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RESUMO

Em geral, a identificação das distribuições de probabilidades dos tempos entre chegadas, bem como das 
covariáveis que os afetam é tratada de forma superficial nos artigos sobre engenharia de produção. O 
objetivo principal deste trabalho é analisar os dados sobre os tempos entre chegadas de lotes de receitas 
ao departamento de controle de qualidade de uma indústria alimentícia. Para a modelagem estatística 
–abordagem quantitativa– utilizou-se uma distribuição de Weibull. Os parâmetros de escala e forma 
da distribuição foram estimados pelo método da máxima verossimilhança. Um modelo de regressão 
de Weibull foi apresentado para a avaliação de inferências nos parâmetros tempos médios e medianos 
entre chegadas e, para detectar os fatores que afetam a variabilidade dos dados coletados. Na presença 
de algumas covariáveis, observou-se que a distribuição de Weibull teve boa aderência aos dados. Os 
resultados permitiram uma modelagem mais fidedigna do setor de controle de qualidade da empresa 
para a realização de simulação discreta de eventos.

Palavras chave: Tempos entre chegadas, modelagem estatística, distribuição de Weibull, modelos de 
regressão, indústria.

ABSTRACT

In general, the identification of probability distributions for time between arrivals and the covariates 
that affect them, get a superficial treatment in papers on production engineering. The main goal of this 
paper is to analyze the data on the time between arrivals for batches at the quality control department 
in a food company. A Weibull distribution, with two parameters, was used in the statistical modeling – a 
quantitative approach. Scale and shape was estimated by the Maximum Likelihood Method. A regression 
Weibull model was considered to evaluate inferences for the mean and median times between arrivals 
and to detect important factors affecting the variability in data sets. Considering some covariates, the 
Weibull distribution was found to have a good fit for the data. These results allow for a more reliable 
modeling of the quality control department for discrete event simulation.

Keywords: Time between arrivals, statistical modeling, Weibull distribution, regression models, industry.
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INTRODUÇÃO

Variações em processos de chegadas são observadas 
em diversas situações práticas onde a taxa de 

chegada de entidades é fortemente dependente 
do tempo. Na indústria, a modelagem estatística 
destes dados é imprescindível para escolha de um 
modelo de Filas adequado ao sistema produtivo que 
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se pretende diagnosticar (determinar indicadores de 
desempenho) ou realizar experimentos por meio 
de Simulação Discreta de Eventos. Estas duas 
abordagens da Pesquisa Operacional permitem 
que os gestores tomem melhores decisões sobre 
investimentos, programação da produção, alocação 
de capacidade produtiva etc. Além disso, a descoberta 
de possíveis fatores que atuam nessas variações 
pode ser de grande interesse para engenheiros e 
administradores industriais.

Na prática, dois tipos de dados são fundamentais para 
a modelagem estatística de sistemas produtivos: as 
contagens das unidades produzidas por unidade de 
tempo ou os tempos entre as chegadas destas unidades. 
Para modelar os primeiros, uma possibilidade é 
assumir processos de Poisson homogêneos ou 
não-homogêneos [1-4]. Para os segundos, uma 
alternativa é coletar e analisar estatisticamente os 
tempos entre chegadas das unidades denotados por

ti = xi  – xi−1 (1)

onde i = 1, 2, …, n denota a i-ésima unidade; xi 
denota o horário de chegada i-ésima unidade; xi 
denota o horário de chegada da unidade antecessora, 
e; n é o número de unidades recebidas durante um 
determinado período de tempo.

O objetivo principal deste trabalho é analisar os 
dados sobre tempos entre chegadas de lotes de 
receitas ao departamento de controle de qualidade 
de uma indústria do setor alimentício do interior do 
estado de São Paulo, Brasil. Para isso será utilizada 
a distribuição de Weibull e seus parâmetros de escala 
e forma serão estimados pelo método da máxima 
verossimilhança, visando propiciar ao analista em 
Simulação Discreta de Eventos da indústria, uma 
modelagem mais fidedigna aos dados coletados. 
Um modelo de regressão de Weibull também será 
apresentado para a avaliação de inferências nos 
parâmetros tempos médios e medianos entre chegadas 
e, detectar os fatores que afetam a variabilidade dos 
dados coletados.

Metodologicamente este trabalho pode ser 
classificado como aplicado, de objetivo descritivo 
e abordagem quantitativa [5]. A pesquisa quantitativa 
em Engenharia de Produção é definida como aquela 
em que se modela um problema cujas variáveis 
apresentam relações causais e quantitativas [6]. 

Neste sentido, torna-se possível quantificar o 
comportamento das variáveis dependentes sob um 
domínio específico, permitindo ao pesquisador 
realizar predições. Em geral, as pesquisas quantitativas 
utilizam modelagem matemática, estatística ou 
computacional (simulação) – especificamente, neste 
trabalho será adotada a modelagem estatística. Quanto 
às técnicas de pesquisa serão utilizadas a pesquisa 
bibliográfica e a observação direta intensiva [7]; 
ou a pesquisa bibliográfica e o estudo de caso [8]. 

O artigo está organizado da seguinte forma: a seção 
2 trata brevemente da importância da modelagem 
estatística dos tempos entre chegadas para estudos 
industriais e apresenta a distribuição de Weibull; 
a seção 3 apresenta a descrição do problema, as 
estatísticas descritivas dos dados coletados, a 
análise de aderência da distribuição de Weibull e 
seus parâmetros estimados aos dados coletados e, o 
modelo de regressão utilizado; finalmente, a seção 
4 traz uma discussão dos resultados obtidos e as 
considerações finais.

Modelagem estatística de tempos entre chegadas

Em Teoria das Filas (QT), a análise estatística de 
tempos –tempos entre chegadas de entidades a um 
sistema e tempos de serviços– é fundamental para a 
escolha do modelo de fila adequado ao objeto que 
se pretende diagnosticar (identificar indicadores de 
desempenho como: utilização média dos recursos, 
número de entidades em fila, tempo médio de 
permanência das entidades no sistema etc.) – ver, 
por exemplo [9-11]. Diversos artigos da área de QT 
abordam a análise dos tempos entre chegada. Ver 
alguns exemplos: [12-20].

Em Simulação Discreta de Eventos um dos principais 
objetivos do analista é realizar experimentações em 
modelos que representam sistemas reais, como forma 
de prever comportamentos futuros. Neste sentido, a 
identificação das distribuições de probabilidades dos 
tempos (entre chegadas e serviços) e seus parâmetros 
é crucial para que se tenha um modelo fidedigno à 
realidade que se pretende modelar [21-23]. 

A etapa de identificar distribuições de probabilidades 
de tempos e seus parâmetros, muitas vezes é tratada 
de forma superficial em artigos que tratam do 
processo de modelagem em Simulação Discreta 
de Evento [24]. Neste sentido, o presente artigo 
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contribui ilustrando como identificar os parâmetros 
da distribuição de Weibull, aderentes aos dados 
industriais de tempo entre chegadas de produtos a 
um departamento de controle de qualidade (o qual 
a indústria deseja diagnosticar). 

A distribuição de Weibull
Para analisar os dados de tempos (tempos entre 
chegadas ou tempos de serviços) pode-se utilizar 
usar uma distribuição de probabilidade muito popular 
na área de confiabilidade industrial: a distribuição 
de Weibull com dois parâmetros [25-28].

A distribuição de Weibull tem sido muito utilizada 
na análise de dados médicos – ver, por exemplo, 
[29] – e industriais – ver, por exemplo, [30-33] – 
dada a sua grande flexibilidade de ajuste [27 e 34].

A função densidade de probabilidade da distribuição 
de Weibull é dada por, 

f ti( ) = αt
α−1

λα
exp −

t

λ
⎛
⎝
⎜

⎞
⎠
⎟
α⎧

⎨
⎩⎪

⎫
⎬
⎭⎪
 , (2)

onde ti > 0 denota os tempos entre chegadas dos 
lotes de receitas para o controle de qualidade. Os 
parâmetros λ e α denotam respectivamente os 
parâmetros de escala e de forma. Diferentes valores 
de α levam a diferentes formas para a distribuição o 
que a torna muito flexível na análise de dados para 
tempos entre chegadas.

A função de confiabilidade para um tempo t* é 
dada por,

R (t*) = P T > t*( ) (3)
	
Observar que (3) representa a probabilidade de 
um tempo entre chegadas ser maior do que um 
valor fixado t* (t*≥0). Assumindo a distribuição 
de Weibull descrita em (2), tem-se que,

R (t*) = exp −
t*

λ

⎛
⎝
⎜

⎞
⎠
⎟
α⎧

⎨
⎪

⎩⎪

⎫
⎬
⎪

⎭⎪
  (4)

A função de risco h(t) ou taxa instantânea de falha, 
da distribuição de Weibull – ver, por exemplo, [27, 
28 e 34] – é dada de h(t) = f(t)/R(t) por,
	

h(t) =αtα−1 / λα (5)
 
Observar que se α =1, temos a distribuição 
exponencial, que é um caso particular da distribuição 
de Weibull. A função de risco h(t) dada por (5), 
que mede o risco de falha, é estritamente crescente 
para α > 1 (isto é, o risco de falha aumenta com o 
tempo, numa linguagem de durabilidade industrial), 
estritamente decrescente para α < 1 (isto é, o risco 
de falha diminui com o tempo, numa linguagem 
de durabilidade industrial) e constante para α = 1. 
Assim, observa-se uma grande flexibilidade de ajuste 
aos dados. A média e a variância da distribuição 
de Weibull com densidade dada por (2) são dadas 
respectivamente por,

µ = E T( ) = λΓ 1+ 
1

α
⎛
⎝
⎜

⎞
⎠
⎟, e

σ 2 =  λ2 Γ 1+ 
2

α
⎛
⎝
⎜

⎞
⎠
⎟– Γ 1+ 

1

α
⎛
⎝
⎜

⎞
⎠
⎟

⎡

⎣⎢
⎤

⎦⎥

2⎧
⎨
⎪

⎩⎪

⎫
⎬
⎪

⎭⎪
,

(6)

onde Γ(.) denota uma função gama, Γ (z) = 
0

∞

∫e−tt z−1dt
ver, por exemplo, [35].

Estimadores para os parâmetros λ e α podem ser 
obtidos usando o método de máxima verossimilhança 
– ver, por exemplo, [36] – obtidos maximizando 

a função de verossimilhança L λ, α( ) =
i=1

n

∏ f ti( ).

. Considerando a distribuição de Weibull com 
densidade (2) a função de verossimilhança é dada por,

L λ, α( ) =
i=1

n

∏αti
α−1

λα
exp −

ti
λ
⎛
⎝
⎜

⎞
⎠
⎟
α⎧

⎨
⎩⎪

⎫
⎬
⎭⎪
 , (7)

Com n sendo o tamanho amostral (número de 
unidades). Os estimadores de máxima verossimilhança 
(EMV), em geral, são obtidos maximizando-se o 
logaritmo da verossimilhança, l(λ, α) = log(L 
(λ, α)) e dados pelas soluções das equações de 
verossimilhança,

∂l λ, α( )
∂λ

= 0,

∂l λ, α( )
∂α

= 0
(8)



Ingeniare. Revista chilena de ingeniería, vol. 23 Nº 4, 2015

572

As soluções das equações (8) são obtidas usando 
um método numérico iterativo, como por exemplo, 
o método de Newton-Raphson – ver [37]. Intervalos 
de confiança e testes de hipóteses de interesse 
são obtidos usando a normalidade assintótica dos 
estimadores de máxima verossimilhança (EMV) 
denotados por λ̂  e α̂  – ver, por exemplo, [27].

ESTUDO DE CASO

A indústria alimentícia estudada localiza-se no 
interior do Estado de São Paulo e produz molho 
de tomate, mostarda, condimentos, enlatados (tais 
como ervilhas, milho, doces em conserva etc.). 
Cada tipo de produto possui um padrão específico 
garantido por sua receita. Operadores denominados 
“pontistas” são responsáveis por preparar cada 
receita e coletar amostras para serem analisadas no 
departamento de controle de qualidade (a empresa 
inspeciona 100% das receitas para que todos 
os produtos tenham qualidade assegurada). No 
departamento de controle da qualidade as amostras 
são analisadas por ordem de chegada – disciplina 
FCFS (first come first served) – por dois analistas 
aptos para inspecionar qualquer tipo de produto. 
Após a realização de testes físico-químicos e testes 
organolépticos as amostras aprovadas liberam as 
receitas para as linhas de envase.

A empresa trabalha com dois turnos de produção e 
o departamento de controle da qualidade funciona 
10hs/dia. Os dados de intervalo entre chegadas 
de amostras das receitas ao departamento foram 
obtidos por meio de anotações, conforme (1), sobre 
os horários de chegadas em cada dia, durante um 
período de 30 dias produtivos consecutivos. As 
estatísticas descritivas destes dados são apresentadas 
na Tabela 1. A Figura 1 apresenta os Box-plots dos 
tempos médios entre chegadas diárias, elaborados 
através do software MINITAB versão14.

Pela Tabela 1 e pela Figura 1 é possível notar que 
há grande variabilidade nas contagens diárias de 
unidades (amostras de receitas) que chegam para 
inspeção de qualidade e a indústria tem interesse em 
identificar os fatores que afetam essa variabilidade, 
especialmente para uma modelagem mais real do 
departamento por meio de ferramentas de Simulação 
Discreta de Eventos. Ainda pelos Box-plots da 
Figura 1, pode-se observar que a distribuição para 
os tempos entre chegadas tem formas assimétricas.

Análise para os Tempos entre Chegadas dos 
Lotes para o Controle de Qualidade
Para a análise dos dados (tempos entre chegadas de 
amostras para o controle de qualidade), inicialmente 
considera-se a distribuição de Weibull com densidade 
(2). Usando o software MINITAB versão14, foram 
obtidas as estimativas de máxima verossimilhança 
assumindo todas as observações dos 30 dias (2492 
receitas que chegam para o controle de qualidade).

A Tabela 2 apresenta os EMV, erros-padrões e 
intervalos de confiança 95% para os parâmetros α 

Tabela 1.	Estatísticas descritivas para ti(min) de 
receitas no departamento de controle de 
qualidade.

D
ia

s

N

M
éd

ia

D
.P

.

C
V

M
ín

im
o

M
ed

ia
na

M
áx

im
o

1 60 10,33 11,33 1,10 0,08 8,65 60,50
2 94 6,42 6,90 1,07 0,03 3,83 33,85
3 118 5,39 5,21 0,97 0,02 3,93 32,63
4 109 5,43 6,15 1,13 0,03 3,35 39,00
5 76 6,40 6,18 0,97 0,02 4,58 29,73
6 63 9,94 12,41 1,25 0,05 6,00 80,47
7 91 6,78 7,06 1,04 0,03 4,97 35,08
8 95 6,48 9,91 1,53 0,03 3,73 82,27
9 85 6,83 11,33 1,66 0,05 4,83 97,23

10 81 6,54 6,50 0,99 0,15 4,67 35,45
11 65 9,55 11,63 1,22 0,63 7,07 83,53
12 82 7,71 6,24 0,81 0,17 6,49 39,45
13 86 7,40 6,39 0,86 0,38 6,03 35,40
14 88 7,05 7,16 1,02 0,10 5,68 54,97
15 106 6,11 4,72 0,77 0,07 5,44 27,23
16 115 5,66 4,60 0,81 0,20 4,38 28,60
17 89 6,97 3,74 0,54 0,33 6,32 25,15
18 100 6,29 4,15 0,66 0,52 5,37 20,38
19 80 8,00 4,65 0,58 1,12 7,48 30,72
20 81 7,99 4,38 0,55 1,48 7,93 25,88
21 51 12,36 12,45 1,01 2,80 9,33 91,08
22 54 11,98 9,42 0,79 4,48 11,43 76,23
23 67 9,52 9,12 0,96 1,17 7,88 74,00
24 71 9,11 6,26 0,69 0,47 7,47 29,62
25 52 12,31 12,81 1,04 1,48 7,89 76,35
26 63 10,00 10,53 1,05 1,30 7,57 80,05
27 86 7,48 4,59 0,61 1,28 5,74 22,37
28 102 6,33 5,20 0,82 0,50 4,82 35,35
29 96 6,50 6,38 0,98 0,53 4,67 37,43
30 86 7,03 6,81 0,97 0,85 5,54 43,63

(N: observações por dia, CV: coeficiente de variação); 
observações com destaque são segundas-feiras; D. P. são 
desvios- padrões de ti.
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e λ. Também apresenta as estimativas de máxima 
verossimilhança para o tempo médio entre chegadas 
dado por (6) e para o tempo mediano entre chegadas 
dado por tmed = λ(log 2)

1
α  (obtido igualando-se 

R t*( ) = exp −
t*

λ
⎛
⎝
⎜

⎞
⎠
⎟
α⎧

⎨
⎪

⎩⎪

⎫
⎬
⎪

⎭⎪
a 0,5,  isto é, R(tmed) = 0,5). 

Observar que o intervalo de confiança para o 
parâmetro de forma α não inclui o valor um, um 
indicativo de que a distribuição de Weibull é melhor 
ajustada aos dados, do que usando a distribuição 
exponencial onde o parâmetro de forma α é igual 
à um. A partir dos resultados dados na Tabela 2, é 
possível estimar as probabilidades dos tempos entre 
chegadas serem maiores do que valores fixados t*. 
Estas estimativas são obtidas a partir de (4) com 
os valores de α e λ dados pelas estimativas de 
máxima verossimilhança λ = 7,7338 e α = 1,0970. A 
Tabela 3 apresenta as estimativas das probabilidades 

R̂ t*( ) = exp –
t*

λ̂

⎛
⎝
⎜

⎞
⎠
⎟
α̂⎧

⎨
⎪

⎩⎪

⎫
⎬
⎪

⎭⎪

⎛

⎝
⎜
⎜

⎞

⎠
⎟
⎟
 

para alguns valores de t*.

Tabela 2.	Estimativas e intervalos de confiança para 
os parâmetros do modelo.

Parâmetro E.M.V. E.P.
Intervalo de Confiança 

95%

α 1,0970 0,0164 (1,0653; 1,1296)

λ 7,7338 0,1485 (7,4481; 8,0304)

μ 7,4692 0,1366 (7,2062; 7,7417)

tmed 5,5372 0,1178 (5,3110; 5,7731)

(E.P. = erro-padrão). 
Fonte: própria.

Dos valores obtidos na Tabela 3, observa-se que há 
grande probabilidade dos tempos entre chegadas 

de lotes de receitas para controle de qualidade 
serem maiores do que 1,9705 (aproximadamente 2 
minutos). Esta probabilidade é estimada por 0,80, 
isto é, espera-se que em 80% das vezes, os tempos 
entre chegadas sejam maiores do que 2 minutos. 
Da mesma forma, observa-se uma probabilidade 
muito pequena (0,05) dos tempos entre chegadas 
serem maiores do que 21 minutos.

A distribuição de Weibull é bem ajustada pelos 
dados conforme pode se observar no gráfico de 
probabilidade Weibull da Figura 2. 

Figura 2.	 Gráficos de probabilidade (distribuição 
de Weibull).

Fonte: própria. 

Modelo de regressão
Na análise de dados da Tabela 1 (estatísticas 
descritivas dos tempos entre chegadas de amostras 
para controle de qualidade) é possível observar que 
existe grande variabilidade para os tempos médios 
diários relacionados aos dias e alguma relação com os 
dias da semana, onde, aparentemente nas segundas-
feiras os tempos médios entre chegadas são maiores 

Figura 1.	 Box-plots para os tempos entre chegadas 
diárias.

Tabela 3.	Estimativas de R (t*) para alguns valores 
de t*.

t* R̂ (t*)

0,3208 0,9700
0,7078 0,9300
1,9705 0,8000
5,5372 0,5000
9,1597 0,3000
16,5417 0,1000
21,0263 0,0500

Fonte: própria.

Boxplot de tempos-chegadas vs dias

Gráfico de probabilidade Weibull para tempos-chegadas
Weibull - 95% CI
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o que indica contagens menores de unidades nas 
segundas-feiras. Uma possibilidade é considerar 
um modelo de regressão em (2) assumindo que só 
o parâmetro de escala λ depende das covariáveis 
dias e indicador de dias e o parâmetro de forma α 
não depende das covariáveis.

Dessa forma pode-se assumir um modelo de regressão 
de valor extremo definido por,

log(ti ) = β0 + β1diasi + β2ind − semanasi
+ σ *εi ,

(9)

onde ti são os tempos entre chegadas de unidades para 
o controle de qualidade; β0, β1 e β2 são parâmetros 
de regressão; diasi denotam os dias da semana (diasi 
= i, i = 1, 2, ..., 30); ind – semanasi denota (uma 
variável indicadora ou variável “dummy”) o dia 
da semana, sendo ind – semanasi = 1 se o i-ésimo 
dia é uma segunda- feira e ind – semanasi = 0 se 
o i-ésimo dia for um dia diferente de segunda-
feira. O parâmetro σ* está relacionado com o 
parâmetro de forma da distribuição de Weibull (2) 
pela relação σ* = 1/α e o parâmetro de escala λ 
dependente das covariáveis é dado pela relação λi 
= exp (β0 + β1diasi + β2ind – semanasi). O termo εi 
em (9) é uma quantidade aleatória com distribuição 
de valor extremo – ver [27] ou [37] – também 
definida como distribuição de valor extremo de 
tipo I (mínimo) ou distribuição de Gumbel [38] 
com função densidade de probabilidade dada por 
f(ε) = exp(ε – exp(ε)), –∞<ε<∞. De (8) observa-se 
que ti = exp(β0 + β1diasi + β2ind – semanasi + σ * εi) 
isto é, um modelo de tempo de vida acelerado – ver, 
por exemplo, [37].

Para o modelo de regressão (9), também é 
possível estimar os parâmetros de regressão β0, 
β1 e β2 e o parâmetro σ* usando métodos de 
máxima verossimilhança. Estimadores de máxima 
verossimilhança para os parâmetros β0, β1, β2 e σ* são 
obtidos maximizando-se a função de verossimilhança  

L λ, α( ) =
i=1

n

∏ f εi( )
 
onde

 
f(εi ) = exp εi − exp εi( )( ) ,

 

i = 1, … n, e,

εi = [log ti( ) − β0 −β1diasi −β2ind
−semanasi ] /σ ∗ (10)

Na prática, em geral maximiza-se o logaritmo da 
função de verossimilhança na determinação dos 
estimadores de máxima verossimilhança.

Tabela 4.	Estimativas e intervalos de confiança 
para os parâmetros do modelo (modelo 
de regressão de valor extremo).

Parâ-
metro

EMV E.P.
Intervalo de 

Confiança 95%

β0 1,8574 0,0392 (1,7806; 1,9342)

β1 0,0083 0,0021 (0,0041; 0,0123)

β2 0,3042 0,0465 (0,2131; 0,3953)

α 1,1073 0,0166 (1,0752; 1,1403)

Fonte: própria.

A partir do modelo de regressão (9) com a presença 
das covariáveis dias e ind–semanas, apresenta-se na 
Tabela 4 os EMV, os erros-padrões e os intervalos 
de confiança 95% para os parâmetros β0, β1, β2 e 
α = 1/σ* (parâmetro de forma da distribuição de 
Weibull).

Testes de hipóteses foram realizados para verificar 
a significância dos parâmetros de regressão β1 
e β2 associados aos dias e aos dias-semanas. Da 
aproximação normal para os EMV de β1 e β2 

determinou-se (através do software MINITAB 
versão14) os valores da estatística Z (distribuição 
normal padronizada) dados respectivamente por 
Z= 3,90 (dias) e Z = 6,55 (dias-semanas) com 
respectivos p-valores menores do que 0,01. Assim 
observa-se forte indicação do grande efeito das 
covariáveis dias e ind-semanas na variabilidade dos 
tempos entre chegadas dos lotes de receitas para o 
controle de qualidade, isto é, os valores de β1 e β2 
são estatisticamente diferentes de zero.

Observar que β2 é estimado por 0,3042 (um valor 
positivo). Apesar de não se ter uma interpretação 
direta para com a média dos tempos entre chegadas 
dos lotes para o controle de qualidade como é feito 
em modelos de regressão lineares usuais, pois a 
regressão considerada afeta o parâmetro de escala 
da distribuição de Weibull dado por λi = exp (β2 + 
β1diasi + β2ind – semanasi),observa-se que as médias 
μi dada por (6), assumindo α fixo, seriam maiores 
para as segundas-feiras, pois ind – semanasi = 
1 se o i-ésimo dia é uma segunda- feira e ind – 
semanasi = 0 se o i-ésimo dia for um dia diferente 
de segunda-feira.
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A Figura 3 apresenta os gráficos dos gráficos 
de probabilidade dos resíduos padronizados do 
modelo de regressão (9) ajustado. Observa- se 
bom ajuste do modelo para os dados [37], pois 
os pontos estão bem próximos de uma relação 
linear (ver Figura 3). Outras distribuições usuais 
para dados de confiabilidade, como a distribuição 
log-normal também foram ajustadas, mas ganhos 
no ajuste (como os observados nos gráficos dos 
gráficos de probabilidade da Figura 3) não foram 
observados.

DISCUSSÃO DOS RESULTADOS OBTIDOS 
E CONSIDERAÇÕES FINAIS

As análises estatísticas empreendidas neste trabalho 
se mostraram eficazes para a identificação das 
causas da grande variabilidade entre os tempos entre 
chegadas de amostras para o controle de qualidade 
(nos diferentes dias). O uso da distribuição de 
Weibull levou à obtenção de inferências precisas 
para os parâmetros do modelo com especial destaque 
para os tempos médios e medianos entre chegadas. 
Além disso, com o uso do modelo ajustado foi 
possível fazer previsões, em termos probabilísticos, 
de que esses tempos ultrapassem determinados 
valores fixados. O uso de outras distribuições de 
probabilidade, como a distribuição log-normal não 
levou a melhores ajustes aos dados.

Figura 3.	 Gráficos de probabilidade dos resíduos 
padronizados.

Fonte: própria.

Com o modelo de regressão (9), foi possível detectar 
dois fatores que afetam a variabilidade dos dados: 
os dias e as segundas-feiras (dia da semana). Cabe 
ressaltar que seria factível incorporar nesse modelo 

outros fatores como índices econômicos, estações 
do ano, entre vários outros.

O dia da semana (segunda-feira ou não) tem 
grande influência na variabilidade dos dados: nas 
segundas-feiras o tempo médio entre chegadas é 
igual à 9,334 minutos e nos outros dias da semana 
essa média é igual à 7,030, com desvios-padrões 
dados respectivamente por 10,090 e 6,917. Na 
Figura 4, apresenta-se os box-plots para os dados 
nas segundas-feiras e para os outros dias da semana. 
Observar que, considerando-se um modelo de 
regressão de Weibull (ver (9)) só com a covariável 
dia da semana (1 para segunda-feira e 0 para outros 
dias tem-se os seguintes estimadores de máxima 
verossimilhança para os parâmetros de regressão: 
β0 e β1: (β̂0

�
) =1,98837  e (β̂1

µ
) = 0,286096 . Além 

disso o parâmetro de forma é estimado por (α̂)  = 
1,1084. Assim temos os estimadores de máxima 
verossimilhança (propriedade de invariância para 
os estimadores de máxima verossimilhança) para λ 
= exp (β0 + β1 dia-semana) dados respectivamente 
por  λµ = 9,72273 (segundas-feiras) e  λµ = 7,30362 
(outros dias da semana). Desta forma de (4), a Tabela 
5 apresenta as probabilidades dos tempos entre 
chegadas serem maiores do que valores fixados 
t* para os diferentes dias da semana; observa-
se que as probabilidades são bem menores para 
dias diferentes de segunda-feira. Isto ocorre, pois 
departamento de controle de qualidade não trabalha 
nos finais de semana, provocando um acúmulo de 
lotes (produzidos no final de semana) para inspeção 
na segunda-feira – o que justifica os tempos entre 
chegadas serem maiores neste dia da semana. 

Tabela 5.	Estimativas de R̂ (t*)  para alguns valores 
de t*.

t* R̂ (t*)  
segundas-feiras

R̂ (t*)   
outros dias semana

0,3208 0,977463 0,969183
0,7078 0,946675 0,927513
1,9705 0,843270 0,791299
5,5372 0,585204 0,479157
9,1597 0,392186 0,276568
16,5417 0,164931 0,084185
21,0263 0,095257 0,039616

Fonte: própria.

Estes resultados foram de grande valia para os 
engenheiros e administradores da indústria, pois 
possibilitou uma modelagem do setor de controle 

Gráfico de probabilidade residuais de tempos-chegadas
Dados completos-estimadores de máxima verossimilhança
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de qualidade mais fidedigna para a realização de 
uma Simulação Discreta de Eventos. Em especial, 
foram determinados parâmetros mais adequados 
na criação de entidades (parâmetros de forma e 
escala da distribuição de Weibull para os tempos 
entre chegada) e na definição do calendário (dias da 
semana simulados: segunda-feira ou demais dias) 
na ferramenta utilizada. 

Além disso, os resultados permitiram aos gestores 
um replanejamento da alocação de pessoas no 
departamento de controle da qualidade, visando 
uma melhor programação das inspeções segundo 
as covariáveis identificadas. Tal fato propiciou 
uma melhor utilização da capacidade produtiva, 
sem comprometer significativamente o lead-time 
médio dos testes de qualidade.

Figura 4.	 Box-plots para os tempos entre chegadas 
de lotes nas segundas-feiras (1) e outros 
dias da semana (0). 

Fonte: própria.

Por fim, cabe ressaltar que a abordagem estatística 
realizada neste artigo pode ser empreendida em 
diversos outros tipos de sistemas produtivos, 
objetivando melhores análises e, consequentemente, 
melhores decisões. 
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