivel avaliar as melhorias individuais nos indicadores de
conformidade e rendimento enquanto se controla o equilibrio de resultados. O controle permite
identificar quando um indicador ¢ tratado com mais prioridade, ou agdes que melhoram o resultado
em um indicador enquanto prejudicam o outro. Contudo, a pesquisa leva a crer que a existente
disparidade entre rendimento ¢ conformidade trata-se apenas de uma configuracdo atual do
processo € ndo, necessariamente, uma propriedade do sistema. O entendimento mais claro dessa
situagdo por meio das analises de regressao e simulagdo vai facilitar a gestdo e levar a proposi¢ao
de agdes eficazes que atuaram direto no problema.

No desdobramento dos indices em andlises de regressdo multipla, verificou-se pouca ou
nenhuma relacdo de dependéncia entre o indicador de rendimento e as varidveis de peso médio e
quantidade abatida. Essas variaveis independentes foram selecionadas depois de pesquisa na
empresa estuda, pois a grande maioria dos funcionarios afirmava seguramente que o peso da
matéria prima e quantidade de aves tinham impacto direto e explicito no indice de rendimento. As
analises provaram o contrario, mesmo que as pessoas com experiéncia na area e diretamente
envolvidas nas operagdes tem um embasamento para afirmar tal relagdo. O problema pode estar no
proprio indicador, no que se refere ao calculo e composigao e interferéncias externas. Sem analises

mais detalhadas, conclui-se com embasamento tedrico e estatistico que essa relacao € inexistente.
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Enquanto na andlise multipla do indicador de rendimento, o resultado contradisse a
experiéncia dos especialistas na empresa, na andlise multipla de conformidade com as mesmas
variaveis independentes, a correlagdo apareceu. Ainda que relativamente baixa, a inter-relacao
entre as trés variaveis foi encontrada na analise de regressao e comprovada na analise de variancias.
A simulagdo para andlise multipla também foi bem sucedida, apresentando resultados satisfatorios.
Através de calculos implicitos do modelo, foi possivel identificar os valores ideais de peso médio
e quantidade abatida que comporiam o melhor cenario para obten¢do de determinado valor de
conformidade. Estabelecendo esses valores como meta dentro da organizacgdo, ¢ possivel alcangar
melhorias graduais. Ao alcancar o resultado indicado pelo modelo, a analise pode ser executada
novamente para atualizacdo da meta e avaliacdo da evolugdo no desempenho dos indicadores.

Os modelos de anélise de regressdo e simulagao oferecem ao usuario um diagnostico do
sistema de medicdo de desempenho. Para o caso exemplificado nesta pesquisa, foi evidenciada
uma situacdo muito desfavoravel, principalmente em relagdo ao indice de conformidade que
raramente consegue bons nimeros. O descontrole e instabilidade sdo sintomas de um sistema falho,
que em nenhuma circunstancia ira operar com a eficacia e eficiéncia que deveria. A interpretagao
dos resultados ndo somente identifica a saude dos indicadores de desempenho, mas viabiliza
oportunidades e define objetivos para a melhoria do processo. Cada resultado pode ser interpretado
de maneiras diferentes, incitando o surgimento de novas ideias.

Essa flexibilidade dos métodos utilizados neste estudo ¢ que o tornam diferente. Na
execuc¢ao das analises, foi possivel verificar um grande potencial do modelo para aprimoramento.
Outras avaliagdes podem ser incorporadas ao modelo, por exemplo, variaveis categoricas. Ainda
no setor empresarial aqui pesquisado, poderia se incluir uma variavel referente a linhagem das aves
abatidas. A ideia que fundamenta esta pesquisa pode ser moldada na melhoria desse modelo, na
criacdo de outros modelos e at¢ mesmo, no desenvolvimento de novas praticas a serem adotadas

na area de solucao de problemas.
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