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RESUMO: Define-se como simulagéo a representacdo computacional de um modelo real. Para
a elaboracdo de um modelo computacional de processos é necessario conhecimento avancado
sobre 0 processo a ser modelado em si quanto em estatistica. Modelar computacionalmente um
sistema do mundo real significa criar uma réplica digital deste sistema, que possua a capacidade
de se comportar de maneira semelhante ao sistema original de tal forma que, ao interagir com
0 usudrio, permita a este a realizacdo de experimentos com a intencdo final de um maior
entendimento e compreensdo do sistema real por meio da inferéncia estatistica. Para que um
modelo possa criar uma histéria artificial do sistema real, é fundamental que este traga consigo
a possibilidade de apresentar um comportamento que apresente variacdo com o tempo, a
semelhanca com o sistema real em si. Em modelos voltados a simulacdo, este objetivo é
alcancado pela utilizacdo de distribuigdes de probabilidades como forma de representar a
multiplicidade de ocorréncias de eventos aleatorios, porém existem 3 metodos de se desvendar
qual distribuicdo de probabilidade mais se adéqua a um conjunto de dados especificos: métodos
graficos (histogramas, boxplots, Q-Q-plots), métodos numéricos (coeficientes de skewness e
kurtosis) e testes formais. O goodness-of-fit de um conjunto de dados descreve o quao bem o
conjunto de dados observados se acomoda a um outro conjunto de dados referéncia. Este
trabalho compara a influéncia do tamanho do conjunto de dados nos testes de Shapiro-Wilk
(SW), Kolmogorov-Smirnov (KS) e Anderson-Darling (AD). Os resultados do estudo foram
obtidos apds realizacOes repetidas do teste goodness-of-fit de diferentes conjuntos de dados
normais com variacdo do tamanho do espaco amostral.

PALAVRAS-CHAVE: Estatistica. Goodness-of-fit. Distribuicdes estatisticas. Industria
4.0. Simulagéo de eventos discretos. Normalidade. Testes de aderéncia.
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1. Introducéo

A Industria 4.0 € um tema que vem sendo estudado por todo o mundo e ganhando o
nome de 42 Revolucgéo Industrial por ser uma etapa de grande importancia no @mbito mundial.

Os principais pilares da Industria 4.0 sdo o Big Data, inteligéncia artificial e Internet das
Coisas. A aplicacdo do Lean Thinking tem gerado resultados s6lidos na transformacao do setor
industrial. As ferramentas associadas a essa filosofia ocasionam o uso mais eficiente de recursos
e promovem a melhoria continua. Enquanto o mapeamento do fluxo de valor retrata o estado
atual dos processos internos, pode-se utiliza-lo para ter-se a origem do plano aonde se quer
chegar. Projetar processos e sistemas, considerando as varidveis que podem incidir sobre a
producdo de forma antecipada, da solidez ao Lean.

O emprego da simulacdo a eventos discretos como método de analise e solugdo de
problemas tem aumentado nos ultimos anos entre os varios tipos de organizagfes. A simulacéo
por computador permite a experimentacdo, buscando as opg¢des que oferecem melhores
resultados. Ainda que os custos de programas de modelagem possam ser altos, 0s avangos
obtidos significam economia consistente de recursos, principalmente para empresas de maior
porte. De toda forma, o rapido desenvolvimento tecnolégico tem permitido que mesmo médias
e pequenas industrias possam utilizar ferramentas de simulacéo.

A importancia do saber se um conjunto de dados obedece a algum dos modelos
estatisticos tedricos € inegavel, uma vez que sua descoberta é premissa de muitos procedimentos
estatisticos, como testes t, analise de regressao linear, analise discriminante e Anélise de
Variancia (ANOVA). Dentre os procedimentos comuns para avaliar se uma amostra aleatoria
de tamanho n € proveniente de uma populacéo e obedece a alguma das distribuicdes tedricas,
tem-se: metodos graficos (histogramas, boxplots, Q-Q-plots) e métodos numéricos (indices de
skewness e kurtosis).

Esse artigo comparou a influéncia do tamanho do espaco amostral na resposta correta
sobre o tipo de curva que um determinado conjunto de dados pode representar. Os testes formais
utilizados foram os de Shapiro-Wilk (SW), Kolmogorov-Smirnov (KS) e Anderson-Darling
(AD) e os conjuntos de dados normais utilizados foram gerados pelo proprio sistema através de
parametros pré-determinados.

2. Referencial teorico

Neste capitulo do trabalho temos uma sequéncia de topicos que tratardo sobre as
revolugdes industriais até o advento da industria 4.0, simulacGes de eventos discretos e testes
de aderéncia a distribuices estatisticas.

2.1. Revolug0es industriais

O avanco tecnoldgico tem promovido diversas modificacdes nos processos produtivos,
com repercussdes amplas ndo somente na inddstria como também na sociedade, que foram
chamadas de revolug@es. A fim de facilitar e otimizar a produtividade, elas se aproveitaram da
tecnologia, expandindo-se pelo mundo. As revolugdes industriais foram um grande marco na
histéria da humanidade, seus desdobramentos afetaram todo mundo. Cavalcante (2011) fala
que foi um acontecimento extremamente importante para a humanidade, pois mudou 0 processo
produtivo, onde os produtos deixaram de ser manufaturados e passaram a Ser maquino
faturados, o que permitiu uma producdo em massa, possibilitando assim colocar mais e mais
produtos no mercado e a pre¢cos muito mais atrativos.

Estas revolucbes foram divididas em trés, apesar de possuirem uma correlacdo, e
consistiram basicamente em um conjunto de mudancas que aconteceram na Europa nos séculos
XVIII e XIX. O fator de maior relevancia destas foi a substituicdo do trabalho artesanal pelo
assalariado e com utilizacdo de maquinas.
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A primeira Revolucéo Industrial ocorreu entre 1760 a 1860 na Inglaterra. Nesta época
houve surgimento de industrias téxteis com a utilizacdo de tear mecanico e o surgimento das
primeiras maquinas a vapor. A segunda Revolucdo Industrial ocorreu no periodo de 1860 a
1900, na Alemanha, Franca, Russia e Italia. As principais inovacdes desse periodo foram o
emprego do aco, utilizacdo da energia elétrica e dos combustiveis derivados do petréleo, a
invencdo do motor a explosdo, da locomotiva a vapor e o desenvolvimento de produtos
quimicos foram. A terceira Revolucdo Industrial engloba os avangos tecnolégicos do século
XX e XXI, como computador, fax, a engenharia genética e o celular. Conforme BDI (2013),
esta revolucdo é marcada pela introducdo do computador no chdo de fabrica, utilizando
dispositivos que permitem a gestdo do processo de producgdo, favorecendo a tomada de
decisdes. Schwab (2016) afirma que esta é chamada de revolucao digital, pois foi impulsionada
pelo desenvolvimento dos semicondutores, da computagéo e da internet, reducdo do tamanho
dos computadores, associada ao fendmeno da globalizacdo, acompanhada pela criacdo de areas
de livre comércio, blocos econdmicos integrados e pela interligacdo dos mercados
internacionais.

A quarta revolucdo industrial, também chamada de industria 4.0, ocorre nas primeiras
décadas do seculo XXI e, segundo Schwab (2016) baseia-se na revolucdo digital,
caracterizando-se pela maior mobilidade da internet e a sua globalizacdo, por sensores
reduzidos e mais eficientes que se tornaram mais baratos, e também pela inteligéncia artificial
e aprendizagem automatica.

2.2. Industria 4.0

Segundo Banzato (2016) o termo industria 4.0 foi utilizado primeiramente na Alemanha
(se tornou pioneira nesta revolugdo industrial) e reconhecido como “fabrica inteligente”. O
conceito de Industria 4.0, engloba também as etapas da cadeia de valor do desenvolvimento de
produtos, como projeto, desenvolvimento, experimentos, tanto quanto a simulacdo das
possibilidades de producdo até o poOs-venda. Nesse novo cenario industrial os sistemas
embutidos espertos trabalham juntos comunicando-se sem fio, revolucionando assim a
producdo. Segundo a CNI (2016) a industria 4.0 é composta por maior numero de componentes
tecnoldgicos para a integracdo deste novo sistema que inclui a internet como inovacdo na
inddstria, substituindo ainda mais a mao de obra humana pela automatizada na operacéo da
fabrica possibilitando a reducéo dos prazos de langamento de produtos no mercado, aampliacédo
da flexibilidade das fabricas, expandindo a produtividade e eficiéncia na utilizacédo de recursos,
assim como, o potencial de integracdo das empresas em cadeias globais de valor. Assim, o
aumento da flexibilidade das fabricas permite a customizagdo em massa, conforme os requisitos
dos diversos consumidores.

Baygin (2016) fala que a industria 4.0 esta focada na melhoria continua em termos de
eficiéncia, seguranca, produtividade das operacdes e especialmente no retorno do investimento.
O tema de industria 4.0 tem por objetivo descrever um olhar de como serd uma fabrica no
futuro. A partir desta visdo € possivel observar que as fabricas serdo muito mais flexiveis,
dindmicas, ageis e inteligentes, pois os principios da industria 4.0 consistem em capacidade de
operagdo em tempo real, virtualizacdo, descentralizacao, orientacdo a servicos e modularidade.

As principais tecnologias habilitadoras por tras dessa revolucdo incluem a internet das
coisas (IoT), o big data, a computacdo em nuvem, a robética avancada, a inteligéncia artificial
(1A), novos materiais e tecnologias de manufatura aditiva (impressdo 3D) e manufatura hibrida
(funcdes aditivas e de usinagem em uma mesma maquina).
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2.3. Simulag0es de eventos discretos

Devido as necessidades das empresas no que diz respeito as respostas rapidas e
flexibilidade para mudancas de cenérios, as analises de simulacfes passaram a ser uma
estratégia que tem crescido em utilizacdo na manufatura visando resolucdo de problemas
complexos e no auxilio ao processo de tomada de decisBes pelo fato de a mesma incorporar ao
estudo a interdependéncia e a aleatoriedade dos fenémenos, elementos ndo considerados pelas
técnicas tradicionais e que tornam os sistemas em estudo muito préximos da realidade.

Segundo Harrel (2000) a simulagdo pode ser definida como a imitagcdo de um sistema
real, através de um modelo computacional, para avaliacdo e melhoria de seu desempenho
enquanto para Law & Kelton (1991), a simulagdo é a importagéo da realidade para um ambiente
controlado, em que seu comportamento pode ser estudado sob varias condi¢cGes e sem a
presenca de riscos fisicos ou grandes custos envolvidos. Sendo assim, de acordo com PIDD
(1998), para sistemas dinamicos, complexos e componentes interativos, como os de
manufatura, a simula¢do computacional € uma ferramenta bastante adequada. Banks (2000) fala
que a simulacdo envolve a criacdo de uma historia artificial da realidade e, com base nela, séo
realizadas observacdes e inferéncias nas caracteristicas de operacdo do sistema real
representado.

As vezes ndo existe um sistema real a ser simulado, segundo Longo (2006) nessas
circunstancias a simulagcdo se torna uma ferramenta cognitiva, pois ndo ha parametros reais
comparativos, mas caso haja é importante que seja desenvolvido para uma proposta especifica
e sua validade deve estar de acordo com esta proposta, como dito por Sargent (2004).

Simulagdo ndo é uma técnica de otimizacao, sua utilizacdo estd em estimar medidas de
performance de um sistema modelado e pode ser empregada para a analise de métodos,
implantacdo de leiautes, analise de indicadores fabris, aderéncia de datas de entregas
programadas, controle do estoque em processo, planejamento da cadeia de suprimentos,
programacao da producdo, previsdo de gastos, avaliacdo de cendrios e vérias outras situacoes.
Outra saida das simulacdes ndo esta diretamente ligada ao processo simulado em si, mas na
mudanca de mentalidade das liderancas sobre as impossibilidades de realizacGes de atividades
antes criadas por estes como algo atingivel, nos levando a importancia do fator humano para
fornecer uma base realista para apoio a tomada de decisdo (ILAR, 2008).

2.4. Testes de aderéncia a distribuicdes

Grande parte dos problemas que encontramos em estatistica sdo tratados com a hipotese
que os dados séo retirados de uma populacdo com uma distribuicéo de probabilidade especifica.
Em alguns casos, assumir a normalidade dos dados é o primeiro passo que tomamos para
simplificar a analise.

Os testes de aderéncia a distribuicbes sdo aqueles que objetivam checar se um
determinado conjunto de dados esta aderente ou ndo a um outro conjunto de dados tomado
como referéncia. Normalmente esses testes sdo feitos com base comparativa a distribuicédo
normal, uma vez que esta é um pré-requisito fundamental para muitos procedimentos
estatisticos, como testes t, analise de regressdo linear, analise discriminante e andalise de
variancia (ANOVA). Suas metodologias de calculo podem trabalhar sob premissas diferentes
como através do calculo dos coeficientes de skewness e kurtosis do conjunto de dados, sua
distribuicdo ou funcdo caracteristica, e a relagdo linear existente entre a distribuicdo da variavel
e a variavel normal padréo, Z.

Segundo Dufour et al. (1998), existem aproximadamente 40 testes de normalidade e
estes se dividem em categorias. Park (2008) dividiu os testes de normalidade em duas
categorias: testes de estatistica descritiva, cujo as conclusdes sdo tomadas com base nos
coeficientes de skewness e kurtosis, e 0s testes tedricos que sdo onde Shapiro-Wilk,
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Kolmogorov-Smirnov e Anderson-Darling se enquadram. Seier (2002) subdividiu os testes de
normalidade em quatro subcategorias principais que sao: testes de skewness e kurtosis, testes
de distribuicdo empirica, teste de regressao e correlacdo e testes especiais. Arshad et al. (2003)
também categorizaram os testes de normalidade em quatro categorias: testes de tipos chi-
quadrado, técnicas de relacdo de momento, testes baseados em correlacdo e testes baseados em
funcdo de distribuicdo empirica (FDE).

2.4.1. Testes de Shapiro-Wilk
O teste de Shapiro-Wilk pode ser utilizado para avaliar as hipdteses:
Hy: Aamostra provém de uma distribui¢cdo normal.
H;: Aamostra nao provém deu ma distribui¢cdo normal.
Shapiro e Wilk (1965) propuseram a estatistica para este teste como sendo:
W = Q=1 - ¥i)?
Qi1 yi - ¥)?
onde:
y; € o coeficiente de ordem i™
y éa média da amostra

mt-vy1

a; = (aq,...,an) =

O valor de W para o teste de SW € entre 0 e 1 e quanto menor for esse valor, maior a
rejeicdo a normalidade.

O teste de SW inicialmente era restrito a amostras com espagos amostrais de tamanho
inferior a 50 unidades, mas Royston (1995), apds observacdes sobre a influéncia da variavel ai
e realizando aproximagdes utilizando pesos diferentes nessa variavel, observou que este teste
poderia ser usado para espacos amostrais de tamanho entre 3 e 5000 unidades.

2.4.2. Testes de Anderson-Darling
O teste de Anderson-Darling pode ser utilizado para avaliar as hipoteses:
Hy: A a mostra segue uma distribuicao normal.
H;: A amostra ndo segue uma distribui¢do normal.
Anderson e Darling (1954) propuseram a estatistica para este teste como sendo:

@ E,(x) — F(x)
A’ =n f < L dF (x)
—eo \F(x) — (1 — F(x))
onde: Fn(x) € a funcéo de distribui¢cdo acumulada empirica para:
E,(x) = 0,sex < x;

k
E,(x) = ) Sexy < x < X1

E,(x) = 1,sex = x,
Farrel & Stewart (2006) fala que o teste de Anderson-Darling € uma modificacdo do
teste de Cramer-von Misses (CMV) onde, no teste de CMV, ha mais peso na regido de cauda
da distribuicéo.

2.4.3. Testes de Kolmogorov-Smirnov
O teste de Kolmogorov-Smirnov pode ser utilizado para avaliar as hipoteses:
Hy: A distribuicao é normal.
Hy: A distribui¢do ndo é normal.
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A grande vantagem do teste de KS é que ele ndo realiza suposi¢fes a respeito do
conjunto de dados, ou seja, ele parte do pressuposto que o conjunto de dados é ndo-paramétrico
e pode ser proveniente de qualquer distribuicdo estatistica.

Conover (1999) define o teste estatistico proposto por Kolmogorov (1933) como:

T = supr|F(x) — F(x)]
X

onde:

F(x) é a funcdo de distribuicdo hipotética (no nosso caso, a normal) e Fn(x) é a funcéo
de densidade acumulada assumida pelo conjunto de dados a ser estudado.

O teste de KS observa a maxima diferenca absoluta entre a funcdo de distribuicdo
acumulada assumida para os dados (FDA), e a funcdo de distribuicdo empirica dos dados
(FDE), ou seja, corresponde a distancia maxima vertical entre os graficos de F(x) e Fn(x). Sua
conclusdo parte do pressuposto que se:

Hy: Fn(x) = F(x) para todos os valores de x,a distribuicio é normal.
H,: FE,(x) # F(x) para pelo menos um valor de x, a distribui¢do ndo é normal.

Se T exceder o Quantil 1-o como dado pela tabela de quantis para a estatistica do teste
de Kolmogorov, entdao nos rejeitamos HO no nivel de significancia, a.

2.5. Testes goodness-of-fit

Os testes Goodness-of-fit, também conhecidos como GOF, sdo utilizados para a
realizacdo de inferéncias sobre a natureza de distribuicdes de probabilidades de populacdes
desconhecidas. Testes de chi-quadrado como o de Pearson e o multinomial e o de Kolmogorov-
Smirnov sdo comumente usados. Entretanto, além do conjunto de dados a se estudar, é
necessaria a presenca de um conjunto de dados cujo teste o usara como referencial comparativo
e esses dados podem ser tanto um conjunto que representa uma curva teérica ou ndo. Como a
modelagem probabilistica e o consequente tratamento estatistico dos dados exigem, muitas
vezes, a validacdo de hipdteses distribucionais, devido a isso os testes GOF se tornam
ferramentas muito poderosas e utilizadas nas ciéncias experimentais e modelagem de processos
logisticos e industriais.

Dependendo da linguagem de programacdo usada e da biblioteca utilizada para a
realizacdo do teste GOF, varias informacdes de saidas podem ser coletadas do estudo. Dentre
elas estdo: coeficiente de estatistica, p-valor, parametros de estatistica descritiva, coeficientes
de skewness e kurtosis e dentre outros. Normalmente quanto menor for o coeficiente estatistico
e maior for o valor do p-valor maior é a probabilidade de o conjunto de dados pertencer a uma
populacdo normal.

Na area de simulacdo de eventos discretos, uma das entradas necessarias no processo de
modelagem do meio a se trabalhar é justamente o comportamento estatistico de um determinado
processo interno com relacdo a possiveis falhas, podendo-se citar como exemplo a parada de
um equipamento para manutencdo cujos tempos podem ser registrados via checklist ou
controlador l6gico programavel (CLP).

3. Metodologia

Nesse estudo, o teste goodness-of-fit (GOF), utilizando as matematicas de Shapiro-Wilk
(SW), Kolmogorov-Smirnov (KS) e Anderson-Darling (AD), foi usado para determinar a
influéncia do tamanho do espago amostral de distribui¢cGes normais geradas aleatoriamente, na
identificacdo correta da curva de distribuicdo. Todos os dados de entrada e resultados foram
gerados através de um sistema computacional desenvolvido pelo autor deste trabalho,
utilizando a linguagem de programacéo R.

A geracdo dos dados aleatorios de distribuicdo normal obedeceu aos parametros de
média entre 70 e 100 e desvios-padrdo entre 1 e 3 e ele foi feito através da utilizagdo da funcédo
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rnorm do mddulo base da linguagem de programacdo R. O tamanho do espaco amostral
compreendeu entre 10 e 5000 valores com alternancias de 5 unidades para o range de 10 a 250
valores, 25 unidades para o range de 250 a 1500 valores e 50 unidades para o range de 1500 a
5000 valores. Para cada quantidade simulada, mil conjuntos de dados normais distintos foram
criados e, no final, o sistema armazenou a quantidade de conclusdes referente ao resultado do
teste retornado como normal.

Os testes GOF foram feitos utilizando a fungéo goftest o médulo EnvStat da linguagem
de programacao R. O coeficiente de significancia utilizado foi o de a = 5%, ou seja, valores de
p-valor inferiores a 0,05 rejeitam a hip6tese de o conjunto de dados representar uma distribuicao
normal. Caso mais de um resultado de teste apresente um valor de p-valor superior a 0,05, o
sistema retornara a curva competente ao maior resultado. As hipoteses nulas e alternativas sdo:

Hy: A distribuicdo é normal.
H,: A distribui¢do ndo é normal.

Para garantir a confiabilidade do estudo, todo o ciclo de criacdo dos mil conjuntos de
dados normais aleatorios e armazenamento dos retornos positivos foi repetido dez vezes e
armazenado, para cada tamanho dos conjuntos de dados. Os percentuais e médias de quantidade
de conjuntos de dados tidos como normais, ou seja, cada tamanho de espaco amostral foi
avaliado para 10000 conjuntos de dados diferentes provenientes de uma popula¢do normal.

Tendo em vista a problematica observada e a metodologia utilizada para soluciona-la,
esse trabalho se categoriza como uma pesquisa-acdo. McKay e Marshall (2001) diz que a
esséncia da pesquisa-acdo representa uma justaposicao de pesquisa e acdo, em outras palavras,
de prética e teoria afim de buscar e experimentar solugcdes em situacéo real.

4. Apresentacao e discussao dos resultados
Apos o término das simula¢Bes computacionais, as quantidades, em percentuais, de

espacgos amostrais tidos como normais pelos testes foram tabuladas segundo a Tabela O1.
Tabela 1- Quantidade de espacos amostrais retornados como normais apés os testes GOF

Quantidade SW AD KS Quantidade  SW AD KS Quantidade  SW AD KS
10 13.79 14.75 13.75 475 54  51.68 55.46 2300 64.42 62.57 63.52
15 17.1 18.63 14.60 500 54.49 50.75 54.32 2350 65.25 63.06 63.14
20 21.01 22.31 17.70 525 55.54 5296 55.75 2400 64.44 63.08 64.15
25 2411 2471 19.22 550 54.86 52.65 55.47 2450 65.29 62.37 63.54
30 26.08 25.41 21.08 575 56.81 53.24 55.61 2500 65.67 62.59 63.30
35 28.74 2851 24.72 600 55.99 54.24 5581 2550 65.16 63.45 63.98
40 30.23 29.56 25.21 625 56.38 53.47 56.11 2600 65.53 63.97 63.97
45 31.29 3041 27.19 650 56.12 54.12 56.27 2650 65.64 63.05 65.04
50 32.32 31.26 29.06 675 56.56 54.66 56.27 2700 65.83 64.43 64.19
55 34.13 3258 30.87 700 57.01 54.32 55.70 2750 67.15 64.39 64.20
60 35.8 3421 3143 725 56.77 55.81 57.12 2800 66.55 64.43 64.95
65 36.08 3458 32.15 750 57.34 554 56.93 2850 66.87 64.11 64.36
70 36.94 3501 34.72 775 57.91 5495 57.28 2900 67.69 64.33 64.33
75 38.1 35.69 3442 800 57.38 55.61 57.53 2950 68.01 64.38 65.21
80 39.35 36 36.99 825 57.42 5598 57.81 3000 66.86 64.46 65.49
85 40.03 37.41 37.39 850 57.89 55.81 58.05 3050 66.61 64.96 65.03
90 39.82 37.92 38.07 875 58.15 54.75 57.52 3100 67.84 64.12 66.38
95 41.05 38.82 39.57 900 57.84 56.43 58.22 3150 67.59 65.24 64.58
100 40.24 39.19 3951 925 58.67 56.36 57.49 3200 67.53 65.12 66.20
105 41,99 39.99 40.28 950 58.41 57.26 57.94 3250 67.54 65.35 66.55
110 42,89 4042 41.19 975 60.2 57.03 58.54 3300 67.84 66.77 65.87
115 4275 41.09 42.61 1000 58.28 57.62 58.05 3350 68.07 65.64 66.16
120 4465 413 43.09 1025 58.81 57.21 58.37 3400 69.21 65.32 65.71
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125 43.64 411 42.87 1050 59.8 56.88 58.89 3450 68.24 64.98 67.21
130 4354 42.03 42.83 1075 59.59 56.86 58.91 3500 68.88 66.18 65.85
135 4435 4196 43.89 1100 59.13 57.01 59.45 3550 68.89 66.11 65.48
140 4463 43.8 4494 1125 59.5 57.44 59.04 3600 69.32 66.71 65.86
145 45.68 42.84 44.87 1150 59.07 57.68 58.76 3650 69.39 6541 66.90
150 46.39 43.78 44.86 1175 60.48 57.81 59.91 3700 68.73 65.72 68.27
155 4559 43.73 46.49 1200 60.48 57.78 59.23 3750 68.4 66.07 67.63
160 46.56 43.26 45.57 1225 60.35 57.76 58.98 3800 69.2 66.65 66.82
165 46.59 44.8 47.43 1250 60.44 58.77 60.15 3850 69.11 65.96 66.88
170 4724 4446 46.50 1275 60.1 58.8 59.49 3900 69.28 66.64 66.86
175 47.13 43.97 47.44 1300 60.62 58.71 59.73 3950 69.14 66.67 67.52
180 4723 458 47.20 1325 60.49 58.57 60.59 4000 69.53 66.72 67.08
185 4758 4585 47.44 1350 60.91 58.14 60.54 4050 69.96 67.61 67.67
190 48.51 45.64 48.43 1375 60.82 58.07 60.40 4100 70.51 67.33 68.16
195 4799 4546 49.21 1400 60.77 58.81 60.53 4150 70.67 67.48 68.16
200 47.14 46.3 48.30 1425 61.01 59.38 60.44 4200 69.92 67.07 68.54
205 48.64 46.28 49.47 1450 61.56 60.18 60.12 4250 70.67 67.8 6751
210 48.78 45.92 47.43 1475 61.39 59.43 59.94 4300 70.32 66.92 67.61
215 48.79 46.69 49.42 1500 62.47 59.47 60.80 4350 70.31 67.23 67.87
220 49.57 47.15 49.75 1550 61.18 60.19 61.11 4400 71.02 684 67.28
225 49.37 46.61 49.76 1600 63.24 595 60.62 4450 70.15 68.19 68.15
230 48.51 47.27 49.65 1650 6296 605 62.33 4500 70.69 67.65 69.02
235 50.13 47.04 49.38 1700 63.2 60.44 ©61.78 4550 71.17 68.17 68.52
240 4951 476 50.15 1750 62.93 60.98 62.08 4600 70.84 68.36 67.79
245 50.25 47.46 50.12 1800 62.62 60.79 61.62 4650 71.17 68.28 68.24
250 49.87 47.74 50.52 1850 62.97 60.94 62.06 4700 71.02 68.73 68.26
275 51.34 48.2 51.75 1900 63.06 61.48 61.92 4750 71.82 68.86 68.58
300 5156 49.12 52.88 1950 63.21 60.39 61.98 4800 72.29 68.65 69.03
325 52.17 49.7 52.67 2000 63.26 61.58 62.51 4850 72.49 68.88 69.07
350 52.51 49.81 53.03 2050 63.71 63.17 62.37 4900 71.73 69.1 68.42
375 52.76 50.5 53.42 2100 63.59 61.18 6241 4950 72.18 68.02 69.02
400 53.74 50.69 54.17 2150 63.97 61.98 63.13 5000 71.89 68.87 69.85
425 53.96 5145 5491 2200 64.4 61.67 63.72
450 5473 52.25 54.46 2250 65.24 61.73 62.84

Fonte: Autoria propria (2019)

Tomando como referéncia um valor aceitavel de certeza de convergéncia de 60%, 0s
resultados mostram que o teste de Shapiro-Wilk se tornou o adequado uma vez que esse valor
pode ser encontrado para espacos amostrais de tamanho entre 1150 e 1175 unidades.
Kolmogorov-Smirnov se apresentou em segunda posi¢ao para espagos amostrais de tamanho
entre 1300 e 1325 unidades e Anderson-Darling se apresentou em terceira posi¢éo para espacos
amostrais de tamanho entre 1500 e 1550 unidades. A diferenca de quantidades pode variar até
150 unidades quando se compara Shapiro-Wilk com Kolmogorov-Smirnov e de 350 a 375
unidades quando se compara Shapiro-Wilk com Anderson Darling. Dependendo da maneira

como os dados industriais sdo coletados, essas diferencas podem ser bastante significativas.
Tabela 2: Raz&o entre os percentuais de curvas normais dos ranges selecionados

ange W D S ange w D S ange w D S
0-15 .240 .263 .062 50 - .987 .989 .018 200 - .013 .001 .986
475 2250
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05 - .003 .992 .959 425 - .009 .013 .995 150 - .989 .994 .006
210 1450 4200
10 - .000 .017 .042 450 - .997 .988 .997 200 - 011 011 .985
215 1475 4250
15 - .016 .010 .007 475 - .018 .001 .014 250 - .995 .987 .001
220 1500 4300
20 - .996 .989 .000 500 - 979 .012 .005 300 - .000 .005 .004
225 1550 4350
25 - .983 .014 .998 550 - .034 .989 .992 350 - .010 .017 991
230 1600 4400
30 - .033 .995 .995 600 - .996 .017 .028 400 - .988 .997 .013
235 1650 4450
35 - .988 .012 .016 650 - .004 .999 991 450 - .008 992 .013
240 1700 4500
40 - .015 .997 .999 700 - .996 .009 .005 500 - .007 .008 .993
245 1750 4550
45 - .992 .006 .008 750 - .995 .997 .993 550 - .995 .003 .989
250 1800 4600
50 - .029 .010 .024 800 - .006 .002 .007 600 - .005 999 .007
275 1850 4650
75 - .004 .019 .022 850 - .001 .009 .998 650 - .998 .007 .000
300 1900 4700
00 - .012 .012 .996 900 - .002 .982 .001 700 - 011 .002 .005
325 1950 4750
25 - .007 .002 .007 950 - .001 .020 .009 750 - .007 .997 .007
350 2000 4800
50 - .005 .014 .007 000 - .007 .026 .998 800 - .003 .003 .001
375 2050 4850
75 - .019 .004 .014 050 - .998 .968 .001 850 - 990 .003 991
400 2100 4900
00 - .004 .015 .014 100 - .006 .013 .012 900 - .006 .984 .009
425 2150 4950
25 - .014 .016 .992 150 - .007 .995 .009 950 - .996 .012 .012
450 2200 5000

Fonte: Autoria prépria (2019)

A Tabela 02 mostra os valores das razdes entre os percentuais de cada um dos ranges.
Observa-se que, independente da distancia entre as variacbes de tamanho dos espacos
amostrais, as raz0es entre os valores permaneceram praticamente as mesmas para o0s trés testes.

A Figura 01 retrata a forma grafica dos dados apresentados na Tabela 01.
Figura 1- Comportamento grafico dos testes GOF
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—Shapiro-Wilk Anderson-Darling Kolmogorov-Smirnov

Quantidade de amostras
N
o
o

10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70 73
Percentual de curvas normais

Fonte: Autoria prépria (2019)

Com uma visdo mais macro como a mostrada pela Figura 01 vé-se que todos os testes
apresentaram o mesmo comportamento indicando que, com o crescimento da quantidade de
dados no espaco amostral a quantidade de dados retornados como normais também cresce. O
comportamento dos testes para espagos amostrais de tamanho até 200 se apresentam de formas
muito semelhantes enquanto que com o crescimento da quantidade de dados, o teste de Shapiro-
Wilk ganha mais destaque enquanto Kolmogorov-Smirnov e Anderson-Darling apresentam um
empate para os extremos das quantidades de dados.

As Figuras 02, 03 e 04 retratam, respectivamente, as vistas aproximadas dos dados
segundo a sua variacdo de range (5 unidades para o range de 10 a 250 valores, 25 unidades para

o range de 250 a 1500 valores e 50 unidades para o range de 1500 a 5000 valores).
Figura 2: Comportamento gréfico dos testes GOF para o range de 10 a 250 valores nos espagos amostrais

—Shapiro-Wilk Anderson-Darling Kolmogorav-Smirnov

L.
>
230 <=
220 5

|

Quantidade de amostras
]
S

20 /
10
13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51
Percentual de curvas normais

Fonte: Autoria prépria (2019)
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Figura 3: Comportamento gréfico dos testes GOF para o range de 250 a 1500 valores nos espagos amostrais.

—Shapiro-Wilk Anderson-Darling Kolmogorov-Smirnov

Quantidade de amostras
(a4]
(¥, ]
(=]
A

47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60 61 62 63
Percentual de curvas normais

Fonte: Autoria propria (2019)

Figura 4: Comportamento grafico dos testes GOF para o range de 1500 a 5000 valores nos espagos amostrais.
—Shapiro-Wilk Anderson-Darling Kolmogorov-Smirnov

5000
4750
4500
w» 4250
(1]
= 4000
S
E 3750
b 3500
o 3250
S 3000
2 2750
o
T 2500
T 2250
2000
1750
1500
59 60 61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72 73
Percentual de curvas normais

Fonte: Autoria prépria (2019)

5. Concluséao
O estudo da influéncia do tamanho do espaco amostral se tornou bastante util uma vez
que, como no meio industrial o erro aceitado quando se tratando de varia¢Oes de indicadores e

13



0 IV Semana Sul-mato-grossense de Engenharia de Producao.

@ .g:} se ep 23 a 27 de agosto de 2021 Trés Lagoas, Mato Grosso do Sul.

previsdes de resultados é pequeno, comprovou a baixa confiabilidade dos resultados dos testes
goodness-of-fit para pequenos conjuntos de dados.

Os resultados também mostram um comportamento constante dos percentuais de
guantidade, ou seja, independentemente de a simulacéo ocorrer alternando o0s espa¢os amostrais
de 5 em 5, 25 em 25 ou 50 em 50, a razdo entre os resultados sempre permaneceu muito
semelhante.

O trabalho também mostrou que o teste de Shapiro-Wilk se mostrou mais eficaz,
garantindo uma confiabilidade maior para uma menor quantidades de valores nos espagos
amostrais, mesmo sabendo que se deve levar em consideracdo outras analises antes de tirar-se
uma conclusao sobre o comportamento de um conjunto de dados aleatorio.
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