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Este trabalho discute a aplicacdo da simulagéo discreta para a gestao de filas no setor de
servigos. Alguns prestadores de servicos ndo dimensionam corretamente sua capacidade
de atendimento gerando assim as filas. A gestéo eficiente das filas auxilia os gestores na
tomada de decisdes. Sdo abordadas as caracteristicas das atividades de servicos e sua
importancia, tendo como objetivo demonstrar a utilidade da Simulacdo Computacional
para se encontrar um ponto de equilibrio que satisfaca o cliente e seja viavel
economicamente para o gestor do servico. O objeto de estudo € um restaurante self-
service. Através do Software ARENA foi desenvolvido um modelo do tipo discreto e
estocastico para reproduzir o ambiente diario do Restaurante. Conclui-se que o software
de simulacdo discreta possui elementos de modelagem que atende as necessidades da
aplicacdo. O restaurante estudado possui caracteristicas diferentes do tradicional self-
service com layout em série, e foi necessario prever no modelo um roteamento para o
fluxo de clientes. O estudo concluiu que as filas ocorrem nos processos de preparo de
massas, preparo de carnes especiais e caixas, com tempos médios de espera de até 5min.
Nos demais processos, que sdo servico de guarnicdo, salada/sobremesa, balanca e
localizacdo de uma mesa/com cadeira disponivel, as filas possuem um fluxo bem &gil. O
modelo operacional obtido permitiu a avaliagcdo de alguns cenérios visando diminui¢éo
do tempo de fila.
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This paper discusses the application of discrete simulation for the management of
queues in the service sector. Some service providers do not correctly dimensioning its
service capacity generating queues. The efficient management of queues assists
managers in making decisions. The characteristics of services and their important
activities are addressed, aiming to demonstrate the Computational Simulation utility to
find a balance that satisfies the customer and is economically viable for the service
manager. The study object is a self-service restaurant. Through the Software ARENA
was developed a model of discrete type and stochastic to play everyday restaurant
setting. It concludes that the discrete simulation software has modeling elements that
meets the application requirements. The studied restaurant has different characteristics
from traditional self-service with layout in series, and it was necessary to provide the
model a route for the flow of customers. The study concluded that the queues occur in
the mass preparation process, special meat preparation and boxes, with average
waiting times of up to 5 minutes. In the other processes, which are trim service, salad /
dessert, scale and location of a table / chair is available, the queues have a very agile
flow. The operating model obtained allowed the evaluation of some scenarios aiming to
reduce the queue time.
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CAPITULO 1

1.1 - CONTEXTUALIZACAO E PROBLEMATICA

1.2 — INTRODUCAO

A importancia do setor de servigos vem se reafirmando na economia mundial nos
ultimos anos. Na economia Brasileira sua importancia fica evidente quando comparada com
outros setores que compde o Produto Interno Bruto PIB. O setor se destaca nos ultimos 10
anos (IBGE, 2010), confirmando o que Anderson, J.R (2006) afirmou em seu trabalho sobre
a economia estar mudando de uma base industrial para uma base de servigo.

Segundo Giannakis (2011) o crescimento no setor nos Gltimos 50 anos gerou uma
necessidade de inovacao na prestacdo de servicos e em 2010, o setor de servigos representou
68,5% do PIB Brasileiro . De acordo com Hillier e Lieberman (2010) dados divulgados pelo
IBGE o PIB Brasileiro apresentou crescimento de 0,7% (em comparacao ao periodo de julho
a setembro) no quarto trimestre de 2013, indicando pequena recupera¢do econémica. O setor
de servicos foi o que apresentou melhor desempenho neste trimestre com alta de 0,7%.
Segundo a Secretaria de Comércio e Servigos (2014) a evolucdo do PIB Brasileiro tem sido
influenciada significativamente pelo setor de servigos. Goias esta entre as dez maiores
economias Brasileiras. Seu PIB de R$ 75275,00 bilhGes representa 2,48% do PIB Nacional e
a renda per capita registrada é de R$ 12.979. O setor de servicos ainda é predominante no
Estado, representado por 60,95% da producéo de riquezas.

No caso de servicos de alimentacdo, a estratégia de operacGes se torna
particularmente importante, pois deixa de ser apenas um aspecto interno da organizacao do
trabalho, restrito aos funcionarios. Passa a ser uma questdo importante para a qualidade
percebida pelos clientes, que durante todas as etapas do processo de consumo, certamente
estdo avaliando a empresa pelos mais variados aspectos, tangiveis e intangiveis.

Rebelato (1997) realizou um estudo sobre os restaurantes comerciais do tipo self-
service que surgiram como uma opc¢do de comida rapida bem adaptada as novas

necessidades da populacdo brasileira. No estudo o autor analisa o fendmeno da refei¢do fora
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de casa e exple a estratégia competitiva e operacional dos restaurantes self-service “por
quilo”. A partir de um estudo conduzido em uma empresa do ramo, identificou e analisou as
caracteristicas dos processos presentes no sistema “por quilo”, sugerindo mudangas internas
na forma de diretrizes gerenciais.

Diniz et al. (2004) realizaram um estudo envolvendo a percepcdo dos clientes em
relacdo ao nivel de servigco oferecido e sua satisfagdo com o servigo prestado. Os autores
concluiram que apesar de alguns aspectos positivos observados no que diz respeito a relacdo
entre os tempos esperado e efetivo da operacdo, ainda ha muito a ser feito no que tange a
percepcao que os clientes tém em relacéo a fila de espera.

Pretende-se neste trabalho discutir a gestdo de filas no setor de servigos utilizando
simulacdo discreta. A gestdo eficiente das filas auxilia os gestores na tomada de decisGes.
Para tal é apresentada a aplicacdo da simulacdo para a modelagem de um sistema real: um
restaurante self-service com caracteristicas diferentes do tradicional self-service com layout
em série. Pretende-se ainda demonstrar a potencialidade da modelagem por simulacdo
aplicada aos sistemas de filas de espera cujos clientes sdo pessoas. Os resultados séo
utilizados para se fazer uma caracterizacdo do servico prestado: utilizacdo dos recursos e
tempo de espera dos clientes do servigo. As conclusdes obtidas podem ser utilizadas pela
gestdo para melhoria do desempenho do sistema em estudo.

1.3-OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo principal discutir a aplicacdo da Simulagéo Discreta
para a gestdo de Filas no setor de servicos, verificando se é possivel diminuir o tempo médio
gasto em filas pelos clientes, utilizar melhor os recursos; através das experimentacfes

realizadas com base em um modelo computacional criado no software de Simulagdo Arena.

1.4 — OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Desenvolver o modelo de simulacdo de um restaurante self-service no

software Arena®;
e Proceder o estudo das filas de espera e identificar os gargalos;

e Construir novos cenarios e propor melhorias para 0s gestores.
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1.5 - JUSTIFICATIVA E IMPORTANCIA DO TEMA

O fator que influenciou na escolha do tema estudado foi o interesse pela area de
servigos, pelo lugar de destaque que ocupa na economia. Por outro lado, nos estudos da
qualidade dos servigos, a gestdo eficiente das filas de pessoas é um tema atual e relevante.
Associado a tudo isso se apresenta o desafio da modelagem de filas por simulacdo. Varios
exemplos reais de aplicacdo da gestdo de filas podem ser encontrados em estudos de filas na
area de servicos: bancos, call Center, hospitais, aeroportos, restaurantes, supermercados,
(XIAO & ZHANG, 2010). A gestdo de filas no setor de servigos tem promovido aplicagédo
da simulacdo computacional em diferentes situacfes, seja no servigo publico para avaliar a
dindmica das filas, em restaurantes universitarios ou em agéncias bancarias (SANTOS et.
al., 2012; LEAL, 2008; OLIVEIRA e FAVARETTO, 2013).

Os sistemas de filas de espera sdo bastante comuns na area de servicos. Como
dimensionar estes sistemas? Como otimizar a utilizacdo de recursos diante de elementos de
incerteza e variabilidade? Como utilizar sistemas de filas de espera de forma eficiente e
ainda mantendo padrdes toleraveis de tempo de espera?

Schalter et al. (2014) realizaram um estudo sobre a importancia da gestdo de filas na
prestacdo de servigos. Os autores analisam o processo de formacdo de filas bem como
descreveram alguns procedimentos, para 0s gestores reduzirem a sensacdo de tempo de
espera na fila. Através do software de simulacdo Arena® foram apresentados cenarios
referentes a formacéo das filas. Os autores concluiram que a gestao de filas merece estudos
por parte dos gestores de servicos, devido a sua relagdo de influéncia na formacéo da
percepcao do cliente sobre a qualidade de servico.

Ericksson et al. (2011) desenvolveram um estudo sobre filas para investigar como
poderiam ser reduzidas as listas de espera ou filas, sem acrescentar mais recursos e
descreveram quais foram os fatores que sustentam a reducao de tempo de espera.

Souza (2010) em sua tese de doutorado utilizou os conceitos de Teoria de Filas para
configurar a localizacdo e a prioridade de atendimento das ambuléncias do Sistema de
Atendimento Movel de Urgéncia (SAMU).

Pérez e Riafio (2007) realizaram um estudo a respeito das filas no restaurante de uma
escola. Neste estudo utilizaram técnicas de simulacdo criando cenarios para melhorar o

tempo de espera nas filas.
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Scarp et al. (2013) fizeram um estudo de simulacdo para verificar o processo de
atendimento em empresa de varejo analisando o processo de atendimento nos caixas de um
supermercado, por meio da simulacdo, comparando os resultados obtidos pela simulacdo e
com a Teoria das Filas, encontraram o melhor cenario avaliado sugerindo a realizagdo de
treinamento dos funcionérios dos caixas normais e a realocacdo de um atendente para o
turno da tarde, o que contribuiria para a minimizacdo das filas e tempos de espera dos
clientes.

Bahadori et al. (2014) realizaram um estudo sobre gestdo das Filas e simulagéo,
desenvolvimento de um modelo para otimizar o desempenho da Farmécia Hospitalar. O
estudo investigou a rede de filas em uma farmécia ambulatorial do hospital militar,
verificando a possibilidade de modelar as filas por simulacdo e desenvolver estratégias
necessarias para melhorar a qualidade do servico. Em concluséo, o sistema de prestacdo de
servico da farmacia estudada poderia ser melhorado através da relocagdo do pessoal e
também revisdo e modificacdo do fluxo dos pacientes, sem qualquer custo adicional, usando
teoria das filas e técnicas de simulacéo.

Os sistemas basicos de filas de espera tratados por modelos matematicos tém
elementos muito mais simples que a maioria das situacdes de filas encontradas na realidade.
De acordo com Schalter et al. (2014) os sistemas de fases multiplas que incorporam duas ou
mais atividades de servicos sdo mais dificeis de serem tratados por um modelo analitico.
Sendo assim a modelagem por simulacdo é a forma de solucdo mais viavel. Cada cliente no
sistema pode ser associado a um conjunto de atributos que podem ser tratados
simultaneamente. Pode se ainda utilizar diferentes distribuicGes de probabilidade para o
tempo entre as chegadas e tempos de servigos.

E claro que apesar da flexibilidade para a adequacio do modelo a realidade, os
problemas estatisticos proprios da simulacdo devem ser tratados. O modelo deve ser
desenvolvido de forma criteriosa (LAW, 2007). A solucdo do problema envolve
conhecimentos de probabilidade e estatistica, uma vez que um sistema de fila de espera
possui elementos com alguma incerteza a eles associada, pois evoluem no tempo e se
comportam como sistemas estocasticos. A simulacdo deste tipo de sistema requer que a
variabilidade seja tratada com conceitos probabilisticos. As saidas destes sistemas sé@o
também probabilisticas e, portanto, interpretacdes estatisticas sdo usualmente requeridas.
Além do que, para que se faca a validacdo de uma simulacdo € necessario que os problemas

estatisticos relacionados sejam bem resolvidos.
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Uma particular fonte de erro é a estimagdo imprecisa dos pardmetros de entrada do
modelo. Para a sua execugdo computacional é necessario que os valores de algumas
varidveis aleatorias, descritas por distribuicdes de probabilidades estimadas com base nos
dados reais sejam geradas para descrever o tempo entre as chegadas ao sistema, 0s tempos
de servicos, por exemplo. Esta etapa é critica, pois pequenos erros cometidos nas estimativas
podem redundar em grandes erros nas medidas de desempenho do sistema em estudo. Ao se
resolver um problema aplicando um modelo por simulacdo pode ser introduz-se erros
concernentes a variabilidade estatistica dos resultados, ao transitério da simulacdo (como
processo experimental deve atingir um regime estavel, nem sempre facil de ser
determinado), concernentes a geracao de amostras aleatorias etc.

Finalmente, uma importante decisdo a ser tomada para se obter o0 modelo operacional
diz respeito ao comprimento da sequéncia de simulacdo e o numero de replicacdes para se
garantir um erro dentro de limites aceitaveis, com um nivel de confianca desejavel.

Shafer e Smunt (2004) realizaram um estudo com base nos principais periédicos
sobre gestdo de operagdes, nos ultimos 30 anos. Os resultados do estudo sdo baseados em
uma pesquisa exaustiva de vinte principais revistas de gerenciamento, durante o periodo de
1970 a 2000. Aproximadamente, foram identificados 600 estudos de simulagdo publicados
em gestdo de operacdes, mas apenas 85 foram subsequentemente identificados como sendo
de natureza empirica. Os 85 artigos foram classificados em uma das 17 categorias.
Resultados por jornal, tema, periodo de tempo, e combinacGes desses fatores sdo relatados.
A pesquisa evidenciou a baixa quantidade de publicacBes que abordam a aplicacdo de
técnicas de simulacdo para avaliacdo de niveis de servico e a capacitacdo/flexibilidade de
recursos humanos.

Diante deste panorama, é de interesse avaliar o potencial de aplicacdo da técnica de
simulacdo no setor de servicos, promovendo uma discussdo do processo de modelagem em
que sao definidos os elementos de um sistema e suas respectivas inter-relacoes.

Apobs as consideracfes sobre a relevancia da aplicagdo dos modelos por simulagéo
para andlise de desempenho de sistema de filas de espera encontrados no setor de servicos,
considerando as ponderag0es sobre a natureza deste tipo de modelo, a pesquisa aqui
apresentada visa responder ao seguinte problema de pesquisa: como desenvolver um bom
modelo por simulacdo, que possa ser aplicado no estudo de um sistema de filas de espera de
pessoas, aqui representado por um restaurante self-service, para a gestao das filas, analise da

capacidade de atendimento e identificacdo de gargalos?
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1.6 -ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho é composto de quatro capitulos:

O capitulo 2 apresenta a fundamentacdo tedrica para que 0s elementos tedricos
importantes, aqueles que dao sustentacdo as escolhas feitas, estejam devidamente
articulados, sendo eles: conceitos para a modelagem (sistema, modelo, modelagem por
simulacdo); servicos e gestao de filas, e ao final, um quadro tedrico de Estatistica Aplicada a
simulacdo, para embasar toda a problematica que envolve o tratamento da natureza
estatistica da simulagdo, de suma importancia para se chegar a um modelo operacional para
embasar tomadas de deciséo.

O capitulo 3 descreve a metodologia da pesquisa aplicada a um estudo de caso,
detalhando a modelagem por simulacdo em cada uma das suas etapas, justificando as
escolhas feitas com base em trabalhos correlatos.

O capitulo 4 descreve o estudo de caso aplicacdo do modelo por simulacdo,
detalhando elementos do sistema modelado, simplifica¢fes introduzidas no modelo, a fase
de coleta de dados, o0 modelo conceitual do sistema, 0 modelo computacional desenvolvido
no software arena, as etapas de validacdo, e obtencdo do modelo operacional.

O capitulo 5 apresenta as conclusGes obtidas na pesquisa, algumas dificuldades

encontradas, sugestdes para trabalhos futuros e contribuicdes do mesmo.
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CAPITULO 2

2.1 - FUNDAMENTACAO TEORICA

2.2 — INTRODUCAO

O presente capitulo apresenta a revisdo da literatura envolvendo consultas a livros,
artigos cientificos, dissertacOes e teses ja publicadas na area. As bases de artigos consultadas
foram: os artigos dos anais do winter simulation conference, considerado o principal
congresso internacional de simulacdo, e nos periodicos da capes sobre simulacdo de eventos
discretos e gestdo de servicos. O objetivo € apresentar alguns conceitos necessarios para a
discussdo sobre aplicacdo de simulagéo discreta, envolvendo a gestdo de filas no setor de

servicos, abordados nos capitulos seguintes.

2.3-SISTEMA DE FILAS DE ESPERA

O termo sistema é empregado para uma grande variedade de situagGes. Entretanto,
nesta pesquisa, sistema significa, conforme Perin (1995): “um conjunto estruturado de
componentes que interagem, em termos de causa e efeito, entre si e com fatores externos,
satisfazendo a certas restrigdes provenientes de escassez de recursos, para atingir
determinados objetivos”. A definicdo do sistema, bem como a delimitacdo de suas
fronteiras, ou seja, 0 que o sistema deve englobar, é feita com base no problema que se
deseja resolver ou questfes que se quer responder.

Um sistema simples de fila de espera pode ser descrito por um processo de chegada,
uma disciplina de fila e um processo de atendimento. O processo de chegada € quantificado
através da taxa média (L) ou pelo intervalo de tempo entre chegadas sucessivas (IC) que
ocorrem de maneira aleatéria (ARENALES et al., 2007). O processo de chegada dos clientes
pode ser deterministico, ou seja, 0 tempo entre as chegadas € constante, ou pode ser de
forma aleatdéria onde o tempo entre as chegadas é variavel e segue uma distribuicdo de

probabilidades conhecida.
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Segundo Fogliatti e Mattos (2007) a chegada de clientes no sistema também &
classificada como individual ou em grupos. Um exemplo para o caso individual é a chegada
de um navio em um porto para carregamento. Para a chegada em grupo, um exemplo séo
pessoas de uma excursdo chegando a um ponto turistico. Além do processo de chegada,
também se faz necessario conhecer a taxa de chegada A (lambda) que ¢ a taxa média de
chegada dos clientes por unidade de tempo. O processo de servico € especificado pelo
tempo de servico na maioria das vezes. Assim como 0 processo de chegada, ele também
pode ser deterministico ou aleatério, sendo que a constante p (mi) é a taxa média de
atendimentos por unidade de tempo por servidor. A capacidade do sistema contempla 0s
clientes que estdo em atendimento e os que estdo em espera. Quando ndo informado,
considera-se que o sistema possui capacidade ilimitada. O tamanho da populacdo pode ser
finito ou infinito.

A disciplina das filas pode ser descrita como a maneira que os clientes entram em
servigo depois da fila formada. Esta pode ser FIFO (FIRST IN, FIRST OUT), primeiro a
chegar é o primeiro a ser atendido, LIFO (LAST IN, FIRST OUT) dltimo a chegar é o
primeiro a ser atendido, ALEATORIO, isto é, os atendimentos sdo feitos sem qualquer
preocupacdo com a ordem de chegada e COM PRIORIDADE, quer dizer, os atendimentos
sdo feitos de acordo com prioridades estabelecidas. A notagdo de processos de filas mais
utilizada atualmente foi proposta por Kendall, em 1953 onde:

A = distribuicdo dos intervalos entre chegadas

B = distribuicdo dos tempo de servico

¢ = quantidade de servidores (atendentes)

K = capacidade méxima. Do sistema

m = tamanho da populacéo

Z =disciplina da fila

A anotacdo condensada A/B/c é muito usada e se supde que nao ha limite para o
tamanho da fila, a populacéo é infinita e a disciplina é FIFO.

Exemplos:

Fila M/M/1 com chegadas Poissonianas, atendimentos exponencias negativos e um
servidor e Fila M/M/S caso mais geral de uma fila de espera Unica, com chegadas

Poissonianas, atendimentos exponencias negativos em que existem S servidores.
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A Figura 1, apresenta algumas representaces basicas de sistemas de filas basicos:

fila Unica com um unico servidor, fila Gnica para maltiplos servidores e filas separadas, uma

para cada servidor.

Chegada de

Chegada de

Chegada de
Chegada de

Chegada de

Clientes—>

TUma Fila um Canal

Fila —=Servidor

—= Saida de Clientes

Clientes—>
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Servidor

Fila . Servidor

N

Servidor

-L

Saida de Clientes
——= Saida de Clientes

— BSaida de Clientes

Clientes—

Clientes—>|
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Varias Filas Multiplos Canais
Fila ——= Servidor

Fila .. Servidor

Fila — = Servidor

Saida de Clientes

Saida "e Clientes

Vo

— Saida de Clientes

Figura 1 - Representagdo de um sistema de filas

Fonte: adaptado de (ALVES et al., 2013)

Segundo Fitzsimmons e Fitzsimmons (2010) os modelos analiticos de filas podem

ajudar os gerentes dos sistemas de servicos a avaliar possiveis alternativas de acdo mediante

a previsao das estatisticas de tempos de espera. Os modelos também permitem analises que

ajudam a explicar algumas questdes associadas a fila, como agrupamentos, o efeito de filas

finitas na demanda atendida, os efeitos ndo proporcionais da adi¢do de servidores ao tempo

de espera e a importancia do controle da demanda.

As medidas de desempenho sao utilizadas para “avaliar a eficiéncia de um sistema
por meio da analise de suas caracteristicas” (FOGLIATTI; MATTOS, 2007, p.11). As
medidas de desempenho mais utilizadas séo:

« L: ntmero médio de clientes no sistema;

* Lg: nimero médio de clientes na fila;

« W: tempo médio de espera no sistema de um cliente qualquer;

« Wq: tempo médio de espera na fila por um cliente qualquer;

* P(N < np): probabilidade de que se tenha no sistema um nimero de clientes,

Nno Maximo;

« P(Tq > t): probabilidade de que um cliente tenha que esperar mais que um

tempo na fila; e P(N < c): Probabilidade de que um sistema com postos de

atendimento tenha algum servidor ocioso.
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2.3.1 - MODELO MATEMATICO

Modelo € uma descricdo ou uma representacdo simplificada de um sistema. Durante
a modelagem sdo feitas diversas hipoteses simplificadoras devido a impossibilidade de se
considerar todos os detalhes do sistema no modelo. Ao se construir um modelo uma das
tarefas mais dificeis é a decisdo sobre os elementos que se deve incluir no modelo. A
inclusdo de um detalhe supérfluo pode causar um gasto de recursos desnecessario para
resolver o modelo. Por outro lado, a exclusdo de um elemento importante pode conduzir a
uma solucdo que ndo resolve o problema. Deve haver um grau acentuado de
correspondéncia entre as entradas e parametros do sistema e do modelo. Por outro lado a
saida produzida pelo sistema deve ser inferida a partir das saidas do modelo. Uma
correspondéncia direta entre as saidas do modelo e do sistema pode ndo ser possivel devido
as simplificagdes feitas quando da modelagem.

O objetivo da analise de filas com base em um modelo é avaliar o servico e 0s custos
de instalacdo, tal que maximize sua utilidade. Isto geralmente resulta em minimizar os
custos totais ligados ao tempo ocioso dos recursos do servigo versus custo do tempo de
espera dos usuarios. A anélise de filas se preocupa com: utilizacdo do sistema (%) ou taxa de
uso médio da capacidade; numero médio de usuarios na fila ou no sistema; tempo médio que
os usudrios ficam na fila e ou no sistema; instalacdo ociosa e custos do tempo de espera. Os
tipos de modelos para a andlise de filas sdo os modelos analiticos de filas e os modelos por
simulacéo.

Em certas situacfes para que um modelo seja tratado analiticamente, muitas
simplificacGes sdo necessarias, 0 que acaba por comprometer a credibilidade do modelo
obtido. Nestes casos o0 que se faz sdo experimentos com o proprio sistema, ou ainda, utiliza-
se um modelo por simulagéo e os experimentos séo feitos com um modelo computacional do
sistema e ndo com o sistema. Os modelos analiticos ndo serdo tratados neste texto, para
maiores detalhes sobre os mesmos, ver Wagner (1985) e Shamblin (1979).

A solucgdo por simulagdo possui vantagens sobre o modelo analitico, pois 0 modelo
obtido se adéqua melhor as diferentes composicdes encontradas na realidade para 0s
sistemas de filas de espera. A modelagem por simulacdo é utilizada tanto para criacdo de
novos projetos, quanto para avaliagdo de sistemas existentes, que é o caso desta pesquisa.

Sua aplicagdo tém auxiliado os gestores na tomada de decisdo, em problemas complexos.
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Com o desenvolvimento da tecnologia surgiram varios estudos de simulagdo em diversos

setores: logistica, automotivo, aeroportos, linhas aéreas, andlise de estoques, ferrovias,

bancos, centrais de atendimento, escritdrios, hospitais, parques de diversdes, area militar,

mineracao, siderurgia, correios, problemas de programacéo da producéo, lanchonetes, linhas

de montagem, restaurantes, reengenharia de processos, redes de fast food, Faculdades e

outros. Devido as limitagdes dos modelos analiticos, existem algumas razdes para o uso da

simulacdo, tais como:

Modelos analiticos s6 fornecem medias;
Modelos analiticos ndo podem identificar os “gargalos” de processos;
Alguns sistemas sé&o complexos, impedindo qualquer possibilidade de uma

solucdo analitica.

Segundo Freitas Filho (2008) o uso da simulagdo deve ser considerado quando uma

ou mais das condi¢Oes abaixo existirem:

Né&o ha formula¢do matematica completa para o problema;

N&o ha solucdo analitica para o problema;

A obtencdo de resultados € mais facil de alcancar com a simulacdo do que
com o modelo analitico;

N&o existe habilidade pessoal para a resolugdo do modelo matematico por
técnicas analiticas ou numéricas;

E necessario observar o processo desde o inicio até os resultados finais, mas
ndo necessariamente detalhes especificos;

A experimentacdo no sistema real é dificil ou até mesmo impossivel;

E interessante observar longos periodos de tempo ou alternativas que 0s

sistemas reais ainda ndo possuem.

Segundo Law (2007) algumas das armadilhas que foram encontradas no uso de

simulag&o:

Falha no estabelecimento de objetivos bem definidos no inicio do estudo da
simulacéo;

Falha na obten¢éo de toda a equipe do projeto no inicio do estudo;
Detalhamento do modelo em nivel inadequado;

Falha na comunicacdo com a geréncia durante o estudo;

Entendimento de que a utilizagdo de pacotes de programas que né&o

necessitem de programacao requer baixa competéncia técnica;
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« Anédlise de saida de dados de uma simulagdo utilizando formulas que supdem
independéncia;

« Fazer uma simples replicacdo do sistema e considerar a saida como verdade
absoluta;

« Falha em ter um periodo de aquecimento, se 0 interesse é em ter um
comportamento estavel;

« Comparacdo entre diferentes alternativas com apenas uma replicacao de cada.

2.4 — MODELAGEM E SIMULACAO

A simulacdo discreta é utilizada para modelar sistemas que mudam o seu estado em
momentos discretos no tempo, a partir da ocorréncia dos eventos (por exemplo, uma
chegada ao sistema, ou ainda, uma saida do sistema).

Para a escolha do método para desenvolver a modelagem por simulacdo foram
avaliados varios deles verificando suas etapas, potencialidades, limitacGes e implicacGes das
mesmas.

O método de Mitroff et al. (1974) apud Will et al. (2002), que é reconhecidamente o
método mais antigo reportado na literatura, € dividido em quatro fases, sendo a primeira fase
a “Contextualizacdo”, seguido pela “Modelagem”, depois pela “Solucdo pelo modelo” e por
fim a “Implementacdo”. Na fase de contextualizacdo, o pesquisador faz um modelo
conceitual do problema estudado, toma decises sobre as variaveis que devem ser incluidas
no modelo. Na proxima fase, o pesquisador, constréi o modelo definindo relagdes causais
entre as variaveis do processo e verifica a solucdo. Finalmente, os resultados do modelo sdo
implementadas, sendo que um novo ciclo pode ser iniciado. Os autores argumentam que um
ciclo de investigacdo pode, sem duvida, comecar e terminar em qualquer uma das fases do
ciclo, desde que o investigador tenha conhecimento das partes especificas da solugdo do
modelo. Os autores destacam que essas quatro fases percorrem respectivamente e
ciclicamente o problema real, conceitual o modelo cientifico e a solucéo.

Em seguida, avaliou-se 0 método de Montevechi et al. (2010) apresentado nos anais
do Winter Simulation Conference, um fluxograma com 14 etapas, que demonstra as formas
de conhecimento presentes em cada etapa, a fim de auxiliar os analistas na documentacgéo e

gestdo do conhecimento gerado durante o desenvolvimento do projeto de simulacdo,
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bastante completo.

Por fim, escolheu-se 0 método de Chwif e Medina (2010), conforme Figura 2. O
método prevé trés fases (concepcdo, implementacédo e analise dos resultados), em cada uma
delas existe um determinando numero de atividades que devem ser realizadas pelos
analistas. Apesar deste método ndo apresentar em suas atividades a validacdo do modelo
conceitual e a documentagdo dos dados, possui formato de uma espiral, fazendo com que o

ciclo retorne ao inicio.

FORMULACAD DO
MODELO

MODELO
ABSTRATO

MODELD
CONCEITUAL

OBJETIVOS §
DEFINICAO
DO SISTEMA

ANALISEE
REDEFNICAD

REPRESENTACAD

] OOMOOELD

DADOS
DE ENTRADASF

____________

MODELD
OPERACIONAL

Figura 2 - Sequéncia de passos para a modelagem por simulagéo
Fonte: Adaptado de Chwif e Medina (2010) — inclusdo de uma fase

A concepc¢do do modelo ocorre através do entendimento do sistema, o delineamento
do escopo, a coleta dos dados e o estabelecimento do modelo conceitual, que deve ser
validado para representar fielmente o sistema real. A implementacdo do modelo ¢ a fase em
que ocorre a conversdo do modelo conceitual em um modelo computacional, utilizando um
software de simulacdo. A verificacdo deve ocorrer nesta etapa, também, para garantir que o
modelo computacional esteja corretamente programado. Caso a verificacdo ndo aconteca, 0s
analistas da simulagdo devem voltar a atividade de construgdo do modelo, para corrigir
possiveis erros e assim obter a verificacdo. Por fim, a validagdo consiste em garantir que o
modelo computacional represente fielmente o modelo conceitual elaborado.

A anélise dos resultados do modelo é uma parte importante, pois a partir desses

resultados sdo emitidas conclusdes e recomendacdes a respeito do sistema. Com o modelo
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computacional validado, os experimentos podem ser delineados, conduzidos e analisados.
Com base nos dados da simulacdo sdo elaboradas conclusdes, recomendagOes e sugestdes
aos clientes da simulacéo.

E importante destacar que nesta atividade é realizada uma proposicdo de melhorias,

que devem ser avaliadas, neste caso pelos gestores, e podem ser implementadas ou néo.

2.5 - SERVICOS E GESTAO DE FILAS

Servico é criar valor para o cliente atraves de recursos e processos interativos
(GRONROOS e RAVALD, 2011). A importancia do setor de servigcos vem se reafirmando
na economia mundial nos Gltimos anos. O setor de servigos alimenticios tornou-se o setor
mais expressivo da economia Brasileira com uma participagdo expressiva no PIB e na
geracdo de empregos (LOVELOCK; WIRTZ; HEMZO, 2011). Segundo Giannakis (2011) o
crescimento no setor de servicos nos ultimos 50 anos gerou uma necessidade de inovacdo na
prestacdo de servicos. De acordo com Fitzsimmons e Fitzsimmons (2010) o servico é parte
integrante da economia de uma sociedade, ndo sendo classificado apenas como uma
atividade periférica. Também buscando caracterizar servigos, 0s autores apontam 0s
seguintes pontos referentes a servicos:

« O cliente é participante no processo de prestacdo de servicos (balcdes,
saladas, sobremesas e guarnicoes);

» A producédo e o consumo séo simultaneos;

« A capacidade é perecivel com o tempo;

« Economias de escala séo limitadas;

« O controle da atividade é descentralizado;

+ Intangibilidade.

Segundo Becker et al. (2010) caracteristicas como intangibilidade dos servicos,
presenca do cliente e subjetividade tém sido citadas como influenciadoras de varia¢fes na
percepcdo dos clientes de servigos. Segundo Silvestro (1999) e Corréa e Corréa (2009) os

sistemas de operacdes de servigos sao classificados em cinco, conforme Figura 3:
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Figura 3 - Classificagdo dos servicos
Fonte: Adaptado de Silvestro et al. (1999);Corréa e Corréa (2009)

a) Servicos profissionais: sdo aqueles em que o cliente busca no fornecedor uma

capacitacdo que ndo possui. Neste processo 0s equipamentos sdo utilizados
apenas como ferramenta de apoio, e 0s recursos humanos geralmente
apresentam alta qualificacdo e oferecem um atendimento altamente
customizado. O pacote de servico ofertado é bastante flexivel se adapta as
necessidades e desejos dos clientes (exemplo: consultorias, médicos,

dentistas);

b) Servicos de massa: De forma geral, sdo servicos que atendem um grande

numero de clientes por dia, exigindo assim um alto grau de padronizacédo e
rotinizacdo. Para atender a alta demanda faz-se o uso de equipamentos para a
producdo do servico, mas geralmente a presenca do cliente é necessaria
embora o0 grau de contato seja relativamente baixo tornando o servigo
impessoal;

Lojas de Servicos: Tipo definido como intermedidrio entre servigos
profissionais e servigos de massa, é uma area bem variada, onde se encontra a

maioria das operag0es de servigcos. Estdo nesta classificagdo, diversos
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sistemas de servigos encontrados em estabelecimentos como hotéis,
restaurantes, lavanderias e hospitais;

d) Servicos de massa customizados: sdo servicos que se encontram bem
proximos ao volume dos servicos de massa, mas por fazerem uso de
tecnologias criam no cliente, de forma automatizada, uma sensacdo de
servigo customizado, como na livraria virtual <www.amazon.com> em que 0
cliente uma vez cadastrado recebe uma saudacéo personalizada e sugestdo de
livros conforme o perfil de suas outras compras;

e) Servicos profissionais de massa: sdo aqueles servicos em que exigem dos
profissionais uma capacitacdo maior, porém visando aumentar seus ganhos

séo realizados em larga escala.

2.6 — QUALIDADE DO SERVICO

A qualidade em servico é algo intangivel, devido a subjetividade, atitude e
percepcao, ou seja, a qualidade de servico é um julgamento do cliente sobre a exceléncia
global de um servico. Segundo Cardoso e Machado (2008) nos Gltimos anos, diversos
autores vém discutindo como avaliar a qualidade dos servigos prestados por instituices de
ensino superior e nunca se questionou tanto a qualidade e os valores cobrados por esses
servicos. Na avaliacdo da qualidade os indicadores de desempenho sdo utilizados para
avaliar a prestacdo de um servigo no ambito da qualidade, confiabilidade, flexibilidade e
rapidez do servigo. Estes pardmetros podem ser utilizados para verificar a competéncia do
servico prestado. Quando a avaliacdo de um servico € feita de maneira correta este pode ser
corrigido ou melhorado. Clientes ou consumidores insatisfeitos sdo mais propensos a
divulgar de forma negativa a imagem da empresa, 0 que leva a ocasionar problemas de
reputagdo do mesmo. Os satisfeitos tendem a se fidelizar e divulgar de forma positiva a
imagem da empresa.

Segundo Fitzsimmons e Fitzsimmons (2010) existem cinco principais dimensfes que
os clientes utilizam para julgar a qualidade dos servigos: Confiabilidade, responsividade,
seguranca, empatia e aspectos tangiveis, listadas em ordem decrescente de importancia para

os clientes.
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Confiabilidade: a capacidade de prestar o servigo prometido com confianca e
exatiddo. O desempenho do servico confiavel é uma expectativa do cliente e
significa um servico cumprido no prazo, da mesma maneira e sem erros. Por
exemplo, receber a correspondéncia em uma hora determinada todos os dias é
importante para a maioria das pessoas. A confiabilidade também vale para as
atividades de retaguarda, das quais se espera exatidao na elaboracdo de contas
e na manutencao de registro.

Responsividade: a disposi¢cdo para auxiliar os clientes e fornecer o servico
prontamente. Deixar o cliente esperando, principalmente por razdes néo
aparentes, cria desnecessariamente uma percepc¢do negativa da qualidade. Se
ocorrer uma falha em um servico, a capacidade para recupera-la rapidamente
e com profissionalismo pode gerar muitas percep¢des positivas da qualidade.
Por exemplo, servir bebidas como cortesia durante a espera de um voo que
esta atrasado pode transformar a ma experiéncia do cliente em algo a ser
lembrado favoravelmente.

Seguranca: esta relacionada ao conhecimento e a cortesia dos funcionarios,
bem como a sua capacidade de transmitir confianca e confidencialidade. A
dimensdo da seguranca inclui as seguintes caracteristicas: competéncia para
realizar o servigo, cortesia e respeito ao cliente, comunicacdo efetiva com
cliente e a ideia de que o funcionario esta realmente interessado no melhor
para o cliente.

Empatia: Demonstrar interesse e atencdo personalizada aos clientes. A
empatia inclui as seguintes caracteristicas: Acessibilidade, sensibilidade e
esforco para entender as necessidades dos clientes. Um exemplo de empatia é
a capacidade de um funcionario de uma empresa aérea de encontrar a solucao
para um cliente que perdeu sua conexao, como se o problema fosse dele.
Aspectos tangiveis: aparéncia das instalacGes fisicas, equipamentos, pessoal e
materiais para comunicacao. A condicdo do ambiente (por exemplo, limpeza)
é uma evidéncia tangivel do cuidado e da atengdo aos detalhes exibidos pelo
fornecedor do servico. Essa dimenséo de avaliagdo tambem pode estender-se

a conduta de outros clientes que estejam utilizando o servico.
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2.7- CAPACIDADE DE ATENDIMENTO

A capacidade de atendimento pode ser descrita pelo processamento maximo de
atividades que podem ser realizadas em determinado periodo de tempo. Nos restaurantes e
necessario analisar a capacidade de atendimento para testar hipoteses e verificar o
comportamento do sistema diante de alteragdes da demanda, mudancas de layout, entre
outros. Em alguns casos, decidir quando ampliar a capacidade, ou lidar com gargalos
resultantes do comportamento varidvel e aleatorio da demanda, torna-se uma questéo dificil.
De acordo com Slack et al.(2009) a tarefa de determinar a capacidade de uma operagéo de
forma que ela responda a demanda é chamada de planejamento e controle da capacidade.
Em alguns modelos de filas existe uma limitacdo fisica da quantidade de espaco na fila, ou
seja, se as filas alcancarem certo comprimento, nenhum novo cliente podera entrar no
sistema. A capacidade de atendimento do sistema contempla os clientes que estdo em

atendimento e os que estdo em espera.

2.7.1 —ESTATISTICA APLICADA A SIMULACAO

Durante a aplicacdo da metodologia para a constru¢cdo do modelo de simulacdo
observou-se que varios conteddos de estatistica sdo necessarios. Law (2007) enfatiza a
importancia da estatistica em um estudo por simulacdo. A probabilidade e a estatistica séo
necessarias para entender o funcionamento do sistema de filas de espera que € estocastico;
validar o modelo de simulacédo; escolher as distribui¢cbes para os dados de entrada; gerar
amostras aleatrias das distribuicbes; fazer analises estatisticas das saidas do sistema e
planejar os experimentos para avaliagdo de novos cenarios. Para 0 uso da estatistica na
modelagem utilizou-se como referéncia o conjunto destes trés livros: Chwif e Medina
(2010), Law (2007), Freitas Filho (2008) e Prado (2010). No caso da simulacéo de filas de
espera utiliza-se exaustivamente a inferéncia estatistica uma vez que os dados coletados
representam amostras do sistema a ser simulado para definir as entradas do modelo; e as

saidas do modelo representam amostras para a inferéncia da saida do sistema em estudo.
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2.7.2-ESTATISTICA DESCRITIVA

Os dados das amostras utilizadas em projetos de simulacdo podem ser resumidos em
tabelas, gréaficos e através de medidas: médias, medianas, quartis, variancia, desvio padrdo,
correlacdo. Alguns graficos sdo utilizados para avaliar o comportamento das varidveis como:
histograma, poligono de frequéncia, grafico da frequéncia acumulada ou ogiva, Ramo-e-
Folhas, analisar valores discrepantes outliers (boxplot), avaliar independéncia (diagrama de
dispersdo). Para os estudos de filas sdo utilizados todos estes elementos para uma boa
andlise dos dados. Na fase de analise dos dados coletados, segundo Chwif e Medina (2010) a
presenca de outliers pode distorcer os niveis de significancia dos testes estatisticos que sdo
aplicados nas fases seguintes, podendo prejudicar as estimativas das distribuicdes de

probabilidade. Assim, geralmente é interessante remové-los da amostra.

2.7.3-VARIAVEIS ALEATORIAS

Variaveis aleatérias sdo varidveis que apresentam valores que ocorrem com certa
probabilidade em conjuntos discretos ou continuos. As varidveis aleatdrias sdo fundamentais
para as aplicacdes, pois elas representam as caracteristicas de interesse em uma populagéo.
No estudo de filas tem-se a presenca das variaveis aleatorias para descrever varias partes do
sistema. As variaveis tempo entre as chegadas a fila e o tempo de servigo, sdao exemplos de
variaveis aleatorias presentes em estudos de filas. Uma varidvel aleatéria tem seu
comportamento descrito por uma distribuicdo de probabilidade que é dada por uma formula

matematica sendo possivel associar medidas numeéricas tais como: média e variancia.

2.7.4 - DISTRIBUICOES DE PROBABILIDADE

Cada variavel aleatoria pode ter seu comportamento descrito por uma distribuicéo de

probabilidade. Em estudos de filas algumas distribuicdes sdo mais utilizadas. Em sistemas

de fila Unica a distribuicdo de Poisson é usada para descrever o comportamento das
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chegadas numa fila e a distribuicdo exponencial para descrever o tempo de servico. Em
problemas reais de sistemas de fila sdo identificados varias outras distribuicdes.

Segundo Freitas Filho (2008) as distribui¢des mais comumente empregadas sao as do
tipo Normal, Exponencial e Poisson, por serem de facil identificacdo e analise, mas néo se
deve negligenciar as demais distribuicdes como, a Beta, Gama e Weibull, devido fornecerem
uma grande variedade de formas no processo de identificagdo de um modelo para os dados.

A distribuicdo normal ¢ especificada por dois parametros: (i) representa a média
populacional, e (o) representa o desvio-padrdo populacional. A curva normal tem forma de
sino, ou seja, € unimodal e simétrica, a moda coincide com o valor da média e da mediana.
As principais caracteristicas da distribuicdo Normal s&o: para cada media e desvio-padrdo
existe uma curva diferente, 0 ponto mais alto da curva estd na média, a curva é simétrica em
relacdo a média, o lado esquerdo é igual ao lado direito, a curva é assintotica, o desvio-
padrdo determina a largura da curva, a area total abaixo da curva é igual a 1 ou 100%. Sua
importancia se deve a varios fatores, entre eles o teorema central do limite, o qual € um
resultado fundamental em aplicacGes praticas e tedricas, pois ele garante que mesmo que 0sS
dados ndo sejam distribuidos segundo uma normal a média dos dados converge para uma
distribuicdo normal conforme o nimero de dados aumenta. Muitos fendmenos aleatdrios
comportam-se de forma préxima a essa distribuicdo. Exemplos: altura, pressdo sanguinea,
peso.A distribuicdo exponencial é extensivamente utilizada para modelar o tempo entre
ocorréncia de eventos num sistema, onde 0s eventos ocorrem a uma taxa constante. Tem
grande aplicabilidade em estudos de confiabilidade, teoria das filas e simulacdo, onde todo
fendmeno aleat6rio descrito por essa distribuicdo se caracteriza pela total imprevisibilidade,
tem como pardmetro a média P. A distribuicdo de Poisson é uma distribuicdo de
probabilidade discreta, utilizada quando se deseja contar o nimero de eventos de certo tipo,
que ocorrem em um intervalo de tempo, superficie ou volume. Exemplos: usuarios de
computador ligados & Internet, clientes chegando ao caixa de um restaurante.A distribuigao
Beta é usada para caracterizar varidveis aleatorias onde os valores encontrem-se dentro do
intervalo [0;1], sendo aplicadas na representacdo de proporc¢des ou fracdes. Sua versatilidade
ocorre pela parametrizacdo que considera um parametro de deslocamento, um parametro de
dispersdo e dois parametros de formato. Modelam os tempos de concluséo de atividades em
redes de planejamento, devido & sua flexibilidade, séo utilizadas quando nédo se dispde de

dados reais coletados.


http://www.portalaction.com.br/content/5-teorema-do-limite-central
http://www.galileu.esalq.usp.br/vg.php?cod=522
http://www.galileu.esalq.usp.br/vg.php?cod=1420
http://www.galileu.esalq.usp.br/vg.php?cod=1421
http://www.galileu.esalq.usp.br/vg.php?cod=1421
http://www.galileu.esalq.usp.br/vg.php?cod=1424
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A distribuicdo Gama é uma distribuicdo continua, com dois pardmetros que se
assemelha a distribuicdo normal. Pode confundir-se com a distribuicdo de Erlang, a
diferenca é no parametro m que pode assumir valores ndo inteiros, esta distribuicdo é
apropriada para modelar o tempo requerido para 0 acontecimento de
exatamente o eventos independentes que ocorrem a uma taxa constante A. Essa caracteristica
torna a distribuicdo gama importante na modelagem estatistica de problemas de fila. A
distribuicdo Weibull é nomeada devido a Waloddi Weibull que em 1951 langou um artigo
descrevendo a distribuicdo em detalhes e propondo diversas aplicacdes, € largamente
utilizada em modelos que representam o tempo de vida de equipamentos. Utiliza os
parametros B, n ¢ A . As Tabelas 1, 2, 3 e 4 apresentam exemplos de DistribuicGes de
Probabilidade.


http://www.galileu.esalq.usp.br/vg.php?cod=1108
https://pt.wikipedia.org/wiki/Waloddi_Weibull

Tabela 1- Exemplos de distribuicdes de probabilidade

Beta (af)
Representacdo Grafica
a=15[ =5 a=6 [5=2
fx) 158 B
/,/ \ 7 \
/ =4 /
/ \ i
=) / \ / o \
a=:N a=2 \"-. P4 \/. a=3
= § 2 / - \
/ \ ,,/’-\_ 3 ,’/ \‘. ) N\ %2
/ N B :
\\ .- - & ‘/ .
NZ S
Z 7\
- & e
/,/ N> ‘
0 0,5

Parametros: de forma e a
Dominio: 0<x < I(ou [a,b] através da transformagc&o:
y=b+(b-a)x)
Funcéo densidade de probabilidade
fx) = {M ara0 <x <1
T
0 para x>1
Onde B é a funcdo beta completa: B(B, a) = fol th=1 (1 —t)?*dt
sdia: —P—
Média: Y
O .
Variancia: GralGid
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Gama (ap)
Representacdo Grafica

1)

Parametros:

a : parametro de forma e B parametro de escala
Dominio: 0< x<+oo

Funcdo densidade de probabilidade

-a ya-1 x
flx) = {Tﬁ parax >0
0 caso contrério
Média: af
Variancia: af?

Fonte: Adaptado de Chwif e Medina (2010)



Tabela 2 - Exemplos de distribui¢cdes de probabilidade

Uniforme (a,b)
Representacdo Gréfica

fix)

lb-a)- - — - -

a b X
Parametros:
a:menor valor e b maior valor sdo nimeros reais, tais que a <b.
Dominio: a< x <b
Funcdo densidade de probabilidade
f(x)=ﬁ Paraa< x <b

0 caso contrario
a+b

Média: >
(a-b)?

Variancia:

Triangular (a,m,b)
Representacdo Grafica

f(x)

a m b X

Parémetros:

a:menor valor, b maior valor e m valor que mais ocorre (moda) sdo nimeros reais,
tais que a<m<b.

Dominio: a<x <b

Funcéo densidade de probabilidade

fx) = (mz_f)‘(,f)_a) Paraa<x <m

2(b-x)
(b-m)(b-a)
0 caso contrario

L b
Média: 22+

Params<x <b

a?+m?+b%-ma-ab-mb
18

Variancia:

Fonte: Adaptado de Chwif e Medina (2010)



Tabela 3- Exemplos de distribuicdes de probabilidade
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Weibull (af8)

Representacdo Gréfica

f(x)

Parametros: a parametro de forma e 8 parametro de escala.
Dominio: 0< x<+oo
Funcéo densidade de probabilidade

fx) ={ap *X*le— (%)"‘ parax >0
0 caso contrario
Média: gl"(i) onde I'(a) é afungdo gama completa:

1
r'(a) =f t*te lqdt
0

Variancia: gz @r (2) -1 [(l)]2 }

reais.

Lognormal (Lc?)
Representacdo Grafica

n=1005
)

Parametros:

M pardmetro de escala ou de posicdo, e oparametro de forma ou de disperséo, nimeros positivos

Dominio: 0<x<+o
Funcdo densidade de probabilidade

(In(x)—u)2
= 20'2 =
flx Ox}/ﬁe Parax =0,1...
0 caso contrario
L e
Média: e“" 2
Variancia: e24+e (e — 1)

Fonte:Adaptado de Chwif e Medina (2010)



Tabela 4- Exemplos de distribuicdes de probabilidade
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Poisson (L)
Representacdo Gréfica

f(x)

[ e

Pardmetros:

A: média, nimero positivo real.

Dominio: Distribuicdo discreta x=10,1,2...
Funcéo densidade de probabilidade

e—lﬁx
f) =—
0 caso contrario
Média: A
Variancia: A
Normal (Lo?)

Representacdo Grafica
f(x)
R
\
\
U

Parametros: o2: variancia e i média, nimero positivo real.
Dominio: 0<x<+oo
Funcdo densidade de probabilidade

(v_12
(x) = B Para qualquer xeR
Nzt 22 quatq
Média: p
Variancia: ¢

Fonte:Adaptado de Chwif e Medina (2010)
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2.7.5 - INFERENCIA

A Inferéncia estatistica tem como objetivo estudar generalizacbes sobre uma
populagdo através de evidéncias fornecidas por uma amostra retirada desta populagdo. Aqui
a populacdo sera representada por uma varidvel aleatoria. A amostra contém os elementos
que podem ser observados e é onde as quantidades de interesse podem ser medidas. Nos
sistemas de filas as amostras utilizadas sdo aleatdrias e ocorrem para modelagem dos dados
de entrada e andlise dos dados de saida. Quando a coleta de dados é realizada com o
interesse de fazer inferéncia adota-se a Amostra aleatoria.

Um Parametro é uma caracteristica numérica dos elementos de uma populacgéo.
Geralmente é desconhecido. Exemplos: media populacional (u), proporcdo de algum
atributo (p), variancia populacional (c?), etc. Nas filas os parametros de interesse sdo as
médias e proporcdes, geralmente. Para se estimar parametros utilizam-se estatisticas que
sdo funcdes de valores da amostra. Estimador é uma estatistica utilizada com o objetivo de
avaliar ou estimar o valor de algum parametro. Estimativa é o valor calculado com base em
uma amostra. Erro amostral é a diferenca entre o valor do pardmetro e o valor da

estatistica.

2.7.5.1 - INTERVALO DE CONFIANCA

Um intervalo de confianga (IC) é um intervalo estimado de um pardmetro de
interesse de uma populacdo. Em vez de estimar o parametro por um Gnico valor, € dado um
intervalo de estimativas provaveis. O quanto estas estimativas sdo provaveis sera
determinado pelo coeficiente de confianca (1 - o), para a € (0,1). Intervalos de confianga sdo
usados para indicar a confiabilidade de uma estimativa. Por exemplo, um IC pode ser usado
para descrever o quanto os resultados de uma pesquisa sdo confidveis. Sendo todas as
estimativas iguais, uma pesquisa que resulte num IC pequeno é mais confidvel do que uma
que resulte num IC maior. Para interpretar o intervalo de confianga da média, assume-se que
os valores foram amostrados de forma independente e aleatdéria de uma populacdo

representada aqui por uma variavel aleatéria com distribuicdo normal com média p e


http://www.portalaction.com.br/content/27-vari%C3%A1veis-aleat%C3%B3rias-independentes
http://www.portalaction.com.br/content/62-distribui%C3%A7%C3%A3o-normal
http://www.portalaction.com.br/content/3-valor-esperado-de-vari%C3%A1veis-aleat%C3%B3rias
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variancia o°. Dado que estas suposicdes sdo validas, tem-se 95% de "chance" do intervalo
conter o verdadeiro valor da média populacional.

Em outras palavras, se forem produzidos diversos intervalos de confianca
provenientes de diferentes amostras independentes de mesmo tamanho, pode-se esperar que
aproximadamente 95% destes intervalos devem conter o verdadeiro valor da média
populacional. Os principais parametros sobre os quais se deseja fazer alguma inferéncia séo

a média, a variancia e a proporcao.

2.7.5.2 - POPULACAO NORMAL

O Intervalo de Confianga Para a Média Populacional (1) Quando a Variancia (o) é

Conhecida é dado por:

P(x—za 9 <u<x+2 i}zl—a (1)
2

ou seja, o intervalo de confianca para a média populacional, quando a variancia é

conhecida, com um nivel de confianga igual a1l - a, é:

x-7Z -, x+z L=
2 n’ LN
2 2 2)
O Intervalo de Confianga Para a Média Populacional (i) Quando a Variancia.. (o) €

desconhecida. Neste caso usa-se uma estimativa para

X-u
5 ©)
Jn
tem distribuicéo t-student com n-1 graus de liberdade.
S S
P| X —t =< <X+t —— |=1l-a (4)
n—l,% \/ﬁ g n—1,% \/ﬁ

Ou seja, o intervalo de confianca para a media populacional, quando a variancia é

desconhecida, com um nivel de confianga igual a1l - o, €é:


http://www.portalaction.com.br/content/4-vari%C3%A2ncia-de-vari%C3%A1veis-aleat%C3%B3rias
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- %,m )

N R
e

t t
n-1, n-1,

N R

Obs. Se a amostra for tal que n > 30, mesmo que o desvio padrdo populacional (c) seja
desconhecido, pode-se usar o desvio padrédo amostral (S) e usar a distribuicdo normal, pois a
distribuicdo t-student tende para uma normal quando n tende para infinito. Com n > 30 a
aproximacéo ja é razoavel. Na pesquisa os intervalos de confianga sdo utilizados na fase de
definicdo do numero de simulagcbes para garantir que as saidas do modelo representem a

saida do sistema, ainda, para as estimativas das medidas de desempenho.

2.7.5.3 - TESTES DE HIPOTESES

Ao ser feita determinada afirmacdo sobre uma populacdo descrita por uma variavel
aleatdria, mais especificamente sobre um parametro dessa populacéo, é natural desejar saber
se 0s resultados experimentais provenientes de uma amostra contrariam, ou nao, tal
afirmacdo. Para isso, faz-se um teste de hipoteses. Tais conjecturas ou suposicGes sdo
chamadas de hipdteses estatisticas. De maneira genérica, pode-se enunciar que uma hipétese
estatistica € uma afirmacdo ou conjectura sobre um parametro, ou parametros; pode também
referir-se ao tipo ou natureza da populacdo. Na simulacdo utilizam-se testes de hipdtese para
a identificacdo das distribuicdes de probabilidade através do que é chamado de teste de
adequacdo do ajustamento. Podem ser necessarios outros testes na fase de validagcdo do
modelo computacional para comparar, por exemplo, dados reais com as saidas da simulagédo
na fase de validacdo do modelo computacional e ainda, testes para comparacdo de cenarios

na fase de uso do modelo operacional.
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2.7.5.4— CALCULO DO TAMANHO DA AMOSTRA

O tamanho da amostra depende da distribuicdo tedrica que descreve a variavel
aleatoria para a qual se deseja estimar algum parametro. Se o parametro for uma média a
distribuico tedrica envolvida pode ser a distribuicdo normal ou a distribuigdo de student, o
calculo depende do nivel de confianca, da variabilidade presente na populacdo e do erro
maximo toleravel para tal estimativa; se o parametro for uma proporcéo o modelo teorico é o

modelo normal.

2.7.5.5 - MEDIA

A média (z_,,) € o desvio normal entre a média amostral e a verdadeira média em

um nivel de confianca 1 - a.. (1 - ) é o nivel de confianca desejado. E é a diferenca toleravel
entre a média amostral e a verdadeira média (erro padrdo de estimativa), entdo o minimo de
elementos da amostra para populagdes infinitas é dado por:

n=(Z“’2'O_j (6)

e

2.7.6 — CALCULO DO NUMERO DE SIMULACOES

As simulacdes representam amostras da saida do sistema de fila de espera em estudo.
Portanto o numero de simulacbes deve ser calculado com base em uma amostra piloto. A
partir desta, obtem-se indicac@es iniciais para o calculo do nimero que deve ser utilizado,

para que as saidas do modelo computacional representem de fato as saidas do sistema real.
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2.7.6.1 — AJUSTAMENTO DE MODELOS PROBABILISTICOS TEORICOS AOS
DADOS

O teste de aderéncia é uma maneira de averiguar se uma populacdo segue uma
distribuicdo especificada. O teste Qui-Quadrado é utilizado em distribui¢Bes discretas e o
teste Kolmogorov-Smirnov em distribui¢cbes continuas. Neste tipo de teste avaliar uma
hiptese preferencial em que os dados podem ser descritos para uma determinada
distribuicdo de probabilidade. Segundo Montgomery e Runger (2008) o p-valor, parametro
usual nos softwares de estatistica, € 0 menor nivel de significancia que conduz a rejei¢do da
hipdtese, no caso do p-valor ser menor ou igual ao nivel de significancia estabelecida para o
teste (o), a hipdtese de aderéncia € rejeitada, caso contrario, ela ndo sera rejeitada. A Tabela

5 apresenta, o Critério do p-valor.

Tabela 5- Critério do p-valor

Valor Critério

p-value < 0,01 Evidéncia forte contra a hipdtese de aderéncia

0,01 < p-value < 0,05 Evidéncia moderada contra a hipdtese de aderéncia

0,05 < p-value < 0,10 Evidéncia potencial contra a hipétese de aderéncia

0,10 < p-value Evidéncia fraca ou inexistente contra a hipotese de

aderéncia

Fonte: adaptado de Chwif e Medina (2010)

2.7.7 —GERACAO DE VARIAVEIS ALEATORIAS

Os métodos baseiam-se na prévia geracdo de um numero aleatério R, uniformemente
distribuido sobre o intervalo (0,1). Originalmente os numeros aleatérios eram gerados
manualmente ou mecanicamente. Modernamente computadores sdo usados para gerar
nameros que na realidade sdo pseudoaleatérios. As propriedades desejadas em um gerador

de numeros aleatorios sdo as seguintes: deve ser computacionalmente eficiente, uma vez que
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as simulagdes podem necessitar da geracao de, até mesmo, milhdes de nimeros aleatorios, o
periodo deve ser muito longo, pois um periodo curto pode fazer com que haja a reciclagem
da sequéncia de numeros aleatérios, resultando em uma repeticdo da seqliéncia de eventos,
0s sucessivos valores devem ser independentes e uniformemente distribuidos. Existem
varios métodos para geracdo de varidveis aleatorias como: transformacgdo inversa,
transformacéo direta, aceitacdo ou rejeicdo e propriedades especiais. No desenvolvimento do
trabalho que envolve simulacdo computacional, serdo utilizados o0s procedimentos
computacionais para a geracdo de varidveis aleatorias com caracteristicas especificas de
alguma das diversas distribuicBes teodricas de probabilidades disponibilizadas nos softwares
de simulagdo. De acordo com Freitas Filho (2008) a necessidade de tais varidveis pode ser
atestada nos inumeros exemplos de sistemas de filas, como: tempos entre chegadas, tempos
de servico, que sdo elementos muitas vezes de natureza aleatria e que necessitam serem

incorporados aos modelos de simulagdo, mantendo estas caracteristicas.
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CAPITULO 3

METODOLOGIA DA PESQUISA

3.1- INTRODUCAO

A pesquisa aqui desenvolvida segue 0 método quantitativo: modelagem e simulacéo.
Esta classificacdo da modelagem como quantitativa deve-se ao fato que, em um determinado
dominio, os modelos de relagcdes causais entre variaveis de controle e de desempenho séo
desenvolvidas, analisadas e/ou testadas, e podem ser alteradas (BERTRAND E FRANSOO,
2002; LEAL, 2008; MIRANDA, 2012). A pesquisa desenvolvida neste trabalho é do tipo
quantitativa, com base em um modelo por simulagdo. Segundo Bertrand e Fransoo (2002)
parte do principio que um modelo pode ser construido explicando e/ou capturando parte de
um comportamento e/ou problema de um processo da vida real que implica em tomadas de
decisdes pelos gestores. Os autores destacam que este método deve ser usado quando se
deseja prever o efeito de mudancas no sistema ou avaliar seu desempenho, sendo utilizado
na resolugéo de problemas reais.

Esta pesquisa tem como objeto um restaurante self-service e utiliza a simulagéo
discreta para estudar o comportamento das filas formadas em seu interior. Gongalves e
Oliveira (2006) afirmam que o gerenciamento das filas € fundamental, pois estéo
relacionadas diretamente a percepcdo dos clientes a respeito do servico prestado e da
necessidade de esperar por ele. Esta pesquisa utilizou a estrutura proposta por Chwif e

Medina (2010) detalhada na Figura 2, do capitulo fundamentacéo tedrica.

3.2—- CONCEPCAO

A Figura 4, demonstra que o ponto de partida de qualquer estudo de simulacédo é

desenvolver uma compreensédo do problema e ter objetivos claros.
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. :
 FORMULACAQODO !

OBJETIVOS E
1 MODELO

DEFINIGAO
DOSISTEMA A"

REPRESENTACAO
DOMOCDELO

MODELO
CONCEITUAL

Figura 4 - Fase 1: Concepcéo
Fonte: Adaptado de Chwif e Medina (2010)

Os objetivos nortearam a modelagem, serviram como ponto de referéncia para a
validacdo do modelo, também serd um guia para a experimentacdo e uma métrica para
avaliar o sucesso do estudo. Outro ponto importante € deixar claro as limitacdes e o nivel de
detalhe do modelo (ROBINSON, 2008).

Sakurada e Myake (2009) enfatizam a importancia da fase de coleta de dados para se
ter uma boa representacdo da realidade, pois isto também influencia na fase posterior de
validacdo. Nesta pesquisa identificou-se como adequado o uso de observagdes in loco,
entrevistas com funcionérios e gestores, testes para pontos de coletas de dados pelo
pesquisador para o uso de cronémetro e realizacdo de filmagens (OLIVEIRA e
FAVARETTO, 2013).

Neste estudo justifica-se a escolha do IDEF-SIM (Integrated Definition Methods)
para a elaboracdo do modelo conceitual porque uma das suas principais caracteristicas é a
identificacdo de sua ldgica de aplicacdo com a légica utilizada em simulacdo de eventos
discretos. Segundo Leal (2008) IDEF-SIM (INTEGRATED DEFINITION METHODS) é
uma técnica que apresenta uma metodologia baseada nos modelos desenvolvidos pela forca
aeérea americana, o IDEFO (INTEGRATED DEFINITION METHODS) e o IDEF3
incrementada com novas formas e dados que facilitam o desenvolvimento na fase seguinte
do modelo computacional, base para a simulagdo. A Figura 5, apresenta a simbologia

utilizada na técnica proposta.



Elementos Simbologia Descricio Técnica de origemn
Entidad Sao os itens que irao passar por processamento pelo sistema, IDEF3
o podendo representar entre outros: matéria-prima, produtos e pessoas.
Locais Representam os locais onde a entidade ira sofrer uma acio. IDEF0
Fluxo de Entidade S— Refere-se ao direcionamento da entidade no modelo IDEFO e IDEF3
Recursos Elementos responsiveis pela movimentacio das entidades e por IDEF0
T executar atividades nos locais
l Regras utilizadas nos locais para definir as diretrizes das acdes as IDEFO
Controles quais as entidades serao submetidas
R fl lelos e/ IDEF3
egras .p'ara uxos paralelos e/ou % REGRA E
alternativos
Regras para fluxos paralelos e/ou IDEE3
alternativos X REGRA OU
Regras para fluxos paralelos e/ou i IDEF3
alternativos o REGRA E/OU
Transporte Representa uma movimentacio de entidade, considerada pelo modelador Fluxograma
:> como relevante dentro do contexto do modelo.
Informacio Explicativa ~ ----- > Obijetiva inserir no modelo uma explicacao visando facilitar o entendimento IDEFO e IDEF3

Fluxo de entrada no sistema

Define a entrada ou criacdo de entidades dentro do modelo

Ponto final do sistema

Define o final de um caminho dentro do fluxo de modelagem

Conexdo com outra figura

Utilizada para possibilitar a divisio do modelo em diferentes figuras

Figura 5 - Simbologia utilizada na técnica proposta IDEF-SIM

Fonte: Leal et al. (2008)
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O modelo conceitual em questdo contempla a estrutura de fluxograma, simbolos e
l6gicas que séo direcionados aos objetivos da simulagdo do restaurante self-service,

fornecendo uma documentacéo e informacdes Uteis ao modelo computacional.

3.3- IMPLEMENTACAO

A Figura 6, mostra a fase da implementacdo. Nesta fase proposta por Chwif e

Medina (2010) o modelo conceitual deve ser convertido em um modelo computacional.

® IMFLEMENTACAC
' | ©C MOCELC

E VALIOALAD
Figura 6 - Fase 2: Implementacdo
Fonte: Adaptado de Chwif e Medina (2010)

A simulacdo computacional atua como uma poderosa ferramenta, facilitando a
visualizacdo do processo e o acompanhamento dos seus resultados. Apos avaliacdo de
trabalhos correlatos, o software escolhido foi o software Arena® Full verséo 7.1, da
Rockwell Software Corporation, disponivel no laboratério de simulacdo da Pontificia
Universidade Catolica de Goias (PUC Goias). Com o proposito de avaliar o potencial de
aplicacdo de simuladores na modelagem e simulagdo de sistemas de operagédo de servicos,
Sakurada e Miyake (2009) avaliaram os softwares de simulacdo: Arena da Rockwell
Softwares e ProModel da ProModel Corporation. Apresentaram no Quadro 1, o resultado

das andlises sobre os requesitos da area de servicos e no Quadro 2, para a modelagem.



Elementos ou Natureza Requisitos para a Simulador
dimensao modelagem Arena
Servicos oferecidos  Unico - Diversificado Permitir modelagem de miltiplas atividades associadas a Y
para o cliente tinico/miltiplos recursos ou estacdes de trabalho
Cliente Presenca do cliente  Possibilitar a movimentago (roteamento) da entidade AY
no sistema (in loco ~  (pessoas ou coisas) no sistema
remota) Definicio de tempos, velocidade, distancias, sequéncias Y
de atendimento
Definicdo do comportamento dos eventos (demanda) no AY
sistema
Influéncia no proces- Programar atributos nas entidades Y
s (baixa influéncia - Criar servigos padronizados para o cliente Y
alta influéncia) Probabilidade de escolha dos servicos; Roteamento v
miltiplo
Organizacio dos Linha de Producdo  Recursos dedicados, especializacdo de tarefas \'}
recursos humanos Defini¢dio de critérios para atendimento do cliente \Y
Definicaio de ritmo de trabalho, paradas, turnos de traba- \Y
lho dos recursos
Organizacdo baseada Compartilhamento dos recursos em diferentes atividades V:
em times
Enfase das Back office/Front Permitir modelagem de atividades no front office e no \/
operagdes office back office
Volume de clientes  Unidades - milhares  Definigdio dos eventos gerados (demanda) no sistema v
Intangibilidade Objetiva
Perceptiva
Simultaneidade/ Ocorréncia Programacdo e defini¢o de locais de formagao de filas; \Y
perecibilidade de filas/ espera Geracao de relatérios relacionados a fila
Variabilidade Sistema estocdstico  Utilizar tempos estocdsticos ou de acordo com funcdes V-

V = Verificado

que consideram os atributos das entidades ou varidveis do
sistema

Quadro 1: Requisitos de um software de simulacéo
Fonte: Adaptado de Sakurada, Miyake (2009)
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Funcdes de suporte  Modelagem gréfica
ao processo de

TamfAracs, ] -
modelagem Verificagio de modelos

Ajuste estatistico de

dados de entrada

Analise estatistica de
dados de saida

Templates reutiliziveis
Recursos de animagao

Visualizagdo em
tempo real

Simulador
Arena
Drag-and-drop; médulo

Debugger com levantamento de
possivels causas do problema

Input analyser

Output analyser

Submodels; Copy-paste
Edigao de imagem; importagao

Real-time simulation; comunicagao
com sistemas externos
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Quadro 2: Requisitos atendidos na fase de modelagem
Fonte: Adaptado de Sakurada, Miyake (2009)

O software foi escolhido, ainda, devido & facilidade de utilizacéo e por este conter
relatérios que mostram as principais particularidades do sistema como: tempo médio de
espera nas filas, média de utilizacdo dos recursos, tempo total gasto no sistema, quantidade
de entidades que entraram e sairam do sistema, etc.

O software Arena® pode ser utilizado na simulagéo de diferentes processos, podendo
auxiliar na avaliacdo de filas identificando gargalos dos sistemas. Considerando que o
objetivo principal do modelo desenvolvido na pesquisa é avaliar o nivel de servigo oferecido
aos clientes (em termos de rapidez no atendimento, verificar a eficiéncia na utilizacdo de
recursos ou prever o impacto da variacdo da demanda nas filas), preocupacdes tipicas dos
gestores de operacOes de lojas de servigo.

No caso de um restaurante, os elementos disponiveis para a modelagem de servi¢cos
sdo satisfatorios. Sakurada e Miyake (2009) evidenciaram que existem aspectos que ndo sao
representados satisfatoriamente pelo Software Arena, em especial, 0os elementos perceptivos
(intangiveis) que compdem o conceito de servigo. Apesar disso, ndo se pode concluir que 0s
simuladores de eventos discretos avaliados ndo séo adequados para modelagem de servigos,
pois a adequacdo do software de simulacdo depende principalmente dos objetivos da

simulacdo. Analise. A Figura 7, apresenta a etapa de analise.
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ANALISE E
REDEFINIGAC

\
RESULTADOS
EXPERIMENTAIS
g a =
EXPERIMENTACAD i
DOMOOELD
| \
MODELD
OPERACIONAL /

Figura 7 - Fase 4: Andlise
Fonte: Adaptado de Chwif e Medina (2010)

Nesta etapa 0 modelo esta pronto para os experimentos dando origem ao modelo
operacional. Varias rodadas sdo efetuadas e os resultados sdo analisados e documentados
(CHWIF E MEDINA, 2010).



54

CAPITULO 4

ESTUDO DE CASO - O RESTAURANTE SELF-SERVICE
DESCRICAO DO SISTEMA A SER SIMULADO (FASE DE CONCEPCAO)

4.1 - INTRODUCAO

O Restaurante possui 400 lugares e serve aproximadamente 1500 refeicdes diarias,
isto determina a posicdo das filas, e a localizacdo do pesquisador para a coleta de dados, seja
utilizando cronémetro ou equipamentos para a filmagem. Nesta pesquisa identificou-se
como adequado o uso de observacGes in loco, entrevistas com funcionarios e gestores, testes
para pontos de coletas de dados pelo pesquisador para o uso de crondmetro e realizacdo de
filmagens (OLIVEIRA e FAVARETTO, 2013).

Este modelo ndo abrange a area de produgdo de alimentos (o interior da cozinha) e
também a area de banheiros, depdsitos e estacionamentos.

A Figura 8, apresenta o layout do restaurante self-service com os principais fluxos

indicados.
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Figura 8 - Layout do restaurante com os principais fluxos indicados
Fonte: Préprio Autor
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4.2 - MODELO CONCEITUAL

A Figura 9, apresenta o modelo IDEF-SIM do restaurante self-service.

9.5+7*BETA( 346,0.444)
—/

Area do Refeicdo

TRIA(9.5,12,12.5)

Distribuigao Lognormal
1.5 + LOGN (4.66, 2.23)

Baangas

Digtribusgao Normal
.7)

3 olaboradores
p/ indicar mesa

Figura 9 - Modelo IDEF-SIM do restaurante self-service

Fonte: Proprio Autor

Elementos | Simbologia Distriduigas Beta
100 + 167 * BETA (0.91, 1.48) Distribuigoo Beta
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30 POIS(4.2) “ <
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A partir do modelo IDEF-SIM Figura 9, foram estabelecidos quais os dados de

entrada seriam necessarios para alimentar o modelo computacional.

4.2.1 - MODELAGEM E COLETA DOS DADOS DE ENTRADA

A modelagem dos dados de entrada envolve a andlise de dados para retirada de
outliers e o processo de escolha dos modelos probabilisticos que melhor representam as
variaveis em estudo. Os outliers podem ser descritos como anormalidades do conjunto de
dados que envolvem erros de medicéo, erros humanos, na coleta de dados. Segundo Chwif e
Medina (2010) a presenca de outliers pode distorcer os niveis de significancia dos testes
estatisticos podendo prejudicar a estimativa da distribuicdo de probabilidade. Assim,
geralmente € interessante remové-los da amostra. No desenvolvimento do trabalho, ainda,
detectou-se a presenca de atributos irrelevantes ou dificeis de serem levantados e analisados,
0s quais, apds serem localizados foram eliminados da base de dados, ou simplificados. A
decisdo, por exemplo, por um dos espacos para almocar foi retirada da modelagem. E
considerada apenas uma &rea para almogo com 400 recursos. A tabela 6, apresenta 0s

valores criticos associados ao grau de confianga na amostra.

Tabela 6 - Valores criticos associados ao grau de confianga na amostra

Grau de Confianga a Valor Critico Zy,
90% 0,10 1,645
95% 0,05 1,96
99% 0,01 2,575

Fonte: Proprio autor com base em Montgomery (2010)

Iniciou com os estudos com amostras pilotos de tamanho pequenos (n,= 30 valores),
para todas as varidveis. Em seguida determinou-se uma estimativa para o desvio padrdo
populacional e calculou o tamanho da amostra necessaria (n). Caso o valor seja maior que 0
da amostra piloto completa-se a mostra com mais observacdes da variavel em estudo. A
coleta de dados foi realizada durante algumas semanas, em varios dias da semana, com
autorizacdo dos gestores. Ao todo foram registrados 120 periodos descritos no Quadro 3.
Foram feitas visitas para observacdo; para entrevistas com funcionarios e gestores; para
testes com os instrumentos a serem utilizados para a coleta dos dados, e para a realizacéo
efetiva da coleta. Ainda, apds analise dos dados, por vezes, foram necessarias coletas

complementares.



Item L
Descricédo

01 Meés Fevereiro 2014 (Foram realizadas entrevistas com os gestores) Dias 17, 24, segunda, Dias 5, 19, (quarta feira);

02 Més Marco 2014
(Foram realizadas observagoes in loco)Dias 4 e 18, (terca feira) e Dias 20, 27, (quinta feira);

03 Més Abril 2014
(Foram realizadas observacgdes in loco)
Dias 4, 11 e 25 (sexta feira);

04 Més Maio 2014

(Foram realizados testes e defini¢do de instrumentos de coletas in loco)
Dias 5 e 19, (segunda feira);

Dias 7 e 14, (quarta feira);

05 Més Junho 2014

(Foram realizadas coletas e revisdes in loco)
Dias 19, (quinta feira);

Dias 6 e 20 (sexta feira);

06 Meés Julho 2014
(Foram realizadas coletas e revisoes in loco)

Dias 7 e 14, (segunda feira);

07 Més Agosto 2014

(Foram realizadas coletas e revisdes in loco)
Dias 04 e 18, (segunda feira);

Dia 19, (terca feira);

08 Més Setembro 2014
(Foram realizadas coletas e revisdes in loco)
Dias 05 e 19, (sexta feira);

09 Més Outubro 2014
(Foram realizados revisdes in loco)

Dias 7 e 14 (terca feira);

10 Més Novembro 2014

(Foram realizados revisdes in loco)
Dias 5 e 12 (quarta feira);

Dias 06, (quinta feira);

Més Maio 2015
1 (Foram realizados revisdes in loco)
Dias 12 (terca feira);

Dias 13 (quarta feira);

Quadro 3: Coleta de dados no restaurante self-service
Fonte: proprio autor
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As variaveis do sistema e suas respectivas distribuicdes de probabilidade estdo
descritas na Tabela 7. A escolha das distribui¢cdes representativas de cada variavel foi feita
com base no teste de Kolmogorov-Smirnov, considerando a analise do p-valor e o teste do
Qui-quadrado. Utilizando o Input Analyzer do software Arena®, verificou-se uma
distribuicdo satisfatdria para cada varidvel, os relatorios estdo no Apéndice Il. Os erros
amostrais foram obtidos para cada tamanho de amostra analisada no estudo. Os dados de
entrada e calculo do erro amostral estdo no Apéndice VI, VILVIII, IX, X, XI, XII e XIII.



Tabela 7- Variaveis do sistema e suas respectivas distribuicdes de probabilidade

Variavel Qtd de Distribuicéo de probabilidade Teste Kolmogorov- Teste Qui-quadrado
dados (parametros em segundos) Smirnov
utilizados p-value
p-value Valor Grau Valor Tabelado
encontrado De
liberdade
Taxa de Chegada 11h00min &s 11h30min 30 POIS (4.2) - 0.0146 8.65 2 5.99
Taxa de Chegada 11h30min s 12h00min 30 POIS (5.27) - 0.0709 3.37 1 3.84
Taxa de Chegada 12h00min as 12h30min 30 POIS (6.23) - 0.177 3.67 2 5.99
Taxa de Chegada 12h30min as 13h00min 30 POIS (10.5) - 0.629 1.77 3 7.81
Taxa de Chegada 13h00min &s 13h30min 30 POIS (6.23) - 0.0358 451 1 3.84
Taxa de Chegada 13h30min &s 14h00min 30 POIS (4.9) - 0.0323 6.97 2 5.99
Taxa de Chegada 14h00min &s 14h30min 30 POIS (4.43) - 0.178 5.13 3 7.81
Tempo servir Salada 120 NORM (16.6, 3.42) - 0.75 0.532 5 11.07
Tempo de Servir Churrasco 212 20.5+ 132 * BETA (0.617, 2.25) 0.0525 0.18 7.85 5 11.07
Tempo de Servir Carne na Chapa 213 100 + 200 * BETA (0.673, 1.03) 0.0605 0.117 15.6 10 18.31
Tempo de Servir Guarnigdes 212 NORM (216, 68) >0.15 0.11 6.09 3 7.81
Tempo de servir massas 212 100 + 167 * BETA (0.91, 1.48) >0.15 0.224 12 9 16.92
Tempo das Balangas 99 1.5+ LOGN (4.66, 2.23) - 0.18 3.63 2 5.99
Tempo para almogar 31 TRIA (600, 960, 1.32e+003) >0.15 0.219 161 1 3.84
Tempo de atendimento dos caixas 212 14 + EXPO (35.2) <0.01 <0.005 21.2 7 14.07
Tempo para localizar mesa 49 NORM (62.3, 22.7) 0.0904 0.0072 7.33 1 3.84
% massas com molho 5.5%
%guarnicdo 98%
%churrasco 80%

%carne na chapa

5%

%osalada/sobremesa

93%

Fonte: Proprio Autor
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Para levantamento das informacbes do sistema a seguir sdo apresentadas as

movimentagOes do restaurante self-service:

Movimentacdo Massas, Salada e Sobremesa: refere-se ao tempo que o
cliente leva para se movimentar ao longo do balcdo para se servir com op¢ao
de Massas, Salada e Sobremesa no final do balcdo deixa o0 mesmo;
Movimentacdo Salada, Sobremesa e Guarnicao: refere-se ao tempo que 0
cliente leva para se movimentar ao longo do balcdo para se servir com opcao
de Salada, Sobremesa e Guarnicao no final do balcdo deixa o0 mesmo;
Movimentacdo Salada e Churrasco: refere-se ao tempo que o cliente leva
para se movimentar ao longo do balcdo para se servir com op¢do de
SaladaChurrasco no final do balcéo deixa 0 mesmo;

Movimentacao Balancas e Mesas: refere-se ao tempo gue o cliente leva para
se movimentar para pesar o prato com alimento e dirigir-se até as mesas;
Movimentacdo Chegada: refere-se ao tempo que o cliente leva para pegar a
comanda com o colaborador e se dirigir até os pratos;

Movimentacdo Guarnicdo: refere-se ao tempo que o cliente leva para se
movimentar ao longo do balcéo para se servir com op¢ao de guarni¢ao no final
do balc&o deixa 0 mesmo;

Movimentacao Salada e Carne na Chapa: refere-se ao tempo que o cliente
leva para se movimentar ao longo do balcdo para se servir com opcdo de

Salada e Carne na Chapa no final do balcdo deixa o mesmo.

As variaveis de movimentacgdo estdo descritas na Tabela 8, a qual contém a quantidade

de dados coletados e a distribuicdo gerada pelo Input Analyzer. Vale ressaltar que para as

movimentacGes s6 foram coletados trinta tempos de cada porque sdo tempos pequenos e com

pouca influéncia no modelo.

Tabela 8 — Tempos de movimentacdes

Variavel

Qtd de dados
utilizados

Distribuigao

Massas,Salada e Sobremesa

30

2.5+ WEIB(2.28, 2.76)

Salada Sobremesa e Guarnicao

30

TRIA(3.5, 5.5, 7.5)

Salada e Churrasco

30

TRIA(4.5, 6, 8.5)

Balancas Mesas

30

TRIA(9.5, 12, 12.5)

Chegada

30

TRIA(35, 45, 5.5)

Guarnicéo

30

9.5+ 7 * BETA(0.389, 0.355)

Fonte: crondmetro observagdo e filmagens
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4.2.2- MODELO COMPUTACIONAL

Neste estudo os processos que compdem o sistema simulado sdo estocasticos. Os
sistemas apresentam variagOes aleatdrias no seu estado ao longo do tempo, sdo sistemas
dindmicos e com mudancas aleatorias em suas variaveis (FREITAS FILHO, 2008). Para
realizar uma andlise mais precisa dos resultados da simulacdo foi necessario classificar o
sistema modelado como sendo terminal ou ndo terminal.

Os sistemas terminais utilizam condicGes iniciais fixas que sdo reinicializadas, tem-se
um sistema vazio e totalmente disponivel no inicio de suas execucdes, ou seja, considera que
todos os recursos estdo a disposicao, e ndo ha nenhuma entidade no sistema. Exemplos de
sistemas terminais restaurantes, bancos e lojas comerciais.

Os sistemas nédo terminais trabalham de forma diferente, pois ndo possuem condicfes
iniciais fixas, ou seja, nenhum evento determina o final de um processo de simulacéo.
Exemplos: industrias, hospitais e postos de gasolina, supermercados e servigos 24horas.

No estudo serd utilizada a simulacdo de sistema terminal por se tratar de um
restaurante self-service que inicia as atividades as 11h30min e termina as 15h00min.

A modelagem foi desenvolvida no software Arena® sendo utilizados as ferramentas
create, process, delay, decide, dispose, station, leave, release, record. No desenvolvimento do
estudo foram realizadas simplificagcbes como: a retirada da entrega da comanda que ndo
apresenta formacdo de filas. O restaurante self-service possui uma pequena placa acima dos
caixas indicando fila preferencial (idosos e gestantes) mais infelizmente ndo € suficiente para
os clientes visualizarem, como consequéncia considerou-se a existéncia de apenas uma fila e
ndo duas (normal e preferencial).

A magquina automatica de preparar café se trata de um processo muito rapido nédo
apresenta formacao de filas.

A Figura 10, apresenta Diagrama de Blocos do restaurante self-service implementado
no software Arena®. A Figura 11, mostra a animacdo do modelo e alguns gréficos para

analise.
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No diagrama de blocos do restaurante self-service foram utilizados:

bloco create, onde sdo inseridas duas informacgdes importantes relativas ao
modelo: os intervalos de tempo em que sdo criadas as entidades e o tipo das
entidades.

bloco process, usado quando uma entidade passa por alguma acéo envolvendo
um intervalo de tempo e/ou recursos.

bloco dispose, onde as entidades desaparecem do sistema, sendo téo
obrigatorio quanto o bloco create.

bloco assign, que é utilizado quando se quer trocar o valor de uma variavel,
“etiquetar” alguma entidade com um atributo especifico, trocar a figura
representativa da entidade que percorre o fluxo de informacdes.

bloco Batch, que € utilizado como um mecanismo de agrupamento de
entidades que podem posteriormente ser separadas ou nao.

bloco Decide, que permite a modelagem de processos de tomada de decisdo no
sistema.

bloco Record, utilizado para se conseguir informacles estatisticas que vao
além daquelas que sdo mostradas no relatorio padrdo que surge depois da
simulacéo.

bloco Separate, utilizado para “desfazer” o que foi feito no bloco Batch.

bloco Entity, utilizado para alterar todas as informagdes relevantes acerca das
entidades que foram criadas para o seu sistema.

bloco Queue que permite o controle das filas existentes no modelo.

bloco Delay, que atrasa uma entidade em uma quantidade de tempo
especificada.

bloco Release, usado para liberar unidades de um recurso do qual uma entidade
tenha previamente se apoderado.

bloco Seize, que aloca unidades de um ou mais recursos para uma entidade.
Pode ser usado para alocar unidades de um recurso particular, um membro de

um conjunto de recursos.

Na animacdo foi construido um modelo l6gico-matematico que representa a dinamica

do restaurante self-service. O modelo incorpora valores para tempos de filas, distancias e

recursos disponiveis. A animacdo no software Arena é muito similar a de um filme, no qual

sdo criados varios “quadros, em que cada um deles representa uma vista levemente alterada
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do sistema. A velocidade de animagdo depende entdo do tamanho do intervalo de tempo
simulado que existe entre a “captacao” de um quadro e a taxa (em tempo real) com que os
quadros séo exibidos.

A modelagem do objeto de estudo (restaurante self-service) foi feita visualmente,
conforme Figura 11, com objetos orientados a simulacdo e comandos inseridos na logica de
programacéao.

Nesta animacéo foram inseridos os elementos essenciais:

« animacao do processo de chegada;

» colocacdo de contadores para contar o nimero de usuarios presentes durante a
simulacdo em cada ponto do roteamento;

+ identificacdo de todos os recursos com um desenho disponivel na galeria do
Arena;

» graficos para a visualizacdo do tempo de sistema e quantidade de clientes que

ficam no sistema;
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4.2.3-VALIDACAO

Os autores Freitas Filho (2008) e Law (2007) recomendam alguns

procedimentos a serem utilizados para a validacdo de um modelo de simulacdo. Neste

trabalho a validagdo do modelo do restaurante self-service ocorreu em diversas etapas:

Animacao grafica: No modelo foi utilizado animacdo para representar
graficamente de forma dindmica o processo que esta sendo simulado. No
desenvolvimento do modelo de simulagdo estd animacgdo gréfica foi
desenvolvida no software Arena. Através desta animacdo foi possivel
observar se 0 gque esta acontecendo na simulacdo é realmente o que esta
acontecendo no sistema real, além disso, nesta animacdo grafica foi
possivel colocar blocos contadores e graficos que apresentam o valor
instantaneo, isto € o valor naquele momento da simulacdo de uma
variavel ou expressdo, acrescentando uma representacdo visual do
funcionamento do sistema e das estatisticas coletadas, verificando
quantas pessoas entram em cada recurso (carne na chapa, mesas,
churrasco, caixas, salada, sobremesa e balangca) podendo visualizar o
deslocamento das entidades de um processo para outro;

Utilizagdo do “Debugger” (Trace) Rotinas de Rastreamento: Na
execucdo do modelo de simulacdo realizado no software Arena foram
utilizados rotinas de rastreamento, para acompanhar 0 caminho
percorrido pela entidade nos submodelos e no modelo global, estes
caminhos foram definidos através de especificacdo de rotas e conexdes
dos recursos (carne na chapa, mesas, churrasco, caixas, salada,
sobremesa e balanca) sendo possivel visualizar os eventos ocorridos
ordenados pelo tempo de sua ocorréncia, verificando se o modelo
computacional implementado esta de acordo com o sistema real e se esta
valido para utilizag&o;

Atribuicdo de valores deterministico-simplificados nos varios modulos
do programa para verificar a previsdo de resposta do sistema, este
método foi utilizado no desenvolvimento do sistema modelado,
atribuindo valores esperados mais provaveis certificando o impacto sobre

os valores das varidveis de saida do sistema modelado, para tanto foi
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necessario proceder vérias rodadas com o modelo e em sequéncia
realizar analises estatisticas dos resultados gerados;

« Variacdo dos dados de entrada do modelo verificando se as respostas
obtidas sdo adequadas e consistentes com as variagdes realizadas,
durante o desenvolvimento da simulagdo foram realizadas variagcdes nos
dados de entrada verificando se as respostas eram adequadas, no modelo
foi atribuido o nimero de clientes igual zero, com esta variacdo 0s
resultados apresentaram utilizacdo dos recursos e tempos de filas de
espera iguais a zero;

« Procedimentos estatisticos utilizados durante o desenvolvimento do
sistema modelado comparando o sistema real e dados de entrada da
simulacdo, utilizando distribui¢Ges de probabilidade (Normal, Triangular,
Exponencial, Beta, Poisson) realizando os testes Qui-Quadrado e
Kolmogorov-Smirnov;

« Testes de degenerescéncia ou robustez, realizada durante o
desenvolvimento do sistema modelado, nesta etapa foi feita uma
checagem dos dados do modelo, verificando o funcionamento do modelo
e aplicando valores extremos em varios modulos, o objetivo deste teste
foi de garantir que o software ndo apresente problemas ou
indisponibilidade em condi¢cbes de insuficiéncia dos recursos
computacionais, quando trabalhando em alta concorréncia ou sofrendo
algum ataque de negacdo de servico.

A Figura 12, apresenta a validacdo dos dados de entrada do modelo no horario
de maior movimento (12h30min as 13h30min, HMM) e no periodo total 11h30min as
14h30min. Os valores médios das varidveis aleatdrias geradas no modelo computacional
(calculados com base nos apéndices I1l e 1V) foram comparados com os valores médios

do modelo tedrico identificado (apéndice I1).
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sistema nin_[nout Madelo tedrica Ident,
madia madia
{HMRM) 320 87 r (seg) {min)
TOTAL 1730 | 985,07 113 1730| 28,83333
MESAS acumulado Media (seg) | Média (min) Modelo tedrico Ident.
média media
nin_[nout servigo servigo servigo n__|iseg) {min)
HMM 358,73 | 340,24 20885 61,38314131( 1,023052355 49 62,3 1,038333
TOTAL 984,47| 957,69 59.883 62,528508441| 1,042143073
MAssas acumulado Madia (seg] | Madia (min) Maodalo tedrico Idant.
média media
nin__ [nout servigo servico servico n (seg) {min)
HMM 20,89 19,77 3000,6| 151,7754173| 2,529590288 212 164| 2,733333
TOTAL 55,63 55,55 B700,2| 156,6192619) 2,610321032
HMM
salada/sobre
mesa acumulado Média (seg) | Média (min) Modelo tedrico Ident.
meadia media
nin_|nout 5ErVIEo 5EIVICO 5EIVICO n|{seg) {min)
HMM 335 329,58 5471,3| 16,60082523( 0,270080422 120 16,6( 0,2700067
TOTAL 864,64 864,64 14350( 16,59650259| 0,276608377
HMM
guarnicio acumuladao tédia (seg) | Média (min) todelo tedrico Ident.
meédia media
nin |nout  |servigo servico servigo n__|lseg) {min}
HMM 330 332,61 71820 215,928505| 3,598809410 99 216 3,0
TOTAL 910,57 910,42 196660 216,0101931) 3,600169885
do grafico
HMM
churrasco acumulado Média (seg) | Média (min} Modelo tedrico Ident,
média madia
nin_|nout servigo servigo servigo r {seg) {min)
HMM 282 | 272,51 13383 49,1101244| 0,818502073 212 46,4| 0,773333
TOTAL 743,07 743,07 3edeG| 49,07478434| 0,817913072
HMM
carne chapa acurmulado Média (seg) | Média (min) Modelo tedrica Ident.
média media
nin_[nout servigo servigo servigo n__|{seg) {min)
HMM 17,75 16,17 2878| 177,9839208| 2,900398081 213 179| 2,983333
TOTAL 46,19 45,88 B149| 177,6155187| 2,960258646
balanca acurmulado Média (sag] | Média (min) Maodalo ldent.
media media
nin_ [nout servigo servico servico n (seg) {min)
HMM 339,19 358,9 2208,5( 6,153524659( 0,102558744 99 G,11( 0,101833
TOTAL 984,49 984,48 6062,8| 6,158378027) 0,102639634
caixas acumulado Média (seg] | Média (min) Modelo Ident.
media media
nin  [nout Servico servico servico n {seg) {min)
HMM 340,23 312,95 13500| 44,09650104) 0,734541084 212 43,2 0,82
TOTAL 957,61 887,73 39093 44,03703829| 0,733950638

Figura 12 - Checagem dos dados do modelo no periodo total 11h30min as 14h30min e horério de maior
movimento 12h30min &s 13h30min
Fonte: Proprio Autor

Na comparacdo dos dados de saida com os dados do sistema real. Nesta fase foi
realizada uma checagem dos dados das varidveis: tempo de sistema, taxa de ocupacgdo
das mesas e quantidade de pessoas que chegam ao sistema e saem do mesmo.
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Observou-se que o comportamento € bastante similar durante os dias da semana. O
ndmero de chegadas em um dia de observacdo foi de 1261. Este nimero foi obtido
registrando-se 0 numero de chegadas a cada 5 minutos. A taxa de ocupacdo das mesas
foi obtida registrando-se o nimero de cadeiras disponiveis a cada 5 minutos, no periodo
de 11h30min as 14h30min. Os dados variaram de 11% a 81% com média de 69% e
desvio padrédo de 13%. O tempo de permanéncia no sistema foi obtido através de uma
amostra de 119 clientes. Os dados variaram de 25,3min a 33,3min com média de
29,9min e desvio padréo de 2,2min. A tabela 9, apresenta os dados simulados para fins

de comparacéo.

Tabela 9 - Analise das variaveis de controle no sistema simulado no periodo total 11h30min as

14h30min
- Erro Padrao - o N
Média com 95% de Minimo Méximo Replicagoes
confianca
Qtd Clientes
entram no 985,07 9.08 442 1180 300
sistema
Taxa ocupagdo 72% 0.7% 32% 83% 300
mesas
Tempo de 1730.79s 53,57 842,52s 3114,3s 300
Sistema 28.84min 0,89 min 14.04min 51,9min

Fonte: Apéndice IlI

Pode se observar aproximacao entre os valores reais e simulados, exceto para a
quantidade de clientes que entram no sistema. Observou-se que o modelo desenvolvido
imita o funcionamento do sistema real do restaurante self-service. O tempo médio de
permanéncia no sistema real foi de 29,9min e no modelo simulado o valor foi de 28,84
min, com erro padrdo de estimativa de 0,89 min, com 95% de confianga . Outra variavel
foi a taxa de ocupacgéo das mesas, que no sistema real foi de 69% e no sistema simulado
foi de 70%.

Experimentos

Apos validagdo do modelo e considerando que as variaveis escolhidas para
analise foram: tempo da fila do caixa, tempo da fila da carne na chapa e taxa de
ocupacdo do recurso da carne na chapa, foi calculado o nimero de replicagdes

necessarias para o modelo.
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Para se chegar ao numero de replicagdes calculou-se o intervalo de confianca
para as varidveis de estudo, através do Output Analyzer, tendo como objetivo atingir
uma confianca 95% e um valor de h- metade da amplitude do intervalo de confianca,
menor ou igual a 10% da média amostral, considerando procedimento indicado por
Freitas Filho (2008). O modelo foi replicado por 300 vezes, isso para atender
simultaneamente as trés varidveis em estudo. Os relatérios de saida estdo nos Apéndices
I, HI, IV e V. As tabelas 10,11 e 12 apresentam o0s resultados dos processos com tempo
de espera em filas. O tempo de espera nas filas da balanca e fila para localizar mesa
foram inferiores 30 segundos. Nos processos em que o cliente se serve, as filas foram
insignificantes, conforme Apéndice V.

Tabela 10 - Valores obtidos no software Arena no horario de maior movimento 12h30min &s
13h30min — Fila do Processo Massa

Meédia Erro Padrao Min. Max. Replicacbes
Simulado com 95% de Simulado Simulado
confianca
Tempo fila Massa (TFM) 187s 15,1s 44.7s 912s
300
3.11min 0,25min 0,74min 15,2min
Taxa Ocupagdo na massa 61% 1% 31.8% 89 5% 300

(%) (TOM)

Fonte: Préprio Autor

Tabela 11 - Valores obtidos no software Arena no horario de maior movimento 12h30min &s
13h30min — Fila do Processo Carne na Chapa

Meédia Erro Min. Max. Replicacbes
Simulado Padrdo com Simulado Simulado
95% de
confianca
Tempo fila carne 283s 24,67s 15.25 1.260s 300
na chapa (TFCC)
4.71min 0,41min 0,25min 35min

Taxa Ocupacéo
carne na chapa 80% 12% 53% 100% 300

(%) (TOCC)

Fonte: Proprio Autor

Tabela 12 — Tempo de fila no caixa valores obtidos no software Arena no horario de maior mo-
vimento 12h45min &s 13h45min

Média Erro Padrdo com Min. Max. Replicacbes
Simulado 95% de confianga  Simulado Simulado
Tempo
da fila 218s 12.6s 34.3s 585s 300
no caixa
(TFCX) 3.63min 0,21min 0,57min 9.75min

Fonte: Proprio Autor



12

Em complementacdo aos dados apresentadas nas Tabelas 7-9 foram registrados
0s numeros de pessoas nas filas. Na fila das massas o numero de pessoas variou de 0,14
a 5,34 com média de 0,87 (aproximadamente uma pessoa). Na fila da carne na chapa o
numero de pessoas variou de 0 a 5,39 com média de 1,11. Na fila do churrasco o
namero de pessoas variou de 0 a 24 com média de 4,53. Na fila dos caixas o numero de
pessoas variou de 4,3 a 46 com a média de 19 pessoas.

Observa-se, com base nas tabelas 7 e 9 que o tempo de fila para um cliente que
prefere massas € macicamente a soma do tempo de fila para o preparo da massa
(3.11minutos) e o tempo de fila do caixa (3,63 min). Avalia-se aqui que para diminuir o
tempo de fila deste cliente o que pode ser feito € 0 aumento de recursos nos caixas, uma
vez que o restaurante ndo tem estrutura para aumentar o nimero de recursos no preparo
das massas.

No caso de um cliente que prefere carnes especiais (na chapa) o tempo médio de
fila € macicamente a soma do tempo de fila para o preparo da carne (4,71 min) e 0
tempo de fila do caixa (3,63 min). Assim, como o tempo de servico é de
aproximadamente 28,84 min, este tipo de cliente fica aproximadamente 30% do tempo
que permanece no sistema, em filas de espera. Avalia-se aqui que para diminuir o tempo
de fila deste cliente o que pode ser feito € 0 aumento de recursos nos caixas e no preparo
das carnes. Deve-se avaliar o custo do tempo de fila e 0 aumento de um recurso
especializado na chapa (um chefe).

Um cliente que prefere churrasco o tempo médio de fila é a soma do tempo de
fila do churrasco (4,54 min) e o tempo de fila do caixa (3,63 min). Avalia-se aqui que
para diminuir o tempo de fila deste cliente o que pode ser feito é 0 aumento de recursos

nos caixas e no preparo do churrasco.

4.3.1 — IDENTIFICACAO DOS CENARIOS A SEREM SIMULADOS

Observou-se que o restaurante possui um bom espaco fisico para a area dos
processos servir, o que permite um layout diferenciado do layout tradicional dos
restaurantes self-service, que é em série. Os processos sdo apresentados para o cliente e
este escolhe, com a opgao de servigos que exigem um maior tempo de processamento
que é o preparo de massas e carnes especiais. Os processos com filas em que é possivel

atuar sdo os processos do caixa, atualmente com quatro recursos, e 0 processo Servir
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carne na chapa, atualmente com um recurso. O processo do preparo da massa exigiria
aumento de recurso especializado.

O primeiro cenario proposto consistiu em aumentar um recurso No Processo
caixa, passar de quatro para cinco atendentes, uma vez que o tempo de espera € de 3,63
min. O sistema de filas é formado por uma Unica fila, em que o cliente é atendido assim
que o primeiro atendente fica livre, e a disciplina do sistema é FIFO, ou seja, 0

atendimento € feito de acordo com a ordem de chegada. Conforme Tabela 13.

Tabela 13- Resultado da simulagdo aumentando o nimero de caixas, valores obtidos no software
Arena no Horario de maior movimento 12h45min &s 13h45min

Média Erro Padrao Minimo Maximo Replicacbes
com 95% de
confianca

Caixas Atual 218s 12.6s 34.3s 585s 300
(4 Atendentes) 3.63min 0,21min 0,57min 9.75min

Cenario

proposto 19.9s 1.63s 4.54s 65.33s 160
(5 Atendentes) 0,33min 0,02min 0,07min 1.08min

Fonte: Préprio Autor

Observa-se que com apenas a contratacdo de mais um atendente no caixa o
tempo de espera seria praticamente 20 segundos, 0 que é bastante razoavel para este tipo
de servigo.

O segundo cendrio seria aumentar um recurso no pProcesso carne na chapa passar
de um para dois atendentes, lembrando que € um tipo de recurso especializado e que

requer uma estrutura para a operacionalizacdo do processo, conforme Tabela 14.

Tabela 14- Resultado da simulagdo aumentando o ndmero de atendentes na carne na chapa,
valores obtidos no software Arena no Horario de maior movimento 12h30min as 13h30min

Média Erro Minimo Maximo Replicacbes
Padréo
com 95%
de
confianca
Carne na Chapa
Atual 283s 24,67s 15.2s 1260s 300
(1 Atendente) 4.71min 0,41min 0,25min 21min
Cenario proposto
(2 Atendentes) 21.3s 2s 13s 152s 550
0,35min 0,03min 0,21min 2.53min

Fonte: Proprio Autor
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CAPITULO 5

CONCLUSAO

Os resultados obtidos apontam para o cumprimento dos objetivos propostos na
dissertacdo. Avaliou-se um sistema real com aspectos de modelagem de média complexidade
(o restaurante self-service) numa area de interesse atual; procedeu-se a coleta dos dados e
validacdo; o modelo conceitual foi produzido utilizando o IDEF-SIM; identificou-se a
necessidade de roteamento para a construcdo do modelo computacional, o que foi possivel
utilizando o software Arena; e chegou-se em um modelo operacional para os estudos da
gestdo das filas. Na fase de elaboracdo do modelo computacional foi possivel reafirmar a
importancia da Estatistica para a analise dos dados de entrada e de saida da simulacéo, e do
papel do analista. A producdo de um bom modelo de simulagdo requer o entendimento da
natureza da simulacdo, que é experimental. Ndo se pode achar que o software de simulagéo,
mesmo tendo valiosos recursos de modelagem como é o caso do software Arena, esteja acima
do elemento humano responsavel pela criagdo do modelo. Um modelo por simula¢do nao
pode ser reduzido ao simples uso do software.

Dentre as dificuldades encontradas durante o desenvolvimento deste estudo algumas
podem ser destacadas: coleta de dados manuais que tomou uma grande parte do tempo e,
ainda, os gestores solicitaram empenho para que os clientes ndo se sentissem constrangidos
com o processo de coleta de dados adotado; alteracdo do software de simulacdo durante a
pesquisa, e 0 uso em dias especificos do laboratério de simulacdo da PUC Goias. Outra
dificuldade foi o fato dos gestores quererem modificar o sistema real pela ansiedade em fazer
mudancas antes da conclusdo do trabalho. Algumas modificacdes foram introduzidas no
layout na fase de desenvolvimento que gerou alteracdes no trabalho.

No estudo conduzido nesta dissertagdo o custo da fila estd relacionado ao
comprometimento da satisfacdo do cliente. Por ser um servigo, dentre 0s servigos do
segmento de alimentacdo, com caracteristicas mais vantajosas para o cliente do ponto de vista
financeiro, a tolerancia a fila, por hipétese, pode ser maior do que em outros servi¢os. O
restaurante estudado possui um layout diferenciado. Com o estudo foi possivel identificar

valores para uma serie de variaveis importantes para os gestores (tempo de espera na fila e a
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taxa de ocupagdo dos recursos carne na chapa, massas e mesas), identificacdo da hora de
maior movimento (12h30min &s 13h30min), e os principais processos com filas (massas,
carne na chapa, churrasco e caixa.). Observou-se um bom dimensionamento de forma geral.
Para a diminuicdo do tempo em filas dentro do restaurante, pequenas modificacdes podem ser
realizadas e estas foram avaliadas pelo modelo operacional: aumento de um recurso no caixa
e aumento de um recurso no servigo especializado carne na chapa.

Além disto, na fase de avaliacdo das filmagens para a coleta de dados, observou-se que
0 tempo do processo almocar poderia ser diminuido aumentando a capacidade de
atendimento, caso fosse criada uma sala de descanso. Muitas pessoas ficam conversando apos
terminarem de almogar, outras utilizam o celular. N&o foi possivel extrair das filmagens este
tempo, em funcdo dos prazos de finalizacdo do trabalho. Como trabalho futuro o0 modelo pode
ser adaptado para esta avaliacdo e dimensionamento desta sala de espera, que ja existe em
alguns restaurantes diferenciados, mesmo com perfil de self-service.

Este trabalho pode contribuir para um maior conhecimento sobre o assunto de
modelagem e simulacdo para gestdo de filas na area de servicos. Além disso, pode-se
considerar a modelagem e simulacdo em novos estudos que venham a examinar outras
situacBes em que altos tempos de espera em filas tém consequéncias sérias, como € o caso dos

servicos da area da salde
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APENDICES

APENDICE I — Valores obtidos no software Arena através do output Analyzer

A seguir sdo apresentados os valores obtidos no software Arena através do output

Analyzer no periodo total 11h30min &s 14h30min e 12h30min &s 13h30min.

Avg
Observation Intervais 347 MINIMUN o . MAXIMUM
95% CL
281
843} * {956
TFCC 214 347
Classical C1 Rtervals Summary
IDENTIFIER AVEREGE STANDARD 0980 C.1. MINIMUM  MAXIMUM NUMBER
DEVIATION HALF-WIDTH VALUE VALUE OF 08s
TFCC 281 178 66.5 843 986 30

Tempo de fila carne na chapa com 30 replicagdes, no periodo total 11h30min &s 14h30min, valores obtidos no

software Arena
Fonte: Proprio Autor

Avg
Observation Intervais MININMUM . * « MAXIMUM
% CL
TFCC 285
545 *_— 1.16e+003
261 310
Ciassical C.| tervals Summary
IDENTIFIER AVEREGE STANDARD 950 CL MINIMUM  peaXIMUM NUMBER
DEVIATION  HALF-WIDTH VALUE VALUE OF OBS
TFCC 285 189 245 545 1.16e+003 230

Tempo de fila carne na chapa com 230 replicagGes, no periodo total 11h30min &s 14h30min, valores obtidos no

software Arena
Fonte: Proprio Autor
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_ vy
Observation Intervais MINIMUM . MAXIMUM
9% CL
TFCC -
545 » * « 11624003
% W
Classical CJ Itervals Summary
IENTIFIER AVEREGE STANDARD 0950 C.. MINIMUM - MAXIMUM  NUMBER
DEVIATION  warFwinTH  VALUE  VALUE OF 0BS
Tree 21 189 218 845 116es003 300

Tempo de fila carne na chapa com 300 replicagGes, no periodo total 12h30min as 14h30min, valores obtidos no
software Arena
Fonte: Proprio Autor

Avg
Observation Intervais mNIMUM..*-- MAXIMUM
95% CL
242
TFCX 01 o —— . 425
213 m
Classical C1 itervals Summary
IDENTIFIER AVEREGE STANDARD  0.950 C.I. MINIMUM  MAXIMUM  pNuMBER
DEVIATION  HALF'WIDTH VALUE VALUE OF OBS
TFCX 242 756 282 101 42 )

Tempo de fila no caixa com 30 replicagdes, no periodo total 11h30min &s 14h30min, valores obtidos no software
Arena
Fonte: Proprio Autor

Observation Intervais Avg
MINIMUM —* MAXIMUM
95% CL
238
TFCX | | 511
882 ) !
7 *251

Classical CI Itervals Summary
IDENTIFIER

AVEREGE STANDARD  psg50 C.L. MINIMUM  MAXIMUM NUMBER
DEVIATION  HALFWIDTH VALUE VALUE OF OBS
o 239 %22 12 592 511 230

Tempo de fila no caixa com 230 replicagOes, no periodo total 11h30min as 14h30min, valores obtidos no
software Arena
Fonte: Proprio Autor
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Observation Intervais

§9.2 L

IDENTIFIER

TFCX

44
- 58
233 284
Classical C.l Itervals Summary
AVEREGE STANDARD 350 CL MINIMUM  MAXIMUM NUMBER
DEVIATION  HALF-WIDTH VALUE VALUE OF 0BS
244 942 107 592 556 00

Avg
MINIMUR . e MAXIMUN
95% CL

Tempo de fila caixa com 300 replicagdes, no periodo total 11h30min &s 14h30min, valores obtidos no software

Arena
Fonte: Proprio Autor

I
| Observation Intervais

Avg
MINIMUM »* MAXIMUN
5% CL
T 216
564 © — . 886
162 m
Classical C.| tervals Summary
IDENTIFIER AVEREGE STANDARD 0,950 C.I. MINIMUM  MAXIMUM NUMBER
DEVIATION  HALFWIDTH VALUE VALUE OF OBS
TFM
216 145 545 564 666 0

Tempo de fila na massa com 30 replicagdes, no periodo total 11h30min &s 14h30min, valores obtidos no

software Arena
Fonte: Préprio Autor

Observation Intervals

TFM
“un .
IDENTIFIER
AVEREGE
TFM

187

Avy
MINIMUM | * MAXIMUN
% CL
18
- {912
m 202

Classical C.I Itervals Summary

STANDARD MINIMUM - MAXIMUM

0.950 C.I, NUMBER
DEVIATION  HALF-WIDTH  VALUE VALUE OF 0BS
133 16 a7 812 300

Tempo de fila massas com 300 replicagdes, no periodo total 11h30min &s 14h30min, valores obtidos no software

Arena
Fonte: Proprio Autor



TOCX

IDENTIFIER

TOCC
TOCX
TOM

Observation Intervais Avg
MINISUM . anfam. MAXIMUM
5% CL
0,654
0.3454 — | 0@
0541 0.667
078
048 b - 10883
0.775 079
0514
' - 4 0895
e 0.602 0.626
Classical C1 Mervals Summary
AVEREGE  STANDARD 2.850 C.1. MINMUM  MAXIMUM  wumser
DEVIATION HALFWIDTH  VALUE  VALUE OF OBS
0854 0.0983 0.0128 0345  psse 20
0.783 0.0563 0.00732 0.43 36 o
0514 0.0921 0012 0.35 0.895 20
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TOCC- Taxa de ocupacéo carne na chapa, TOCX - Taxa de ocupagéo caixa e TOM —Taxa de ocupagdo Massas-
230 replicagdes, no periodo total 11h30min &s 14h30min, valores obtidos no software Arena

Fonte: Proprio Autor

Avg
MINIMUM ».*. MAXIMUNM
95% CL
0.648
0255 |} gaie
T 0636 0,645
0778
TOCX 0300 § T -
o771 0.785
0612
038 S
ou 0602 08623
Classical C| hervals Summary
IDENTWFIER AVEREGE STANDARD 2.950 C.1 MANIMUS o — o
DEVIATION WALEWIDTH ~ VALUE VALUE OF 0BS
00 0.648 0.403 0.0118 0.255 0.868 300
L 0.778 0.0844 0.00732 0.308 ase 300
ou 0642 0.082% 0.0106 0.318 0.895 300

TOCC- Taxa de ocupacdo carne na chapa, TOCX - Taxa de ocupacdo caixa e TOM - Taxa de ocupagdo Massas
300 replicaces, no periodo total 11h30min &s 14h30min, valores obtidos no software Arena

Fonte: Préprio Autor



Obsaervation intervais Avg
MINIMUM . * MAXIUM
85% CL
TFCC 7
49 | | — — 763
04 338

Classical C.| ervais Summary

IDENTIFIER AVEREGE STANDARD 0.850 C.J MININUM MAXIMUM NUMBER
DEVIATION HALE-WIDTH VALUE VALUE OF OBS
TFCC mn 181 877 43 763 kL

Tempo de fila carne na chapa com 30 replicagdes, no horario de maior movimento 12h30min as 13h30min,
valores obtidos no software Arena
Fonte: Proprio Autor

Observation Intervais
Avg
MINIMUM . MAXIMUNM
TFCC 96% CL
b
152 | e | 1.269+003
%% 308
Classical C| hervals Summary
AVEREGE  STANDARD 0.850 C.\. MINBUM MAXIMUM NUMBER
IDENTIFIER DEVIATION HALF-WIDTH VALUE VALUE OF OBS
%3 27 u8 152 1.2694003 00
TECC

Tempo de fila carne na chapa com 300 replicacGes, no horéario de maior movimento 12h30min &s 13h30min
valores obtidos no software Arena
Fonte: Préprio Autor

Observation Intervais
Avg
MININUM . * MAXIMUM
95% CL
TFCX 129

105 152

Classicai C| tervals Summary

AVEREGE  STANDARD 0,950 C. MINIUR MAXIUM NUMBER
IDENTIFIER DEVIATION HALE-WIDTH VALUE VALUE OF OBS
122 626 234 428 248 2

TFCX

Tempo de fila caixa com 30 replica¢fes, no horério de maior movimento 12h30min &s 13h30min, valores
obtidos no software Arena
Fonte: Préprio Autor

84
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Observation Intervals
Avg
TAINIMUSY s MAXIMUNM
5% CL
TFCX 212
343 e eee 585
205 230
Classical CJ ervals Summary
AVEREGE  STANDARD 0,960 C.\. MINIMUM MAXINUM NUMBER
IDENTIFIER DEVIATION MALF-WIDTH VALUE VALUE OF 0BS
—— 218 "1 128 43 585 300

Tempo de fila caixa com 300 replicagdes, no periodo total 12h30min &s 13h30min, valores obtidos no software
Arena
Fonte: Préprio Autor

Observation marvais
Avg
yoce 00608 MINIMUN . o MAXMUM
o532k 1 95% CL
0764 0883
0,357
TOCK 0811} - - 10,900
0948 0967
077s

TOM 0521. L —
oy o8

Classical CJ Rervals Summary

IDENTIFIER AVEREGE STANDARD 0540 CI. MNIMUM MAXIMUM NUMBER
DEVIATION MALEWIDTH VALUE VALUE OF 08§
‘T'gccf 0.0808 012 2048 0,532 1 0
0.887 0025 200833 09t 0.8%0 10
Tou 0.778 0.454 9.0576 0.521 1 0

TOCC- Taxa de ocupacao carne na chapa, TOCX - Taxa de ocupacédo caixa e TOM - Taxa de ocupagdo Massas
30 replicagdes, no periodo total 12h30min &s 13h30min, valores obtidos no software Arena
Fonte: Proprio Autor



Cbzervation intervals v
TOCC 00808 MINIMUM * MAXIMUM|
0366 i1 $6% CL
0.7m42 082
0.05%
ToCX 0.0771 } — 1
0852 0.047
0769
TOM 0347 — i1
079 0.786
Classical C.| Borvais Summary
IDENTIFIER AVEREGE STANDARD 0960 C1. MINIFAUM MAXIMUM NUMBER
DEVIATION HALEWIDT™H VaLUE VALUE OF 08§
TOCC 058 oM 0.0161 0358 1 20
TOCX 0,959 00843 0206737 0o 1 00
TOM 0769 0151 no1r2 0.347 1 00
TOCC- Taxa de ocupacao carne na chapa, TOCX - Taxa de ocupacdo caixa e TOM - Taxa de ocupagdo Massas

300 replicacdes no horario de maior movimento 12h30min as 13h30min, valores obtidos no software Arena
Fonte: Proprio Autor

Observation Intervais 9
MINIMUM | * « MAXIMUN

88% CL
TFCX 582 ; "f {539

159 233
Classical C1 Itervals Summary
IDENTIFIER AVEREGE STANDARD 0.850 G, MINIMUM MAXIMUM NUMBER
DEVIATION HALE-WIDTH VALUE VALUE OF OBS
TFCX 196 10 374 582 839 30

Tempo de fila no caixa, Output analyzer, valores obtidos no software Arena 30 replicacGes com
cinco atendentes, Horario de maior movimento 12h45min &s 13h45min
Fonte: Proprio Autor

Observation intervais Mg
MINIMUM * « MAXIMUM

88% CL

199
TFCX 454 : | 853
183 215
Classical CI ltervals Summary
IDENTIFIER AVEREGE STANDARD 0.950 C.I. MINIMUM MAXIMUM NUMBER
DEVIATION HALE-WIDTH VALUE VALUE OF OBS
TFCX 199 105 183 454 653 160

Tempo de fila no caixa, Output analyzer, valores obtidos no software Arena 160 replicagcdes com cinco

atendentes, Horario de maior movimento 12h45min as 13h45min
Fonte: Préprio Autor
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Observation Intervais

TFCC
IDENTIFIER AVEREGE
TFCC 159

Avg
MINIMUM , *  MAXIMUM
95% CL
159
———— | 808
9.46 24
Classical C.I kervals Summary
STANDARD 0950 C.. MINIMUR MAXIMUM NUMBER
DEVIATION HALF-WIDTH VALUE VALUE OF OBS
173 645 0 8056 30

Cenario 2, tempo de fila na carne na chapa 30 replicagfes com dois atendentes, Output analyzer, valores obtidos
no software Arena, Horario de maior movimento 12h30min s 13h30min

Fonte: Proprio Autor

Observation Intervais
TFCC
IDENTIFIER AVEREGE
TFCC 13

Avg
MINIMUM , * « MAXIMUM
95% CL
213
* | 152
193 &
Classical 1 ltervals Summary

STANDARD 0.850 C.L. MINIMUM MAKIMUM NUMBER
DEVIATION HALF-YDTH VALUE VALUE OF 0BS

239 2 0 152 550

Cenario 2, tempo de fila na carne na chapa 550 replicacfes com dois atendentes, Output analyzer, valores obti-
dos no software Arena, Horario de maior movimento 12h30min &s 13h30min

Fonte: Proprio Autor
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APENDICE Il — Resultados obtidos através do software ARENA, Input Analyzer

Distibutiosr Poesson
Expressioer POIS{4 2}
Egaare Error; 0.043956

Chi Square Test

Nomber of imtervals = 4

Degrees of freedom =2

Test Statstic = 863
Correspondng p-vake=00146
Data Summary

Number of Date Pomts = 30
Mimmo Data Vake =10

faxmo Data Vale =11

ample Mzan =42
ample Std Dev =308

Taxa de chegada (1) dos clientes no software Arena®

Fonte: Proprio Autor

Distribution: Poisson
Expression: POIS(5.27)
Equare Error: 0.033820
Chi Square Test
Number of intervals = 3
Degrees of freedom =1
Test Statistic = 3 37
Corresponding p-value =0.0709
Data Summary
Number of Date Points = 30
Minimo Data Vahie = 1
Maximo Data Vale = 12
Sample Mean =5.27
Sample Std Dev = 2.82
Histrogram Range =05 to 12.55
Number of Intervals = 12
Taxa de chegada (2), dos clientes no software Arena®

Fonte: Proprio Autor
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Distrbution: Poisson

Expression: POIS(6.23)

Equare Error: (024643

Chi Square Test

Number of mtervals = 4

Degress of freedom = 2

Test Statistic = 3 67

Comresponding p-vahe = 0.177

Data Summary

Nunber of Date Points = 30

Mfirimo Data Value = 0

Maximo Data Vaine =17

Sample Mean=6.23

Sample Std Dev= 374

Histrogram Range = . 510 17
L Number of Intervals = 18
Taxa de chegada (3), dos clientes no software Arena®

Fonte: Proprio Autor

Distribution: Poisson
Expression: POIS(10.5)
Equare Error: 0.020880

Chi Square Test

Number of intervals = 5
Degrees of freedom = 3

Test Statistic =1.77
Corresponding p-valie =0 629
Data Summary

Number of Date Points =30
Minimo Data Value = 3
Maximo Data Vahie = 20
Sample Mean = 10.5

Sample Std Dev= 3 35
Histrogram Range = . 2.5 to 20.5
Number of Intervals = 18

Taxa de chegada (4), dos clientes no software Arena®

Fonte: Proprio Autor

Distribution: Poisson
Expression: POIS(6.23)
Equare Error: 0.016397
Chi Square Test
Number of intervals = 3
Degrees of freedom =1
Test Statistic = 4.51
Corresponding p-value =0.0358
Data Summary
Number of Date Points =30
Minimo Data Value = 2
Maximo Data Value =9
Sample Mean = 6.23
Sample Std Dev = 2.03
Taxa de chegada (5), dos clientes no software Arena®

Fonte: Proprio Autor
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Distribution: Poisson
Expression: POIS(4.9 )
Equare Error: (045755

Chi Square Test

Number of intervals = 4
Degrees of freedom = 2

Test Statistic = 6.97
Corresponding p-value = 0.0323
Data Summary

Number of Date Points = 30
Minimo Data Value = 2
Maximo Data Value =9
Sample Mean= 49

Sample Std Dev = 2.38
Histrogram Range = 1.5t0 9.5
Number of Intervals = §

Taxa de chegada (6), dos clientes no software Arena®
Fonte: Proprio Autor

Distribution: Poisson
Expression: POIS(4 43 )
Equare Error: 0.018040
Chi Square Test
Number of intervals = 5
Degrees of freedom = 3
Test Statistic = 5 13
Corresponding p-value = 0.178
Data Summary
Number of Date Points = 30
Minimo Data Vahie = 2
Maximo Data Value = §
Sample Mean= 4 43
Sample Std Dev= 183
Histrogram Range = 1.5t0 9.5
Number of Intervals = 7
Taxa de chegada (7), dos clientes no software Arena®

Fonte: Proprio Autor

Distribution: Normal
Expression: NORM(16.6, 3.42)
Equare Error: 0.000463

Chi Square Test

Number of intervals = 8
Degrees of freedom = 3

Test Statistic = 0.532
Corresponding p-value = > 0.75
Data Summary

Number of Date Points = 120
Minimo Data Value = §

Maximo Data Value = 25
Sample Mean = 16.6

Sample Std Dev= 3 43
Histrogram Range = 7.5t0 25.5
Number of Intervals = 18

Tempo de servir salada no software Arena®
Fonte: Proprio Autor



Distribution: Beta
Expression:18 +132 * BETA(0.617.2.25)
Equare Error: 10.003082

Chi Square Test

Number of intervals = 8

Degrees of freedom= 5

Test Statistic = 7.85
Corresponding p-value =0.18
Kolmogorov-Smirnov Test

Test Statistic =092
Corresponding p-value = 0.0525
Data Summary

Number of Date Points = 212
Minimo Data Vahe = 18

Maximo Data Vahie = 150
Sample Mean = 464

Sample Std Dev= 276
Histrogram Ranse = 18 to 150
Number of Intervals = 14
Tempo de servir churrasco no software Arena®

Fonte: Proprio Autor

Distribution: Beta

Expression: 100 + 200* BETA (0.673, 1.03)
Equare Error 0.004531

Chi Square Test

Number of intervals = 13
Degrees of freedom = 10

Test Statistic= 15.6
Corresponding p-value = 0.117
Kolmogorov-Smirnov Test

Test Statistic = 0.0605
Corresponding p-value =0.15
Data Summary

Number of Date Points = 213
Minimo Data Value =100
Maximo Data Valie =300
Sample Mean= 179

Sample Std Dev= 59 5
Histrogram Range = 100 to 300
Number of Intervals = 14
Tempo de servir carne na chapa no software Arena®

Fonte: Proprio Autor
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Distribution: Normal
Expression: NORM(216, 68)
Equare Error 0.007236

Chi Square Test

Number of intervals = 6
Degrees of freedom= 3

Test Statistic= 6.09
Corresponding p-valie = 0.111
Kolmogorov-Smirnov Test

Test Statistic = 0.0618
Corresponding p-value =0.15
Data Summary

Number of Date Points = 99
Minimo Data Value = 80
Maximo Data Value = 365
Sample Mean= 216

Sample Std Dev= 8.4
Histrogram Range = 80 TO 365
Number of Intervals = 9

Tempo de servir guarnicdes no software Arena®
Fonte: Proprio Autor

Distribution: Normal
Expression: Beta 100 + 167 * BETA(0.91, 1.48)
Equare Error 0.006133

Chi Square Test

Number of intervals = 12
Degrees of freedom = 9

Test Statistic = 12
Corresponding p-value = 0.224
Kolmogorov-Smirnov Test

Test Statistic = (0.0746
Corresponding p-valie = > 0.15
Data Summary

Number of Date Points = 212
Minimo Data Vatue = 100
Maximo Data Vahie = 164
Sample Mean= 216

Sample Std Dev= 441
Histrogram Range = 100 to 267
Number of Intervals = 14

Tempo de servir massas com molho no software Arena®
Fonte: Proprio Autor




Distribution:  Lognormal
Expression: 1.5+ LOGN(4.66. 2.23)
Equare Error 0.014533
Chi Square Test
Number of intervals = 5
Degrees of freedom =
Test Statistic = 3 g3
Corresponding p-value = 0.18
Data Summary
Number of Date Points = 99
Minimo Data Value = 2
Maximo Data Value = 10
Sample Mean= 6.11
Sample Std Dev =195
Histrogram Range = 1 5t0 10.5
Number of Intervals = 9
Tempo das balangas no software Arena®

Fonte: Proprio Autor

Distribution:.  Normal

Expression: NORM(62.3, 22.7)
Equare Error 0.029907

Chi Square Test

Number of intervals = 4

Degrees of freedom= |

Test Statistic= 733
Corresponding p-value = 0.0072
Kolmogorov-Smirnov Test

Test Statistic= (175
Corresponding p-value = 0.0904

Data Summary

Number of Date Points = 49
Minimo Data Value = 27
Maximo Data Value = 140
Sample Mean = 62.3

Sample Std Dev= 229
Histrogram Range = 27to 140
Number of Intervals = 7
Tempo para localizar as mesas no software Arena®

Fonte: Proprio Autor

Distribution: Triangular

Expression: TRIA(600. 960. 1.32e+003)
Equare Error 0.013313

Chi Square Test

Number of intervals = 3

Degrees of freedom = 1

Test Statistic= 1.61

Corresponding p-value = 0.219
Kolmogorov-Smirnov Test

Test Statistic = 0.0829

Corresponding p-value = =0.15

Data Summary

Number of Date Points = 31

Minimo Data Value = 600

Maximo Data Value = 1.32e+003
Sample Mean= 929

Sample Std Dev= 183

Histrogram Range = 600 to 1.32e+003
Number of Intervals = 3

Tempo para almocgar no software Arena®
Fonte: Préprio Autor
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Distribution: Exponential
Expression: 14 + EXPO(35.2)
Equare Error 0.010518
Chi Square Test
Number of intervals = 9
Degrees of freedom= 7
Test Statistic = 21.2
Corresponding p-vahie = <0.005
Kolmogorov-Smirnov Test
Test Statistic= (0.119
Corresponding p-value <0.01
Data Summary
Number of Date Points = 212
Minimo Data Valie = 14
Maximo Data Value= 130
Sample Mean= 492
Sample Std Dev= 30.8
Tempo de atendimento dos caixas no software Arena®

Fonte: Proprio Autor

Distnbution: Beta

Expression | $2e-003~480*BETA(1.28, 0.937)
Equare Enor

Equare Error 008417

Chi Square Test ?

Number of intervals = 6

Degrees of freedom = §34

Test Statistic = 223

Corresponding p-value =
Kolmogorov-Smurnov Test () 106
Test Statistic = 0131

Corresponding p-value =

Data Summary

Number of Date Pomts = |19

Minimo Data Value = | £2+003
Maximo Data Value = Je=(03

Sample Mean = 1796003
Sample Std Dev = 132

Histrosyam Range = | $2¢+003 to 2¢+00)
Number of Intervals = 10

Tempo no sistema no software Arena®
Fonte: Proprio Autor
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APENDICE Il — Resultados obtidos através do software ARENA, no periodo total
11h30min as 14h30min

OUTPUTS
Tdentifier Average Half-width Minimum Maximum ¥ Replications
Carne na Chapa Accum VA Time 8149.0 147 .05 3213.5 10943, 300
Balancas Number In 984,49 9.08%4 442.00 1178.0 300
ixas Accum VA Time 39093. 368.76 15491, 43317. 300
QPM .87497 .08754 .14534 5.3441 300
arnicao Accum wait Time . 00000 . 00000 . 00000 . 00000 300
sas Accum VA Time 8.8563E+05 8131.8 3.7883e+05 1.0058E+06 300
2sas Number In 984 .47 9.0869 442.00 1178.0 300
arnicao Number Out 910.42 8.5255 410.00 108%.0 300
ixas Number In 957.61 §.8003 415.00 1094.0 300
Balancas Accum wait Time 4261.1 74,099 2220.3 6082.0 300
sas Accum wait Time 9454.0 1350.7 .00000 77049. 300
o .64764 .01177 .25504 .86948 300
0 .61210 .01057 .31800 . 89488 300
Balancas Accum VA Time 6062.8 56.814 2717.5 7280.2 300
aixas Accum wait Time 2.1335e+05 9210.0 49578. 4.8091+05 300
saladasobremesa Accum VA Time 14350. 134.45 6624.1 17219. 300
rne na Chapa Number out 45.886 .81383 17.000 66,000 300
ixas Number Out 887.73 8,4901 384.00 1002.0 300
arnicao Accum VA Time 1.9666€E+05 1870.1 85380. 2.3995€e+05 300
(= 243.78 10.718 59.176 555.83 300
Fcc 281.24 21.497 54.529 1164.1 300
assas Number out §5.550 .94687 27.000 79.000 300
Churrasco Number Out 743.07 7.0273 333.00 905,00 300
esas Number Out 957.69 8.7996 415.00 1094.0 300
Saladasobremesa Number Out 864 .64 8.0903 396.00 1038.0 300
Churrasco Number In 743.07 7.0273 333.00 905.00 300
assas Accum VA Time 7710.9 132.83 4006.7 11174. 300
arne na cChapa Number In 46.190 .85515 17.000 76.000 300
assas Number In §5.636 .96800 27.000 83.000 300
saladaSobremesa Number In 8646g4 3(77983 iggoo 1.23350 300
Churrasco Accum VA Time . o 3
Churrasco Accum wait Time 28198 332:% 18338: 3485605 398
arne na Chapa Accum wait Time 1351S. 1189.3 1308.7 74157. 300
FM 186.55 15.117 44.672 912.47 300
0 .77810 .00733 . 30880 .86340 300
assas Accum wait Time 10906. 1047.7 1831.2 61916. 300
armcao Number In 910.57 8.5290 410.00 1091.0 300
19.202 .87605 4,2924 45.962 300
aladas::br-msa Accum wait Time 81.524 5.0522 2,5260 264,95 300
| ‘licnn NuubcrIn 985.07 9.0871 442.00 1180.0 300
jente.Numberout B87.62 §.4903 383.00 ] B
tity 1.NumberIn 210.55 1.6466 167.00 249.00 300
tity 1.Numberout . 00000 . 00000 .00000 . 00000 300
pperadorsalancal.Numberseized 984 .49 9.0889 442.00 1178.0 300
pperadorgalancal.Scheduledutilization ,48118 .00451 .21568 57779 300
pperadorgalanca . NumberSeized 984 .49 9.0889 442.00 1178.0 300
pcradoraa'lancaz sScheduledutilization .48118 .00451 .21568 57779 300
Dperadorgalanca3.NumbersSeized 984.49 9.0889 442.00 1178.0 300
pperadorBalanca3.Scheduledutilization L48118 .00451 .21568 .S7779 300
Garcoml.NumbersSeized 864.64 8.0903 396.00 1038.0 300
arcoml.Scheduledutilization .22778 .00213 .10515 27332 300
rcom2 .Numberseized 864,64 8.0903 396,00 1038.0 300
arcom?2.Scheduledutilization .22778 .00213 .10515 .27332 300
rcom3.NumbersSeized 864,64 8.0903 396.00 1038.0 300
arcom3.Scheduledutilization 22778 .00213 .10515 .27332 300
arcomd .NurberSeized 864.64 8.0903 396.00 1038.0 300
Garcomd.Scheduledutilization .22778 .00213 .10515 .27332 300
arcomS .Numberseized 864.64 8.0903 396.00 1038.0 300
Garcoms.Scheduledutilization .22778 .00213 .10515 .27332 300
rcom6 .Numberseized 864.64 8.0903 396.00 1038.0 300
rcomb . Scheduledutilization .22778 .00213 .10515 .27332 300
arcom? .NumbersSeized 864 .64 8.0903 396.00 1038.0 300
reom? . Scheduledutilization 22778 .00213 .10515 .27332 300
arcom8.NumbersSeized 864.64 8.0903 396.00 1038.0 300
Garcom8.Scheduledutilization .22778 .00213 .10515 .27332 300
arcom9.Numberseized 864 .64 8.0903 396.00 1038.0 300
arcomd.Scheduledutilization .22778 .00213 .10515 .27332 300
ChurrasqueiroChefe.Numberseized 45,993 .82454 17.000 67.000 300
Cchurrasqueirochefe.Scheduladutilization .64764 .01177 .25504 .86948 300
arcomMassas.NumberSeized 55.580 .95208 27.000 80.000 300
arcomMmassas. Scheduledutilization .61210 .01057 .31800 .89488 300
adeira.NumberSeized 984.47 9.0869 442.00 1178.0 300
adeira.scheduledutilization .71881 .00653 . 31862 .83329 300
arcomPratosl.Numberseized 910,57 8.52%0 410.00 1091.0 300
rcomPratosl.Scheduledutilization . 26016 .00247 .11294 .31823 300
pperadorCaixa.Numberseized 891.73 8.4901 388.00 1006.0 300
pperadorcaixal,scheduledutilization .77810 .00733 . 30880 .86340 300
adeira 2. NumbersSeized 984 .47 9.0869 442.00 1178.0 300
[Cadeira 2.5cheduledutilization 71881 00653 . 31862 N
adeira 3.NumbersSeized 984 .47 9, 0869 442.00 1178.0 300
adeira 3.Scheduledutilization . 35940 .00327 .15931 L41665 300
arcomlO,Numberseized 864.64 8.0903 396.00 1038.0 300
rcoml0,Scheduledutilization .22778 .00213 . 10515 .27332 300
Churrasqueirel.NumberSeized 743.07 7.0273 333.00 905.00 300
Churrasqueirol,Scheduledutilization L 72355 .00708 .32339 .89242 300

System. Numb.roUt 887.62 8.4904 384.00 1002.0 300
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APENDICE IV- Resultados obtidos através do software ARENA, no horario de maior
movimento 12h30min &s 13h30min

CUTPUTS

Tdentifier Average Half-width Minimum Maximum # Replicationg
Carne na Chapa Accum VA Time 2878.0 59.895 1266.4 3815.0 300
Balancas Numoer In 359.19 2.5583 129.00 399.00 300
aixas Accum VA Time 13800, 107.67 1043.6 14542, 300
QPM 1,3157 .16094 .00869 8.2296 300
Guarnicao Accum wait Time . 00000 .00000 .00000 . 00000 300
25as Accum VA Time 3.1494e+05 2807.6 23058. 3.5786E+05 300
esas Number In 358.79 2.5662 126.00 399.00 300
guarnicao Number Out 332.61 2.3929 120.00 371.00 300
aixas Number In 340,23 3.0130 27.000 388.00 300
Balancas Accum wait Time 1811.0 49.312 369.06 3683.3 300
e5as Accum Wait Time 2087.5 395.89 .00000 19483. 300
0CC .80777 .01612 .36590 1.0000 300
OM . 76855 .01718 . 34745 1.0000 300
Balancas Accum VA Time 2208.5 16.605 791.24 2519.2 300
aixas Accum wait Time 44377, 2839.1 25.776 1.2860e+05 300
Saladasobremesa Accum VA Time 5471.3 42.529 2723.1 6475.8 300
arne na Chapa Number Out 16.176 . 34416 6.0000 22.000 300
aixas Number oOut 312.95 2.5787 25.000 348.00 300
Guarnicao Accum VA Time 71820, 537.95 24780, 80959, 300
FCX 144 .40 9.1799 . 95467 406,70 300
FCC 283,38 24.673 15.172 1258.9 300
assas Number Out 19.776 .43740 8. 28.000 300
churrasco Number Out 272.51 1.9144 113.00 309.00 300
sas Number Cut 340.24 3.0144 27.000 388.00 300
s5aladasobremesa Number Out 329.58 2.5621 162.00 389.00 300
Churrasco Number In 282.00 2.3441 139.00 336.00 300
assas Accum VA Time 2757.8 62.187 1223.6 3700.0 300
arne na Chapa Number In 17.753 .46500 6.0000 30.000 300
assas Number In 20.890 .57355 8.0000 37.000 300
saladasobremesa Number In 329.60 2.5698 162.00 390,00 300
Churrasco Accum VA Time 13383, 94.758 5541.2 14508. 300
Urrasco Accum wait Time 27154, 2317.9 2738.3 1.2102e405 300
arne na Chapa Accum Wait Time 4790.3 486.76 212.40 25006. 300
198.69 19,081 2.6952 1095.9 300
0CX .95929 .00738 .07707 1.0000 300
assas Accum wait Time 4215.0 465.75 46,948 25528. 300
uarnicao Number In 336.00 2.2603 142.00 374.00 300
QPCX 14,207 .95399 .00716 43.4%0 300
caladasobremesa Accum wait Time 52.561 4.3484 .63494 250.40 300
Balancas Number Out 358.90 2.5584 127.00 398.00 300
Tiente. NumberIn 375.02 2.8854 182.00 447.00 300
Tiente.Numberout 312.98 2.5805 25.000 348.00 300
ntity l.NumberIn 60.226 .92027 33.000 82.000 300
tity 1.Numberout . 00000 . 00000 .00000 . 00000 300
pperadorBalancal.NumberSeized 358.98 2.5567 128.00 398.00 300
Dperadorgalancal.Scheduledutilization .61361 .00461 .22103 .70052 300
DperadorBalanca,Numberseized 358.98 2,5567 128.00 398.00 300
pperadorBalanca2.Scheduledutilization .61361 .00461 .22103 .70052 300
DperadorBalanca3.NumbersSeized 358.98 2.5567 128.00 398.00 300
pperadorgalanca3.scheduledutilization .61361 .00461 .22103 .70052 300
arcoml, Numberseized 329.60 2.5696 162.00 390.00 300
arcoml,Scheduledutilization . 30397 .00237 .15129 .35864 300
arcom2.Numberseized 329.60 2.56%96 162.00 390.00 300
Garcom2.Scheduledutilization .30397 .00237 .15129 . 35864 300
arcom3 . NumbersSeized 329.60 2.5696 162.00 390.00 300
arcom3, Scheduledutilization .30397 .00237 .15129 .35864 300
arcomd ,Numbarseized 329.60 2.5696 162.00 390.00 300
arcomd,Scheduledutilization .30397 .00237 .15129 . 35864 300
GarcomS . NumbersSeized 329.60 2.5696 162.00 390.00 300
GarcomS.Scheduledutilization . 30397 .00237 .15129 .35864 300
arcomb , Numberseized 329.60 2.5696 162.00 390.00 300
rcomb . Scheduledutilization .30397 .00237 .15129 .35864 300
arcom? . Numberseized 329.60 2.5696 162.00 390.00 300
arcom?.Scheduledutilization .30397 .00237 .15129 . 35864 300
arcoms, Numberseized 329.60 2.5696 162.00 390.00 300
arcoms ., Scheduledutilization .30397 .00237 .15129 .35864 300
arcomd.Numberseized 329.60 2.5696 162.00 390.00 300
arcomd.Scheduledutilization .30397 .00237 .15129 .35864 300
churrasqueirochefe.Numberseized 16.356 .33712 6.0000 22.000 300
churrasqueirochefe.Scheduledutilization .80777 .01612 .36590 1.0000 300
arcomMassas,Numberseized 19.906 .44003 8,0000 28.000 300
rcosMassas.Scheduledutilization . 76855 .01718 . 34745 1.0000 300
adeira.Numberseized 356.70 2.3946 126.00 391.00 300
adeira.Scheduledutilization .89686 .00676 .19617 .99878 300
arcosPratosl.NusbersSeized 336.00 2.2603 142.00 374.00 300
rcomPratosl.Scheduledutilization .33438 00238 12740 37421 300
DperadorCaixal.Numberseized 313.41 2,5435 27.000 300
DperadorCaixa2.scheduledutilization 95929 00738 07707 1.0000 300
deira 2.NumberSeized 356.70 2.3946 126.00 391.00 300
deira 2.scheduledutilization .89686 00676 19617 99878 300
adeira 3.NumberSeize 356.70 2.3946 126.00 391.00 300
deira 3.Scheduledutilization .44843 .00338 .09809 .49939 300
arcoml0.Numberseized 329.60 2.5696 162.00 390.00 300
arcoml0.Scheduledutilization .30397 .00237 .15129 . 35864 300
Churrasqueirol.NumbersSeized 273.20 1,8855 117.00 310.00 300
Churrasqueirol.Scheduledutilization .93100 .00648 .39523 1.0000 300
5ystem, Numberout 312.98 2.5805 25.000 348.00 300




97

APENDICE V - Resultados obtidos através do software ARENA, Tempos das filas e

quantidade de pessoas nas filas

A seguir sdo apresentados os Resultados obtidos através do software ARENA, Tempos

das filas.
Média Desvio Padrdo Minimo Maéximo Replicagdes

Tempo de fila no caixa (Segundos) 218s 12.6s 34.3s 585s 300
Tempo de fila no caixa (Minutos) 3.63min 0,21min 0,57min 5min 300
Tempo de fila da carne na chapa 283s 24,675 15.2s 1.260s 300
(Segundos)
Tempo de fila da carne na chapa (Minutos) 4.71min 0,41min 0,25min 35min 300
Tempo de fila no churrasco (Segundos) 272,51s 1,91s 113s 309s 300
Tempo de fila no churrasco (Minutos) 4,54min 0,03min 1,88min 5,15min 300
Tempo de fila na Guarnigdo (Segundos) 0Os Os Os Os 300
Tempo de fila na Guarnigdo (Minutos) Omin Omin Omin Omin 300
Tempo de fila das balangas (Segundos) 4,31s 1,01s Os 49,22s 300
Tempo de fila das balangas (Minutos) 0,07min 0,016min Omin 0,82min 300
Tempo de fila salada e sobremesa 16,6s 0,29s 6,67s 29,1s 300
(Segundos)
Tempo de fila salada e sobremesa 0,27min 0,0048min 0,11min 0,48min 300
(Minutos)
Tempo de fila massa (Segundos) 187s 15,1s 44.7s 912s 300
Tempo de fila massa (Minutos) 3.11min 0,25min 0,74min 15,2min 300

Resultados obtidos através do software ARENA, Tempos das filas

A seguir sdo apresentados os Resultados obtidos através do software ARENA,

quantidade de pessoas nas filas do churrasco.

Média | Desvio | Minimo | Maximo | ReplicagGes
Padrdo
| Qtd de Pessoas no churrasco 4,53 0,98 0 24,54 300

Resultados obtidos através do software ARENA, quantidade de pessoas nas filas do churrasco

A seguir sdo apresentados os Resultados obtidos atraves do software ARENA,

quantidade de pessoas nas filas da guarnicéo.

Média | Desvio | Minimo | Maximo | Replicages
Padrao
| Qtd de Pessoas na guarni¢do 0 0 0 0 300

Resultados obtidos através do software ARENA, quantidade de pessoas nas filas da guarnicao
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A seguir sdo apresentados os Resultados obtidos através do software ARENA,
quantidade de pessoas nas filas da balanca.

Média | Desvio | Minimo | Maximo | ReplicagGes
Padrdo
| Qtd de Pessoas na balanga 0,34 0,12 0 6,33 300

Resultados obtidos através do software ARENA, quantidade de pessoas nas filas da balanca

A seguir sdo apresentados os Resultados obtidos através do software ARENA,

quantidade de pessoas nas filas do caixa.

Desvio
Média Padrdo | Minimo | Maximo | Replicagdes

‘ Qtd de Pessoas no caixa 19 0,87605 4,3 46 300
Resultados obtidos através do software ARENA, quantidade de pessoas nas filas do caixa

A seguir sdo apresentados os Resultados obtidos através do software ARENA,

quantidade de pessoas nas filas da massa.

Desvio
Média Padrdo | Minimo | Maximo | Replicagdes
‘ Qtd de Pessoas na massa 0,87497 | 0,08754 | 0,14534 | 5,3441 300

Resultados obtidos através do software ARENA, quantidade de pessoas nas filas da massa

A seguir sdo apresentados 0s Resultados obtidos através do software ARENA, quanti-

dade de pessoas nas filas na carne na chapa.

Desvio
Média Padrdo | Minimo | Maximo | Replicagbes

Qtd de Pessoas na carne
na chapa 1,1126 0,925 0 5,3946 300

Resultados obtidos através do software ARENA, quantidade de pessoas nas filas da carne na chapa

A seguir sdo apresentados os Resultados obtidos através do software ARENA,
quantidade de pessoas nas filas da salada sobremesa.

Desvio
Média Padrdo | Minimo | Maximo | Replicagdes

Qtd de Pessoas na carne na chapa 0,0954 | 0,8365 0 3 300
Resultados obtidos através do software ARENA, quantidade de pessoas nas filas da salada sobremesa




APENDICE VI — Tempos de movimentacéo do restaurante self-service

A seguir sdo apresentados os tempos de movimentagéo do restaurante self-service.

Tempo de
Movimentagdo pratos
para massas, saladas ou
sobremesas (segundos)
4
5
5
4 Média 5
4 Desvio padrio 0,8
4 n 30
3 CALCULO DO ERRO 0,057255265
4
5 BOX PLOT
5 = |
4 W
3
5 - :
4 I
6 (241 _
6
5
3
5
5
4
3
5
6
4
4
5
4
5
5
5

Tempos de movimentacdo do restaurante self-service



100

Tempo de Movimentagdo
salada p/ churrasco
(segundos)

T W e T T U e O T I R T I I R T T T e T e I e I O =T I T T O e T |

Meédia )
Desvio 0,96
n 300
CALCULO DO ERRO 0.,049075941
BOX PLOT
[+
- 4
m 7 ]
(Tl _

Tempos de movimentagdo do restaurante self-service
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Tempo de Movimentagdo
salada p/ Carne na Chapa
(segundos)

CALCULO DO ERRO 0,033398504

Média 9

Desvio 0,84

n 30.0

DO |0 |00 |Wv

BOX PLOT

S
10

co|oo|w|-a|w|wo|m
8

[
o

O|-1|O|O|o

—
o

| (O

e
o

Ow | |wv |

Tempos de movimentacdo do restaurante self-service
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Tempo de
Movimentagio
Churrasco p
guarnicoes
(segundos)

6

R N N e BN R W WL N I I I = O e O e O O e R e I T e e T Y R ) e U [ O e T IR ) I |

CALCULO DO ERRO 0,041407825
Media 7
Desvio 0,81

n 30.0
BOX PLOT
24 T
[
m- ]
LT :

Tempos de movimentagdo do restaurante self-service
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Tempo de
Movimentagdo carne na
Chapa para guarnigoes
{segundos)

(=00 - 0 VI ISR LR - O L T RN e 0 I I W R I I - O I T SR e T - 0 LI S N - 0 AV e SN = A

CALCULO DO ERRO 0,04652

Média 6

Deswio padrdo 0,78
n 30,0

BOX PLOT

(o

O 4

Wy ——e

Tempos de movimentacdo do restaurante self-service



Tempo de Movimentagdo
guarniges para balanga
(segundos)

10

15

10

16

15

16

16

10

CALCULO DO ERRO 0,072945
Média 13
Desvio padrio 2,65
n 30.0

15

10

10

15

10

16

14

16

14

10

15

10

10

14

10

16

15

16

16

10

15

10

13

Tempos de movimentagdo do restaurante self-service
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Tempo de
Movimentagio
balanca p mesa
(segundos)

12 CALCULO DO ERRO 0,030905

10 Media 11

12 Desvio padrio 0,95

10 n 30.0
12

10 BOX PLOT

12

10 & —

12

10

12 = i

10

12

10

12

11

12

10

12

10

11

10

12

10

12

11

10

12

10

12

11

Tempos de movimentagdo do restaurante self-service
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Tempo de
Movimentagdo
Churrasco para
balanca
(segundos)

12

14

12

14

14

12

14 BOX PLOT

12

14

14 e

12

13 o —_—

CALCULO DO ERRO 0,025049
Media 13
Desvio padrio 0,91
il 30.0

12
13
14
12
13
12
13
14
12
14
12
14
14
12
13
12
14
14
13

Tempos de movimentagdo do restaurante self-service



Tempo de Movimentagdo
para o caixa (segundos)

10

15

10

16

15

16

16

10

15

CALCULO DO ERRO 0,070193
Meédia 13
Desvio padrio 2,55
n 30,0
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10

15
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11

14

16

14

10

11

10

10

14

10

11

15

16

16

10

15

13

12

11

10

13

Tempos de movimentag&o do restaurante self-service

107



108

APENDICE VII — Tempos de servir salada do restaurante self-service
A seguir sdo apresentados os tempos de servir salada do restaurante self-service.

Tempo de servir salada em sezundos

18 14 % 16.6

7 13 Desvio padedo 34
2 23 o 120
14 14 |caLcuLo po Erro | 0,03696
21 17

s 13
17 25
14 13
18 16
20 18 [ —_—
17 15 - ]
E) 2 :
12 22 '
21 16 ;
18 18 -
17 21 :
17 11 b E
21 14 :
16 20
22 17
16 14 3
15 10
18 10 ©

9 16 _
21 17 :
14 1% ;
17 11 :
19 19 ;
17 15 = !
16 9 - ;
15 18 :
13 16 =
18 18
22 15
20 10

18 16

19 19
18 13

14 11

19 14
2 17

12 12
17 19
16 20

19 16
19 15

2 16
18 15
12 2¢
19 19
20 17
12 11

7 1<
19 20
16 2
24 13
20 16
15 20
13 18
14 15

Tempos de servir salada do restaurante self-service



APENDICE VIII - Tempos de servir churrasco do restaurante self-service
A seguir sdo apresentados os tempos de servir churrasco do restaurante self-service.

Tempo de servir churrasco em segundos
70 140 0 L)
0 4 3 20
20 (1] 18 2
as [ 30 )
9 30 20
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119 g ‘”0
“ 30 o) X
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29 3 1 i
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2 » 0 46
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a2 Fo
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” 4 1. 0
% v v 0
20 £L 18
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0 20 [ 63
¥ 0 10 ¥
a6 0 it
1 i P2
20 M o N
150 94 i 0
. i bad 1.
a“ ¥ 50 M
» 0 i '
1 20 - ]
20 bid 29 o)
i 64 n 20
" w0 [0 »
' L) » 0
o [0} £ 2
\ (T 18 20
» 46 0 pi)
s n 4 3
» 0 40 -
Média 46,4
Desvio 276
fl 212
CALCULO DO ERRO | 0,0800
BOX PLOT
8- :
g -
8 :
8 -
3 =
8 4 —— ———

Tempos de servir churrasco do restaurante self-service
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APENDICE IX — Tempos de servir massas do restaurante self-service
A seguir sdo apresentados os tempos de servir massas do restaurante self-service.

Tempo de servir massas em segundos

Tempos de servir massas do restaurante self-service

150 3t0 134 ’
340 180 120 o
184 300 16 e,
20 13 o 168
30 1) 238 11
10 T 20 2
330 15 136 Il
o4 109 110 9
29 3 100 354
110 2 04 (52}
3 {n) > 100
130 e 100 it
339 .1 38 130
229 280 3 196
3 ) 39 )&r
L = 10 204
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126 3 1y 15
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[F) 108 138 3t
s 131 160 10
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W 1 v W
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APENDICE X — Tempos de servir guarnicdes do restaurante self-service

111

A seguir sdo apresentados os tempos de servir guarni¢des do restaurante self-service.

Tempo de servir gnamagies em segandos

330

250

100 260 280
200 9 120

170 135 160

130 138 163

190 135 180

180 180 134

240 80 200

132 195 4

160 120 250
132 140
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150 100

190 %0 g

170 190

280 330 g .

160 340

165 310

180

160

34

260

170 200
200 135
80 150
300 150
321 125
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100 135
300 m
250 310
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118 250

365

10

321 90
260 H6
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115 27
321
136 e ]
mn 100
190 120
190 n7

Media

1160

Desvio padrio

684

lul

o0

CALCULO DO ERRO

0062356

Tempos de servir guarnicdes do restaurante self-service
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APENDICE XI — Tempos de atendimento das balancas do restaurante self-service
A seguir sdo apresentados os tempos de atendimento das balancas do restaurante self-

service.

Tempo das balancas em segundos |

6 6 4
8 5 4 g
4 4 4 10
6 7 [ 3
6 g 4 b
5 10 (] g
5 6 (] 4
4 3 10 5
7 g 5 5
g 4 - -
10 5 (] g
5 5 4 4
4 7 4 10
7 10 5 ]
i 4 5 5
5 6 4 :
3 6 ] 4
[ 7 A
5 6 10
6 f 5
[ 5 10
5 4 (]
10 7 0
= 5 p
8 10 0
Media 611
Desvio 19
n a9
CALCULO D) ERRO | 0,062784
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-~
|
“1 |

Tempos de atendimento das balangas do restaurante self-service



APENDICE XII — Tempos para almocar do restaurante self-service

A seguir sdo apresentados os tempos para almocar do restaurante self-service.

Tempo para almogar em segundos

1260

840

960

720

720

1020

Meédia 929.0
Desvio Padrdo 183

n 31
CALCULO DO ERRO | 0,069176
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Tempos para almogar no restaurante self-service

113



114

APENDICE XIII — Tempos de atendimento dos caixas do restaurante self-service

A seguir sdo apresentados os tempos de atendimento dos caixas do restaurante self-service.

Tempo de atendimente dos caivas em segundos 110 15
44 14 110
14 [=3 63
16 43 o6
a2 96 48
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] [} ]
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&0 36 a9
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Tempos de atendimento dos caixas do restaurante self-service



