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EPIGRAFE

“O homem ndo ¢é nada além daquilo que a educacédo faz dele.”

Immanuel Kant



RESUMO

Métodos de otimizacdo combinados a simulacdo a eventos discretos tém sido utilizados
nas mais diversas aplicacfes. Entretanto, estes metodos possuem baixo desempenho em
relagdo ao tempo computacional, ao manipularem mais de uma varidvel de decisdo. Dessa
forma, o objetivo deste trabalho é desenvolver um algoritmo genético adaptativo para
otimizacdo ndo linear de modelos de simulagdo, capaz de atingir bons resultados em termos
de eficiéncia e qualidade de resposta, quando comparado a uma ferramenta de otimizagéo
comercial. Para tal, foi utilizado o delineamento de experimentos para definir os parametros
mais significativos do algoritmo genético, e, para estes pardmetros, foram propostas
adaptacdes. Pdde-se verificar que os parametros tamanho de populacdo e nimero de geracdes
foram os mais significativos. Desta forma, estratégias adaptativas foram propostas a estes
parametros, focando principalmente a definicdo do tamanho da populagédo inicial e seu
incremento ao longo das iteragdes realizadas pelo algoritmo de otimizacdo. Foi implementado
também um critério de parada para o algoritmo, baseado na melhoria da qualidade das
solucdes ao longo das geracOes, e dois conjuntos de parametros foram definidos para os
operadores genéticos de crossover e mutacdo. As alteracdes introduzidas no algoritmo
fizeram com que este conseguisse apresentar bons resultados, tanto em termos de qualidade
de resposta, quanto em termos de tempo necessario para sua convergéncia, quando comparado

aos resultados alcangados por um software comercial na otimizacdo de oito objetos de estudo.

Palavras Chaves: Simulacdo a eventos discretos, otimizacdo via simulacdo, algoritmo

genético, algoritmo genético adaptativo.



ABSTRACT

Optimization methods in discrete event simulation are widely used. However, the
performance of these methods drops off dramatically in terms of computational time when
manipulating more than one decision variable. The objective of this research is to develop an
adaptive genetic algorithm for optimization of non-linear simulation models which is capable
of reaching good results in terms of efficiency and response quality when compared to a
commercial optimization tool. In order to do so, design of experiments was utilized to define
the algorithm’s most significant parameters and propose adaptations for them. It was verified
that the parameters of population size and number of generations were the most significant.
Thus, adaptive strategies have been proposed for these parameters, focusing primarily on
defining the size of the initial population of the algorithm and its increase over the iterations
performed by the optimization algorithm. A stopping criterion for the algorithm based on
improving the quality of the solutions over the generations was implemented, and two sets of
parameters were defined for the genetic operators of crossover and mutation. The changes led
the algorithm to produce good results in terms of quality and response time needed for
convergence when compared to a commercial software package in optimization of eight

objects of study.

Key-words: Discrete Events Simulation, Simulation Optimization, Genetic Algorithms,
Adaptive Genetic Algorithms.
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1. INTRODUCAO

1.1 Relevancia da pesquisa

A simulagdo computacional com o passar do tempo tem sido utilizada de forma
crescente para auxilio a tomada de decisGes (BANKS et al., 2005; BRUZZONE et al., 2007,
SARGENT, 2009; LAW, 2007; LAW e KELTON, 2000). Esta ja é apontada como uma das
técnicas de pesquisa mais utilizadas em varios setores, devido, principalmente, a sua
versatilidade, flexibilidade e poder de analise (JAHANGIRIAN et al.,, 2010; RYAN e
HEAVEY, 2006).

No entanto, para Law e McComas (2002), uma das desvantagens da simulacdo é que
esta por si sO ndo € uma técnica de otimizacdo. Fazendo com que um analista tenha que
simular vérias configuracdes do sistema real e escolher, dentre todos os resultados alcancados,
aquele que apresente o maior desempenho. Esse cenario vem sendo alterado, devido,
sobretudo, a disponibilidade de computadores mais rapidos e a melhoria nas técnicas de busca
e nas heuristicas de otimizacao.

Corroborando com esta afirmacéo, Fu (2002), Fu et al. (2000), Banks et al. (2005) e
Harrel et al. (2002), afirmam que o uso da otimizagdo em conjunto com a simulagdo vem
crescendo de forma continua, devido a pacotes de simulacdo que possuem rotinas de
otimizacdo integradas.

Segundo Hillier e Lieberman (2010), a metodologia para emprego de simulacdo na
tentativa de identificar a melhor configuracdo para um sistema é conhecida como otimizacédo
via simulacdo. E ressaltam que este campo apresenta um interesse crescente na pesquisa
operacional. J4, Olafsson e Kim (2002), definem otimizacdo baseada em simulacdo como o
processo para encontrar o melhor valor para alguma variavel de decisdo em um sistema, onde
o desempenho é avaliado através dos resultados de um modelo de simulacdo deste sistema.

Para Azadeh, Tabatabaee e Maghsoudi (2009), a otimizacdo via simulacdo € uma das
tecnologias mais importantes que surgiram nos Gltimos anos. Estes autores ressaltam que
metodologias anteriores a essa integracdo, exigiam a realizagdo de mudangas em modelos de
simulacdo complexas e dificeis que, em muitos casos, ndo eram economicamente viaveis para
casos reais, especialmente, para problemas com um grande numero de variaveis de decisao.

Dentre os varios softwares ou modulos de otimizacdo integrados a softwares de
simulagdo, destacam-se: 0 AutoStat®, o OptQuest®, o Optimiz®, o Optimizer®, o
WizardGA® e o SimRunner® (FU, 2002; LAW, 2007; LAW e KELTON, 2000; LAW e



Capitulo 01 — Introducéo 16

MCCOMAS, 2002). Estes softwares utilizam diferentes métodos de busca, tais como:
Algoritmos Evolucionérios (COELLO, LAMONT, VAN VELDHUIZEN, 2007), Algoritmos
Genéticos (HOLLAND, 1992), Busca Scatter (MARTI, LAGUNA e GLOVER, 2006), Busca
Tabu (GLOVER, LAGUNA e MARTI, 2005), Redes Neurais (RIPLEY, 1996) e a Simulated
Anneling (AARTS, KORST e MICHIELS, 2005).

Fu (2002) destaca a utilizacdo de rotinas de otimizacdo baseadas em metaheuristicas
com predominancia dos Algoritmos Evolutivos, como os Algoritmos Genéticos. Este fato
pode ser verificado em alguns pacotes de otimizacdo comerciais como o SimRunner® da
ProModel®, o WizardGA® da SIMENS e o AutoStat® do AutoMod® (LAW e KELTON,
2000).

Os Algoritmos Genéticos (AG) sdo uma familia de técnicas de busca aleatdria e foram
introduzidos por Holland na década de 1970 (HOLLAND, 1992). Os AG vém sendo usados
com sucesso para encontrar solugfes 6timas ou quase 6timas para uma ampla variedade de
problemas de otimizacdo (GEN e CHENG, 1997).

Apesar dos avangos ocorridos nos softwares de otimizacdo para modelos de simulacdo,
uma critica comum a estes pacotes comerciais é que, ao manipularem mais de uma variavel de
entrada, tais softwares tornam-se muito lentos (HARREL, GHOSH e BOWDEN, 2004).

Para April et al. (2003), Banks (2001), Pinho (2008), Silva (2005) e Torga (2007), a
grande limitacdo para o uso da otimizacdo em simulagdo é o nimero de varidveis a serem
manipuladas, sendo o desempenho desses softwares reduzidos de forma consideravel em
modelos com um alto nimero de variaveis.

Nesse sentido, Tyni e Ylinen (2006) afirmam que o tempo de convergéncia € a restricao

mais significativa para se atingir a eficiéncia computacional de um algoritmo de otimizag&o.

1.2 Objetivo

Os softwares de otimizagdo comerciais para modelos de simulagdo disponiveis hoje no
mercado, funcionam como verdadeiras “caixas pretas”. Pouco se sabe sobre sua real estrutura
ou sobre seu algoritmo de otimizacdo, tornando praticamente impossivel que uma discussdo
mais ampla sobre esses métodos de otimizagdo possa ser desenvolvida.

Nesse sentido, o trabalho aqui desenvolvido apresenta as etapas que levaram ao
desenvolvimento de um algoritmo de otimizacdo, a discussao de seus principais parametros de
configuracdo, bem como as adaptacOes para a estrutura do algoritmo que o tornaram apto a

otimizagdo de modelos de simulagéo.
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Em face deste contexto, o objetivo geral deste trabalho é desenvolver um Algoritmo
Genético Adaptativo (AGA) para otimizacdo de modelos de simulagdo a eventos discretos
ndo lineares. O AGA desenvolvido devera ser capaz de atingir bons resultados em termos de
eficiéncia (rapidez para se alcancar uma solucdo) e qualidade de resposta, quando comparado
a uma ferramenta de otimizagdo comercial.

Como objetivos especificos desta pesquisa, tem-se:

e analisar a influéncia dos parametros dos algoritmos genéticos no tempo de convergéncia

e na qualidade de resposta na otimizagdo de modelos de simulagéo a eventos discretos

ndo lineares;

¢ desenvolver a estrutura e propor as adaptacfes necessarias para 0 AGA;
¢ desenvolver uma ferramenta computacional capaz de operacionalizar o AGA proposto;
e comparar 0 AGA proposto com um software comercial de otimizacdo de modelos de

simulacéo.

1.3 Condic06es de contorno da pesquisa

O método de otimizacdo a ser desenvolvido ao longo dessa dissertacdo se aplicara a
modelos de simulacdo a eventos discretos, cujas variaveis de decisdo (variaveis de entrada)
sejam do tipo: discretas, deterministicas e inteiras, além de possuirem uma pequena variagdo
entre seus limites inferior e superior.

A escolha de tais condicdes se deve ao fato que, segundo Pinho (2008), a maioria dos
trabalhos presentes na literatura sobre otimizacdo via simulacdo utiliza essas condi¢des de

contorno.

1.4 Estrutura da dissertacao

A presente dissertacdo encontra-se estruturada em sete capitulos. O primeiro, ja
apresentado, mostrou o contexto no qual esta inserido o trabalho, bem como a relevancia do
mesmo. Foram apresentados também os objetivos a serem alcangados.

O Capitulo 2 apresenta 0 método de pesquisa Modelagem e Simulagdo, método este que
guiou a conducdo deste trabalho. Ao longo do capitulo, sdo apresentados 0s principais
conceitos relacionados a este método de pesquisa, as etapas que envolvem a elaboracdo de um
projeto de modelagem e simulacdo e a classificacdo deste trabalho segundo Bertrand e
Fransoo (2002).

O Capitulo 3 apresenta a fundamentagdo teorica que alicerca o trabalho. Buscou-se,

neste capitulo, sumarizar o que ha de mais recente na literatura sobre simulacdo a eventos
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discretos, otimizacdo via simulacdo, algoritmos genéticos e planejamento de experimentos (0s
quatro pilares dessa dissertagdo). Para tal, uma revisdo de literatura foi realizada,
contemplando, principalmente, periodicos internacionais e nacionais, artigos de congressos,
livros, teses e dissertagoes.

O Capitulo 4 faz uma andlise da influéncia dos pardmetros dos AG no tempo de
convergéncia e na qualidade da resposta na otimizacdo de modelos de simulagdo a eventos
discretos. Nesse capitulo, € utilizado o planejamento de experimentos para verificar a
significancia dos parametros do AG.

O Capitulo 5 discute a proposta de um AGA para otimizacdo de modelos de simulagdo
a eventos discretos ndo lineares, apresentando as adaptacOes propostas para 0 AG e a
ferramenta de otimizacao desenvolvida.

O Capitulo 6 aplica 0 AGA desenvolvido na otimizacdo de oito objetos de estudo, e
compara os resultados alcangados com o algoritmo desenvolvido com um software de
otimizagdo comercial, o SimRunner®.

Por fim, o Capitulo 7 encerra o trabalho apresentando as principais conclusfes obtidas e

propGe sugestdes para trabalhos futuros.
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2. METODO DE PESQUISA

2.1 Consideracdes iniciais

O presente capitulo apresenta o método de pesquisa quantitativo utilizado nessa
dissertagdo: Modelagem e Simulacédo. A classificacdo apresentada para a presente pesquisa foi
realizada, segundo a proposta definida por Bertrand e Fransoo (2002). Apresentam-se também
as etapas de pesquisa em modelagem e simulacdo segundo o método de Mitroff et al. (1974),

a contribuicao mais classica relatada na literatura, que guiara os passos dessa dissertacao.

2.2 Metodologia de pesquisa quantitativa: modelagem e simulacéo

Para Bertrand e Fransoo (2002), a modelagem quantitativa tem sido a base da maioria
das pesquisas em Pesquisa Operacional. Inicialmente, a modelagem quantitativa foi orientada
para solugdo de problema reais, ao invés de servir para o desenvolvimento de conhecimento
cientifico. Porém, com o passar do tempo, esse fato se alterou, e a necessidade de desenvolver
uma teoria explicativa e preditiva sobre 0s processos operacionais tornou-se necessaria.

Para Martins (2010), existem quatro métodos de pesquisa que sao mais apropriados em
engenharia de producdo para a conducdo de uma pesquisa quantitativa: a Pesquisa
Levantamento (Survey), a Modelagem e Simulacdo, a Experimentacdo e o Quase-
Experimento.

Segundo vérios autores (BERTO e NAKANO, 2000; FILIPPINI, 1997; MIGUEL,
2007; NAKANO, 2010), a Modelagem e Simulagdo é um dos métodos de pesquisa mais
utilizados em engenharia de producdo, ao lado da Pesquisa Levantamento (Survey), do Estudo
de Caso e da Pesquisa-Acao.

Chung (2004) define Modelagem e Simulagdo como o processo de criar e experimentar
um sistema fisico através de um modelo matematico computadorizado. Para Bertrand e
Fransoo (2002), este método deve ser usado quando se deseja prever o efeito de mudancas no
sistema ou avaliar seu desempenho ou comportamento, sendo utilizado na resolucdo de
problemas reais.

Na Modelagem e Simulagdo, o pesquisador manipula as variaveis de entrada e seus
niveis, mas ndo o faz na realidade, utilizando para isso um modelo de pesquisa. Podendo
haver ou ndo a criacdo de um modelo computacional para manipular as variaveis do modelo
(MARTINS, 2010).

Para Hillier e Lieberman (2010), normalmente a simulacdo é usada quando o sistema

real € muito complexo para ser analisado satisfatoriamente por um modelo matematico. Ainda
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segundo os autores, se 0 modelador for capaz de construir um modelo matematico que seja, ao
mesmo tempo, uma representacdo razoavel do problema e passivel de ser solucionado, essa
abordagem deve ser preferida em relacdo a simulacdo. Contudo, inimeros problemas séo
muito complexos para permitir 0 uso dessa metodologia, fazendo com que a simulacéo seja,
na maioria das vezes, a Unica abordagem prética para resolucdo do problema.

Para Aghaie e Popplewell (1997), a simulacéo traz mais beneficios em comparagédo a
experimentacao direta em sistemas reais. Por meio deste método, o sistema modelado pode
ser examinado sob condicbes controladas e experimentacfes podem ser realizadas sem riscos

ou custos para o sistema real.

2.3 Classificacdo da pesquisa

Segundo a classificacdo proposta por Bertrand e Fransoo (2002), pode-se classificar este
trabalho como uma pesquisa baseada em modelagem quantitativa. Esta classificacdo €
atribuida as pesquisas onde modelos de relagdes causais entre variaveis de controle e variaveis
de desempenho sdo desenvolvidas, analisadas ou testadas e se alteram sobre um dominio
especifico.

Estes autores classificam as metodologias de pesquisa para modelagens quantitativas
em duas classes: pesquisas axiomaticas e pesquisas empiricas. Nas pesquisas axiomaticas, a
principal preocupacédo do pesquisador é a obtencdo de solugcbes dentro do modelo definido. A
pesquisa axiomatica produz conhecimento sobre o comportamento de certas variaveis e
também pode produzir conhecimento sobre como manipular algumas variaveis no modelo. J&
na pesquisa empirica, a principal preocupacdo do pesquisador é assegurar que existe uma
adequacao entre 0 modelo desenvolvido e as observacoes e a¢fes no sistema real. Neste tipo
de pesquisa, os resultados teéricos sdo aplicados em processos reais.

Em uma classificagdo mais ampla, Bertrand e Fransoo (2002) classificam as pesquisas
axiomaticas e empiricas em descritivas e normativas.

e Axiomaticas Normativas: preocupadas em desenvolver politicas, estratégias e acdes
para melhorar os resultados disponiveis na literatura existente, para encontrar uma
solucdo Otima para um problema recém-definido ou para comparar as diferentes
estratégias para lidar com um problema especifico;

e Axiomaticas Descritivas: visa compreender o processo que foi modelado; estando
primariamente, interessada em analisar o modelo, que conduz ao entendimento e

explicacdo das caracteristicas do mesmo;
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e Empiricas Descritivas: objetiva criar um modelo que descreva adequadamente as
relacGes causais que podem existir na realidade, levando a compreensdo dos processos
atuais;

e Empiricas Normativas: estd interessada, principalmente, no desenvolvimento de

politicas, estratégias e acdes para melhorar um sistema real.

Para o caso especifico dessa dissertacdo, como o objetivo se concentra no
desenvolvimento de um método de otimizacdo de modelos de simulacdo a eventos discretos,
pode-se afirmar que a metodologia de pesquisa utilizada é a Empirica Normativa. Esta
metodologia foi escolhida uma vez que é empregada quando se busca melhorar uma situacéo

atual, como incrementar o desempenho de um método de otimizacao.

2.4 Etapas de uma pesquisa em modelagem e simulacao

O método de pesquisa abordado nessa secdo € o método mais antigo ja proposto para
utilizacdo da simulacdo como método cientifico: o0 método proposto por Mitroff et al. (1974),
utilizado como base para outros métodos propostos por varios autores.

Para Costa (2010), analisando-se diferentes trabalhos publicados na literatura sobre o
assunto (BANKS, 1998; BANKS et al., 2005; CHWIF e MEDINA, 2010; LAW, 2009;
MONTEVECHI et al., 2007; PINHO, 2008; SANCHEZ, 2007; SARGENT, 2009), verifica-se
que muitos dos métodos propostos se aproximam dos conceitos e da estrutura preconizada no
trabalho de Mitroff et al. (1974). Este modelo é apresentado na Figura 2.1.

O modelo proposto é baseado em quatro etapas (MITROFF et al., 1974):

e Conceitualizagéo;
e Modelagem;
¢ Solucéo pelo modelo;

¢ Implementacao.

Segundo Bertrand e Fransoo (2002), na primeira etapa, o pesquisador elabora o modelo
conceitual do problema que esta sob analise, toma decisBes sobre as varidveis que precisam
ser adicionadas ao modelo e define o alcance do problema e do modelo. Na fase de
modelagem, o pesquisador constroi o modelo cientifico, definindo as relagfes causais entre as
variaveis. Na fase seguinte, solucdo pelo modelo, a matematica desempenha um papel

fundamental e o modelo cientifico € resolvido utilizando-se algum método matematico. Por
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fim, na ultima etapa, Implementac&o, a solucdo encontrada é aplicada ao sistema real, apds o

qual um novo ciclo pode recomecar.

Modelo
Conceitual

Realimentacéo
|

Realidade,
Problema,

) . Validacgado
Situacao

Figura 2.1 - Estrutura de pesquisa em simulacéo
Fonte: Adaptado de Mitroff et al. (1974)

Um ciclo de pesquisa pode comecar e terminar em qualquer uma das fases do método,
desde que o pesquisador esteja consciente das partes especificas do processo de solugdo que
ele conduz e, consequentemente, dos resultados que ele pode trazer (MITROFF et al., 1974).
Ainda segundo o0s autores, 0s pesquisadores podem seguir um atalho por meio da
realimentacdo no ciclo proposto, encurtando, assim, o caminho e diminuindo as etapas
necessarias a conducdo do método, mas que pode levar a erros de conceitualizagcdo ou na
obtencdo da solucéo.

Para Bertrand e Fransoo (2002), nas pesquisas axiomaticas descritivas, 0s pesquisadores
elaboram o modelo conceitual e 0 modelo cientifico, porém ndo passam pela fase de resolucéo
de problemas. Nas axiométicas normativas, os pesquisadores desenvolvem a modelagem e o
modelo de solucdo e os resultados do modelo sdo repassados diretamente ao modelo
conceitual. Nas empiricas descritivas, 0s pesquisadores desenvolvem a conceitualizagdo,
modelagem e a validagédo, preocupando-se demais, neste tipo de pesquisa, com a validacao.
Finalmente, nas pesquisas empiricas normativas, todo o ciclo preconizado por Mitroff et al.

(1974) é desenvolvido, sendo a mais completa das pesquisas.
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2.5 Etapas do método a serem desenvolvidas

A primeira etapa do método de pesquisa, conceitualizagdo, correspondera, nesse
trabalho, a anélise do comportamento dos pardmetros dos algoritmos genéticos quanto ao
tempo de convergéncia e a qualidade da resposta. Nesta etapa, duas estratégias serdo
utilizadas: o levantamento bibliografico e o delineamento de experimentos. O primeiro
buscara na literatura aspectos relacionadas aos valores mais comuns utilizados para a
definicdo dos pardmetros do AG (Capitulo 3). Ja o planejamento de experimentos, relacionara
0s principais parametros do algoritmo e definird quais sdo os mais significativos para se
alcancar soluc@es de elevada qualidade e quais sdo aqueles que mais influenciam o tempo de
convergéncia (Capitulo 4).

Na etapa de modelagem, serdo definidas as adaptacfes necessarias a estrutura do AG
em relacdo aos parametros, visando a melhoria da qualidade de resposta e do tempo de
convergéncia do algoritmo (Capitulo 5). Ao final dessa etapa, 0 método estara apto para a
otimizacdo de modelos de simulagéo a eventos discretos ndo lineares.

Na etapa de solucdo pelo modelo (Capitulo 6), o0 método de otimizacdo serd utilizado na
otimizacdo de modelos de simulacdo (oito objetos de estudo) e seus resultados serdo
confrontados com um software de otimizacdo comercial.

Por fim, na dltima etapa, implementacdo (Capitulo 7), os resultados alcangados com a
utilizacdo do método sdo implementados, ou seja, 0 método de otimizacdo desenvolvido passa

a ser utilizado.

2.6 Consideracdes finais

O presente capitulo apresentou o método de pesquisa quantitativo utilizado nessa
dissertacdo. Pode-se verificar que, devido as caracteristicas apresentadas pela modelagem e
simulacdo, este método de pesquisa € o indicado para esse estudo. Apresentou-se, também, a
classificagdo da pesquisa segundo Bertrand e Fransoo (2002). De acordo com 0s autores,
pode-se classificar a presente pesquisa como Empirica Normativa. Por fim, apresentou-se a
sequéncia de passos para a condugdo de um estudo de simulagdo segundo Mitroff et al.
(1974).
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3. FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 Consideracdes iniciais

Este capitulo apresenta o referencial tedrico que suporta esta dissertacdo. Tentou-se aqui
sumarizar o estado da arte em simulagdo, otimizacdo via simulagdo, algoritmos genéticos e
delineamento de experimentos. Para tal, uma vasta revisdo de literatura foi realizada
abrangendo principalmente, peridédicos nacionais e internacionais, artigos de congressos,
livros, teses e dissertagoes.

Inicialmente, sdo apresentados os principais conceitos relacionados a simulagdo a
eventos discretos, seguidos de sua evolucdo ao longo do tempo e suas principais vantagens e
desvantagens. No que diz respeito a otimizacdo via simulacdo, foi explorado principalmente
seu principio de funcionamento, a metodologia para otimizacdo via simulacdo, o0s principais
softwares de otimizacdo existentes e casos presentes na literatura que exemplificam sua
utilizacdo. Com relacéo aos algoritmos genéticos, buscou-se definir os principais conceitos e
componentes dessa importante metaheuristicas. O capitulo € encerrado com 0s principais

conceitos referentes ao delineamento de experimentos.

3.2 Simulacgéo a eventos discretos

3.2.1 Historico da simulagéo

A histéria da simulacdo pode ser escrita a partir de varias perspectivas, como a
utilizacdo da simulacdo (analise, treinamento, pesquisa), os tipos de simulacdo (eventos
discretos, continua, combinada), as linguagens de programacao ou os ambientes de simulagéo
(GPSS, SIMSCRIPT, SIMULA, SLAM, Arena, AutoMOD, Simio) e os dominios de
aplicativo ou as comunidades de interesse (comunicacOes, fabricacdo, transporte, militar)
(GOLDSMAN, NANCE e WILSON, 2009).

A necessidade de modelagem e simulacdo, impulsionada pelas exigéncias de um mundo
em guerra, motivou o desenvolvimento da computacao na década de 40. Centros de pesquisas
militares associados a universidades foram criados para este fim nos Estados Unidos
(AKERA, 2002). A partir dai, 0 avango da simulacdo sempre esteve associado ao avanco da
computacédo, e nos mais de 50 anos que se seguiram desde o desenvolvimento da computacéo,
simulacdo e computagdo sempre estiveram interligadas, atraindo o interesse de inimeros
pesquisadores (JENKINS e RICE, 2009).
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Tomando por base o desenvolvimento da computacdo, a criagdo dos softwares de
simulacdo e as linguagens de programacdo, Nance (1995) divide a histdria da simulacdo em
cinco grandes periodos:

¢ O Periodo de Pesquisa (1955-1960): nesse periodo, a simulacéo foi desenvolvida com
linguagens de programacéo gerais, como, por exemplo o Fortran e o Pascal (GAVIRA,

2003). Muitas pesquisas foram conduzidas buscando-se rotinas de programacdo que

facilitassem a simulacdo. O General Simulation Program (GSP), descrito em 1960, é

creditado como o primeiro simulador (JENKINS e RICE, 2009).

¢ O Advento (1961-1965): foram desenvolvidas nesse periodo as primeiras linguagens de
programacao voltadas a simulagdo (GPSS, SIMULA I, SIMSCRIPT, CSL, GASP, OPS,

e Dinamo). Linguagens estas que continham rotinas especificas e simbolos de

diagramas de fluxo que facilitavam a constru¢do de modelos de simulacdo a eventos

discretos (PIDD, 2004).

¢ O Periodo de Formacéo (1966-1970): durante este periodo, conceitos foram revisados

e refinados, promovendo uma maior consisténcia na representagdo de cada linguagem

de programacdo. Novas versGes de varias linguagens de programacdo surgiram ou

foram reformuladas (GPSS, SIMULA, SIMSCRIPT, GASP, OPS, e CSL) (BANKS et

al., 2005).

¢ O Periodo de Expansao (1971-1978): nesse periodo, desenvolveu-se a simulacéo tal
como é utilizada hoje, devido, sobretudo, a maior eficiéncia e reducdo dos custos dos
computadores. Nessa época a simulacdo passou a ser descoberta pelas industrias,

principalmente, pelas de grande porte (KELTON, SADOWSKI e STURROCK, 2007).

Este periodo viu grandes ampliacdes das capacidades e possibilidades de linguagens de

programacéo, como o GPSS, SIMSCRIPT e GASP (JENKINS e RICE, 2009).

e O Periodo de consolidacdo e renovacdo (1979-1986): nesse periodo, surgiram as
linguagens de simulacdo mais evoluidas, como a SLAM Il e a SIMAN (BANKS et al.,

2005).

Banks et al. (2009) acrescentam mais dois periodos a histéria da simulacéo proposto por
Nance (1995). O sexto periodo proposto estende-se de 1987 a 2008, sendo denominado de
Periodo de Integracdo de Ambientes. Neste periodo, surgiram os softwares de simulagdo com
interfaces graficas com o usuario, animacdo e outras ferramentas de visualizacdo cuja
disseminacdo foi facilitada com a introducdo dos computadores pessoais. Nesse periodo,

segundo Kelton, Sadowski e Sturrock (2007), a simulacdo adquiriu maturidade, visto que
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varias empresas de pequeno porte passaram a utilizar essa ferramenta j& no inicio de seus
projetos.

O «ultimo periodo foi denominado de o Futuro (2009 - 2011). Nesse periodo, a
computacdo gréfica, a realidade virtual e os ambientes virtuais sdo apontados como as novas
perspectivas para a simulagdo. Somados a isso, Nance e Sargent (2002) apontam que
modelagens em tempo real e via web podem expandir o uso e ampliar o conhecimento sobre a

simulacdo.

3.2.2 Introducéo a simulacéo

Inimeras sdo as defini¢cbes de simulagdo encontradas na literatura. Esta sessdo parte das
defini¢bes apresentadas por trés dos maiores autores na area de simulacdo a eventos discretos.

Segundo Banks (1998), a simulacdo é a imitacdo de um processo ou sistema do mundo
real ao longo do tempo. Ela envolve a criacdo de uma histdria artificial e a observacdo desta
historia para se fazer inferéncia sobre as caracteristicas da operacdo do sistema do qual
representa.

Harrel, Ghosh e Bowden (2004) definem simulacdo como sendo a imitacdo de um
sistema dinamico usando um modelo computacional para avaliar e melhorar o desempenho
deste sistema.

Ja para Law e Kelton (2000), a simulacdo a eventos discretos estad preocupada com a
modelagem de um sistema através de uma representacdo na qual as variaveis mudam de
estado instantaneamente em pontos distintos no tempo, a partir da ocorréncia de eventos.

No passado, a simulacéo era considerada uma técnica de Gltimo recurso, usada somente
guando todas as outras técnicas disponiveis falhassem (LAW e KELTON, 2000). Porém, com
0 passar do tempo e o0 avan¢o da computacao, ela vem se tornando uma das técnicas mais
utilizadas para apoio a tomada de decisdes. Ryan e Heavey (2006) apontam a simulagcdo como
uma das técnicas de pesquisa mais utilizada devido, principalmente, a sua versatilidade,
flexibilidade e poder de analise.

Autores como Banks et al. (2005) e O’kane, Spenceley e Taylor (2000) afirmam que a
simulacdo tem se tornado uma das tecnicas mais populares para se analisar problemas
complexos. Atualmente, com a evolucdo dos estudos na area, a simulacdo a eventos discretos
vem sendo cada vez mais utilizada e os beneficios com ela obtidos tém gerado impactos nos
mais diferentes sistemas (MIRANDA et al., 2010).

Segundo Hillier e Lieberman (2010), a simulagdo € uma técnica extremamente versatil,

podendo ser utilizada para investigar praticamente qualquer tipo de sistema estocastico. Essa
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versatilidade fez da simulacdo a técnica de pesquisa operacional mais utilizada para estudos
que lidam com sistemas estocésticos.

Ainda segundo estes autores, devido a enorme diversidade de sua aplicacdo, é
praticamente impossivel enumerar todas as areas nas quais a simulacdo vendo sendo utilizada.

Tomando-se como referéncia os anais da Winter Simulation Conference (WSC), Banks
et al. (2005) e Hillier e Lieberman (2010) apresentam algumas categorias particularmente
importantes de aplicacGes da simulacao.

Entre as principais categorias, destacam-se (BANKS et al.,, 2005; HILLIER e
LIEBERMAN, 2010): projeto e operagdes em manufatura, gerenciamento de projetos e
construcdo civil, logistica, supply chain e redes de distribuicdo, administracdo do sistema de
estoques, modelagem de transporte e trafego, analise de riscos, aplicagdes médicas, aplicacdes
militares e aplicagbes nas mais diversas areas de servicos, tais como: Servigos

governamentais, bancos, hotelaria, restaurantes, instituigdes educacionais, entre outros.

3.2.3 Vantagens e desvantagens da simulacao

Segundo Banks et al. (2005), inimeras sdo as vantagens proporcionadas pela simulacéo,
embora esta também apresente algumas desvantagens. Pinho (2008) e Torga (2007) afirmam
que, se comparada a modelos matematicos, as vantagens proporcionadas pela simulacdo a
eventos discretos sdo enormes. Principalmente, no que diz respeito a sua conceituacao de facil
compreensdo e a possibilidade de comparacdo entre o sistema real e o modelo virtual,
trazendo maiores contribuicdes para o objeto em estudo.

Para Law e Kelton (2000), possivelmente uma das maiores vantagens do uso da
simulacdo seja a de prover aos tomadores de decisdo uma visdo ampla de todo o sistema.
Ainda segundo Law (2009), a simulacdo € uma alternativa a experimentacédo direta no sistema
real, evitando, assim, os custos devidos a experimentacdo real e a interrup¢do do fluxo de
atividades do sistema real.

Chwif e Medina (2010) ressaltam que devido a grande complexidade dos modelos de
manufatura, devido a sua natureza dinamica e aleatdria, um modelo de simulacdo permite
reproduzir em um computador 0 mesmo comportamento que o sistema teria se submetido as
mesmas condi¢bes de contorno.

Além de todas as vantagens citadas, Banks et al. (2005) destacam:

¢ Novos projetos de equipamentos, defini¢cdes de layouts e sistemas de transportes podem

ser testados via simulagdo sem consumo de recursos ou aquisi¢do de equipamentos;
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e Fornecer uma maior compreensdo sobre interacdes entre variaveis e a importancia de
seus efeitos no sistema;

¢ Analises de gargalo podem ser realizadas para se descobrir onde estoque em processo,
informagdes e materiais estdo em excesso;

e O estudo de simulacdo pode auxiliar no entendimento de como o sistema opera como
um todo ao invés de como operam suas partes;

e Questdes “What if” podem ser respondidas, o que € particularmente Gtil no design de

novos sistemas.

Mesmo com tamanhas vantagens, alguns autores destacam algumas desvantagens de seu
uso. Law e Kelton (2000) destacam:

e Os modelos de simulacdo sdo, em sua maioria, caros e consomem tempo para serem
desenvolvidos. Adicionalmente, a construcdo de um modelo de simulagdo requer, por
parte do modelador, treinamento especial em um software ou linguagem de
programacéo;

e Os resultados provenientes do modelo de simulacdo podem ser dificeis de serem
interpretados pelos tomadores de decisdes;

¢ O modelo precisa ser validado, e caso ndo represente adequadamente o sistema real, as
informac@es que forem provenientes deste ndo possuirdo utilidade;

e Cada rodada de um modelo de simulacdo produz somente estimativas da verdadeira
caracteristica do modelo para um limitado conjunto de parametros de entrada. Assim,
serdo necessarias varias rodadas independentes para cada conjunto de parametros a

serem estudados.

Ainda segundo Carson (2004), o tempo disponivel para a condugdo de um projeto de
simulacdo pode ndo ser suficiente para a elaboracdo de um estudo seguro, levando o0s

tomadores de decisdo a conclusdes erradas baseadas em evidéncias insuficientes.

3.2.4 Metodologias para estudos de simulagéo

Ao contrario das quatro etapas propostas por Mitroff et al. (1974), apresentadas no
Capitulo 2, 0 modelo proposto por Chwif e Medina (2010) divide seu método em trés grandes
fases: concepgdo, implementacdo e andlise dos resultados. A esquematizacdo do método

proposto por esses autores pode ser visualizada na Figura 3.1.
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Figura 3.1 - Estrutura de pesquisa em simulacéo
Fonte: Chwif e Medina (2010)

Apesar da importancia historica do método proposto por Mitroff et al. (1974), os
modelos de simulagdo utilizados nesse trabalho foram construidos segundo o método
proposto por Chwif e Medina (2010), apresentado sob a ética de Montevechi et al. (2010). A
utilizacdo desse método se deve, principalmente, a sua adequacdo ao trabalho aqui
desenvolvido e a sua contemporaneidade, visto ter sido apresentado inicialmente em 2007 e
revisado posteriormente em 2010, tendo suportado diversos trabalhos em simulagdo do grupo
de pesquisa do pesquisador.

Segundo Chwif e Medina (2010), a melhor maneira de se imaginar o projeto de
simulacdo é em forma de espiral, em que as etapas do método se repetem em sequéncia, até
que, entre uma interacdo e outra, ndo exista mais diferenga nos resultados obtidos.

Para Costa (2010), na visdo proposta por Montevechi et al. (2010), os autores
elaboraram um fluxograma, com base na estrutura proposta por Chwif e Medina (2010), para
representar a ldgica de um projeto de simulacdo. A Figura 3.2 apresenta o fluxograma
proposto.

Para Chwif e Medina (2010), na fase de concepgdo os analistas devem compreender
bem o sistema que desejam simular, bem como definir com clareza quais os objetivos deverdo

ser alcangados com o estudo.
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Figura 3.2 - Sequéncia de passos para um projeto de simulacdo
Fonte: Montevechi et al. (2010)
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No passo que se segue, Banks et al. (2005) afirmam que a construcdo do modelo
conceitual é mais uma arte do que uma ciéncia. Robinson (2008) define modelo conceitual
como uma descricdo independente do modelo de simulacdo que sera desenvolvido,
descrevendo o0s objetivos, entradas, saidas, conteudo, pressupostos e simplificagdes do
sistema real. Para Perera e Liyanage (2000), o modelo conceitual pode incrementar a
qualidade do modelo computacional bem como reduzir o tempo necessério na sua construcao.

Ao final da elaboracdo do modelo conceitual, 0 mesmo necessita ser validado. Sargent
(2009) destaca a utilizagdo da técnica de validacdo face a face. Técnica segundo a qual 0s
especialistas no sistema compreendem o modelo como uma representacdo correta da
realidade.

Como ultima etapa da fase de concepcdo, tem-se a modelagem dos dados de entrada.
Chwif e Medina (2010) destacam a importancia dessa etapa, uma vez que os dados coletados
no sistema real irdo alimentar o modelo computacional. Para Costa (2010), os dados de
entrada devem ser coletados e ajustados a uma distribuicdo de probabilidade antes de serem
implementados no modelo computacional.

A fase de implementacdo se inicia com a constru¢cdo do modelo computacional. Para
Chwif e Medina (2010) e Montevechi et al. (2008b), o0 modelo computacional é obtido através
da conversdo do modelo conceitual, utilizando-se para tal, de alguma linguagem de simulagéo
ou um simulador comercial.

Uma vez construido o modelo computacional, esse deve passar por duas etapas de
extrema importancia: a verificacdo e a validacdo. Segundo Sargent (2009), a verificacdo de
um modelo é definida ao assegurar-se que o modelo computacional e sua implementacéo
estdo corretos. Para Montevechi et al. (2008b), a verificacdo também consiste em eliminar os
erros do modelo computacional.

Ja, a validacdo do modelo computacional é definida como a determinacdo de que o
comportamento do modelo simulado detém precisdo suficiente para representar o modelo real
para a aplicabilidade a qual se destina. Desta forma, se 0 modelo ndo é uma aproximacéao
bastante fiel do sistema real, todas as conclusdes derivadas deste estardo susceptiveis a erros e
poderdo resultar em decisdes incorretas (SARGENT, 2009). Para Banks et al. (2005), a etapa
de validagédo deve ser executada até que o modelo possua a precisdo desejada pelos analistas
de simulagéo.

Segundo Chwif e Medina (2010), na ultima fase do método, Analise, o modelo
computacional esta preparado para a execugdo de experimentos, dando origem ao modelo

experimental ou modelo operacional.
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Nesta fase ocorrem a definicdo do projeto experimental, a realizacdo de experimentos e
a andlise dos dados obtidos. Para Banks et al. (2005), a realizagdo de réplicas no modelo e a
subsequente analise dos dados provenientes da simulacdo sdo usados para estimar as medidas
de desempenho do sistema que esta sendo estudado.

De posse dos resultados do modelo, conclusdes e recomendagdes para o sistema real
podem ser elaboradas e aplicadas. Caso necessario, 0 modelo pode ser alterado e o ciclo
reiniciado (CHWIF e MEDINA, 2010).

3.3 Otimizacgao via simulacao

3.3.1 Simulacdo combinada a otimizacéao

Harrel, Ghosh e Bowden (2004) definem otimizacao via simulacdo como o processo de
testar diferentes combinacGes de valores para variaveis que podem ser controladas,
objetivando encontrar a combinacao de valores que forneca o resultado mais desejavel para 0s
resultados de saida em um modelo de simulago.

Um modelo de simulacdo geralmente inclui n variaveis de entrada (X1, Xa,..., Xn) € m
variaveis de saida (fi(x), f2(x),..., fn(X)) ou (y1, Y2, ..., Ym) (Figura 3.3). A otimizacdo desse
modelo de simulacdo implica encontrar a configuragdo Otima das variaveis de entrada, ou
seja, os valores de Xj, X,..., Xn que otimizem a(s) variavel(eis) de saida(s) (CARSON e
MARIA, 1997).

Entradas Saidas
X, —> — Y1
X, —> Modelo de — Y,
Simulagao
X, —— —> Ym

Figura 3.3 - Modelo de simulagdo
Fonte: Adaptado de Carson e Maria (1997)

Um problema tradicional de otimizacdo via simulacdo (minimizagdo com um Unico
objetivo) pode ser representado como visto na Eg. 1 (FU, 1994):
min f 6 Q)
s.tB €O

Onde f & = E[Y 6,w ] € o valor esperado da performance do sistema estimado por

f(8), que € obtido a partir de amostras do modelo de simulagéo 1; 6, w observados segundo



Capitulo 03 — Fundamentacéo teorica 33

pardmetros de entrada discretos ou continuos restringidos por 6 dentro de um conjunto de
viabilidade @ c &¢.

Para Rosen, Harmonosky e Traband (2007), o método de otimizacdo aplicavel para a
resolucdo do problema apresentado na Eq. (1) depende se o sistema simulado consiste de
variaveis continuas ou discretas.

H& na literatura muitos métodos disponiveis para resolucdo de problemas como o
apresentado na Eqg. (1), mas, infelizmente, alguns desses métodos ndo garantem que a solucéo
encontrada seja uma solucéo 6tima (BETTONVIL, CASTILLO e KLEIINEN, 2009)

Para Harrel et al.(2002), o uso da otimizacao visa responder perguntas do tipo: Quais 0s
ajustes Otimos das varidveis de entrada (X) que maximizam (ou minimizam) uma saida no
modelo de simulacdo? Nesse sentido, 0 objetivo € encontrar um valor étimo que maximize ou
minimize um determinado indicador de desempenho.

Stuckman, Evans e Mollaghasemi (1991) classificam em trés grupos os analistas que
utilizam a simulacdo na tentativa de otimizar um sistema real. O primeiro grupo recorrera a
tentativa e erro, alterando desordenadamente as variaveis de entrada na esperanca de
encontrar uma solucdo que otimize o sistema. O segundo grupo promovera uma alteracao
sistematica das variaveis de entrada, como em uma analise de sensibilidade (CHWIF e
MEDINA, 2010) e observard os resultados alcancados. Ja, o terceiro grupo utilizara um
procedimento de otimizacdo via simulacdo, aplicando uma técnica de otimizacdo para o
problema.

Para Chwif e Medina (2010), inimeras sdo as vantagens desta Ultima abordagem. Para
estes autores, a principal vantagem se encontra em se ter um procedimento sistematico para a
otimizacdo das variaveis, evitando o método de tentativa e erro. Adicionalmente, com a
utilizacdo integrada da otimizacédo, a simulacdo se torna uma geradora de solucdes e nao s
uma avaliadora de solucdes.

Kleijnen, Beers e Nieuwenhuyse (2010) reconhecem os problemas de otimizagdo via
simulacdo como problemas de dificil solu¢do. E apresentam como desvantagens de sua
utilizacdo o fato das saidas dos modelos de simulacdo serem provenientes de funcgdes
implicitas e expostas a ruidos. Os autores ainda afirmam que, dependendo do nimero de
entradas no modelo de simulacdo, este pode se tornar um processo caro devido as exigéncias

computacionais e ao tempo envolvido.



Capitulo 03 — Fundamentacéo teorica 34

3.3.2 Principios de funcionamento

O principio de funcionamento da otimizacdo computacional estd baseado, segundo
Protil (2001), em um sistema que pode ser representado por uma relacdo entrada-saida, onde
X é a variavel de entrada, Y é a variavel de saida e M é uma representacdo que relaciona as
informacdes de entrada e saida.

A partir deste conceito de sistema, é possivel fazer uma comparagédo entre modelagem,
simulacdo e otimizacdo. A modelagem busca as inter-relacGes existentes entre os dados de
entrada e os dados de saida de um determinado sistema, ou seja, 0 que Se procura é uma
representacdo de seu comportamento. A simulagcdo manipula as entradas de um modelo e
verifica suas diferentes saidas. J& a otimizacdo busca obter uma saida 6tima, alterando a
composicao das entradas (PINHO, 2008; PINHO e MORAIS, 2010; PROTIL, 2001; TORGA,
2007). Tal relagéo pode ser verificada na Figura 3.4.

Sistema
E — E —
X — M — Y
 — E —
Tipo de problema Dado Procurado

(A) Modelagem X ’ ? =X X, Y M
(B) Simulagdo X : M — X, M Y
(C) Otimizagao ? . M . M, Y X

Figura 3.4 - Representagdo modelagem, simulacéo e otimizacdo
Fonte: Adaptado de PROTIL (2001)

Law (2007) apresenta com mais detalhes o principio de funcionamento de um pacote de
otimizacdo integrado a um software de simulagé&o.

Segundo o autor, 0 modulo de otimizagdo do software instrui 0 modelo de simulagdo a
gerar as configuracdes iniciais do sistema (combinaces iniciais das variaveis de deciséo). O
modelo de simulacdo avalia e calcula a fungdo objetivo para cada configuracdo analisada.
Com base nos resultados, o modelo de otimizagdo seleciona novas combinagdes para as

variaveis de decisao a serem simuladas, até que as melhorias tornam-se néo significativas.
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Ou seja, os resultados das simulagdes sdo repassados para 0 mddulo de otimizagdo, que
entdo usa seu algoritmo de busca para gerar configuragdes adicionais. Todo o processo é
repetido, enquanto todas as restricdes do sistema sdo satisfeitas, até que o ponto de parada do

modulo de otimizacéo seja atingido. Esse relacionamento pode ser verificado na Figura 3.5.

Modulo de Otimizacdo Modelo de Simulacao

Especificar
A Regrade ) .
> Paragda é Configuracio » Conflgu_ragao |
Satifeita? (Adicional) Especificado
grrene Sistema Sistema

Simulado

Solucao @

Relatério de Resultados da Simulacdo (Valores da Func¢do Objetivo)

Figura 3.5 - Principio de funcionamento de um modulo de otimizacéo integrado a um software de simulacéo
Fonte: Adaptado de Law (2007)

No entanto, ndo existem garantias que os resultados encontrados sejam os ideais. Os
resultados dependem do método de otimizacdo utilizado e como as opc¢des, parametros e
tolerancias foram especificados. Um bom modelo de otimizagdo pode atingir de forma
eficiente uma configuracdo proxima & ideal. Na prética, a diferenca entre o 6timo global e a
solucdo apresentada pelo software € normalmente insignificante considerando as incertezas
nas entradas e nas relacdes funcionais (WANG e SCHONFELD, 2006).

3.3.3 Softwares de otimizacao via simulacdo

Para Fu (2002), uma das interfaces mais bem-sucedidas entre a pesquisa operacional e a
computacdo tem sido o desenvolvimento de softwares de simulacdo a eventos discretos.
Vérias técnicas de otimizacdo tem sido integradas a simulacdo, principalmente por meio de
softwares de simulacdo comerciais. Hoje, a inclusdo de rotinas de otimizacao tornou-se quase
onipresente na maioria dos pacotes de simulagédo a eventos discretos.

No entanto, até a pouco tempo a comunidade de simulacdo foi relutante em usar
ferramentas de otimizacdo. April et al. (2005) apontam que esta resisténcia comegou a
diminuir com o inicio das pesquisas na area de metaheuristicas, juntamente com a melhoria

dos métodos de analise estatistica.
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Para Fu et al. (2000), a integracéo entre softwares de simulacdo e rotinas de otimizacgao
se deu recentemente, visto que a primeira vez que tal tema surgiu em dois dos mais
renomados livros de simulacdo, Law e Kelton (2000) e Banks et al. (2000), foi no inicio do
século XXI.

Para Silva, Galhardo e Montevechi (2004), a otimizagdo via simulacdo vem sendo
difundida, principalmente, pelo surgimento de pacotes de simulagdo integrados a rotinas de
otimizacao.

O objetivo da inclusdo destas rotinas em softwares de simulacdo é o de buscar
definicdes melhoradas para os pardmetros do sistema em relacdo ao seu desempenho. No
entanto, ao contrario dos pacotes de programagdo matematicos, 0 usuario nao tem como saber
se um ponto de 6timo foi realmente atingido (FU et al., 2000).

Para Harrel et al. (2002), o progresso no desenvolvimento de ferramentas
computacionais para analise de simulacdo foi especialmente lento na area de otimizacdo da
simulacdo. O uso de técnicas tradicionais para otimizacdo fez com que apenas pessoas com
alto grau de especializacdo compreendessem os beneficios trazidos. Isso vem sendo resolvido
com a insercdo de novas técnicas de otimizacdo, como os Algoritmos Evolutivos
(Evolutionary Algorithms - Eas).

Law (2007) destaca as seguintes caracteristicas como desejaveis para um pacote de
otimizacdo integrado a um software de simulagéo:

e Quanto mais rapido for o software, menos tempo serd gasto para se encontrar uma
solucdo; no entanto a qualidade da resposta obtida pode ser prejudicada;

e A quantidade de informacdes oferecidas pelo software aos usuérios é de extrema
importancia, tanto durante quanto apds a otimizacao;

e E importante que restricdes lineares e ndo lineares, bem como variaveis de decisdes,
possam fazer parte da formulacéo do problema;

e Os pacotes de otimizagdo devem incluir regras de paradas;

e Um intervalo de confianga para cada solugédo deve ser fornecido pelo software;

e Os softwares de simulacdo que possuem modulos de otimizacdo integrados deveriam
retornar as suas configuracdes originais depois de utilizados;

o Certos problemas de otimizagdo necessitam que réplicas sejam realizadas; sendo assim,

é desejavel que os softwares permitam a execucdo das réplicas.

A Tabela 3.1 agrupa os principais softwares de otimizagdo existentes no mercado e

citados em varios trabalhos presentes na literatura, assim como o0s pacotes de simulacdo aos
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quais estdo integrados. Apresentam-se, também, as técnicas de otimizacgdo utilizadas por esses

pacotes.
Software de Otimizacdo Pacote de simulacéo Técnica de otimizagdo
AutoStat® AutoMod®, AutoSched® Algoritmos Evolutivos e Algoritmos Genéticos
OptQuest® Arena® Busca Scatter, Tabu e Redes Neurais
Optimiz® Simul8® Redes Neurais
Optimizer® Witness® Simulated Anneling e BuscaTabu
WizardGA® Tecnomatix Plant Simulation®  Algoritmos Evolutivos e Algoritmos Genéticos
SimRunner® ProModel® Algoritmos Evolutivos e Algoritmos Genéticos

Tabela 3.1 - Softwares de otimizacéo
Fonte: Adaptado de Fu (2002), Law (2007), Law e Kelton (2000), Law e McComas (2002)

Como pode se ver pela Tabela 3.1, os softwares de otimizacdo utilizam diferentes
métodos de busca, tais como: Algoritmos Evolucionarios (COELLO, LAMONT, VAN
VELDHUIZEN, 2007), Algoritmos Genéticos (HOLLAND, 1992), Busca Scatter (MARTI,
LAGUNA e GLOVER, 2006), Busca Tabu (GLOVER, LAGUNA e MARTI, 2005), Redes
Neurais (RIPLEY, 1996) e a Simulated Anneling (AARTS, KORST e MICHIELS, 2005).

3.3.4 Metodologia para otimizacao via simulacdo

A grande maioria das metodologias de otimizacdo via simulacdo partem de um modelo
computacional ja existente, verificado e validado. Geralmente, em uma primeira etapa sao
definidas as variaveis de decisdo, seguida pela determinacdo da funcdo objetivo, cujo
resultado sera avaliado pelos algoritmos de otimizacdo na busca de um valor 6timo em funcéo
de seu objetivo: maximizacdo ou minimizacdo. O passo seguinte é a definicdo das restricbes
do problema, seguido pela configuracdo de pardmetros, tais como: numero de replicacdes,
precisdo e critério de parada (PINHO, 2008; SILVA, 2005; TORGA, 2007).

Harrel, Ghosh e Bowden (2004) propuseram uma metodologia para o uso do
SimRunner®, um software de otimizacdo que utiliza técnicas de otimizacdo baseadas nos
algoritmos genéticos. Partindo-se de um modelo computacional ja construido e validado,
algumas etapas sd0 necessarias para que a otimizacdo seja bem sucedida. Os autores
definiram cinco passos:

e 1° Passo: Definir as varidveis de decisdo que irdo afetar as saidas do modelo de
simulacdo e que serdo testadas pelo algoritmo de otimizacdo. Estas variaveis terdo seus
valores alterados a cada rodada de simulagéo;

e 2° Passo: Para cada variavel de decisdo, definir o tipo de variavel (real ou inteira) e 0s

limites inferiores e superiores. O algoritmo de otimizagdo buscard solucGes
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compreendidas entre os limites impostos e respeitando o tipo de variavel. Quanto maior
0 nmero de variaveis e os limites definidos, maior a dificuldade e o tempo consumido
para identificar a solugcdo 6tima;

o 3° Passo: Definir a funcdo objetivo para avaliar as solucOes testadas pelo algoritmo.
Embora apresentada como uma terceira etapa do método, a funcéo objetivo poderia ser
estabelecida durante a fase de projeto do estudo de simulacdo. A funcdo construida sera
minimizada, maximizada ou fazer uso de ambos em diferentes variaveis, dependendo
dos objetivos em estudo;

e 4° Passo: Selecionar o tamanho da populacdo (numero de candidatas a solugdes) do
algoritmo genético. O tamanho da populagdo afeta a confiabilidade e o tempo requerido
para a conducdo de busca. Nesta fase, sdo também definidos outros parametros, tais
como: a precisao requerida, o nivel de significancia e o nimero de replicacdes;

e 5% Passo: Apds a conclusdo da busca, um analista deve estudar as solucGes
encontradas, uma vez que, além da melhor solucdo encontrada, o algoritmo encontra
varias outras solucdes competitivas. Uma boa pratica é comparar todas as solucgdes

tendo como base a fungéo objetivo.

Apesar de definida para uso exclusivo do SimRunner®, a metodologia proposta por
Harrel, Ghosh e Bowden (2004), devido a seu carater generalista, pode ser estendida e

aplicada a outros softwares que utilizam como técnica de otimizagdo os AG.

3.3.5 Casos na literatura

A seguir, sdo apresentados alguns casos da aplicacdo da otimizacdo via simulacéo.
Artigos com este tipo de aplicacdo foram selecionados para exemplificar a utilizacdo da
otimizacdo em modelos de simulagdo a eventos discretos nas mais variadas areas.

Cheng e Chan (2011) simularam e otimizaram um sistema flexivel de manufatura de
uma empresa produtora de componentes usinados. Usando uma interface com o Excel®, os
autores definiram a demanda como uma entrada do modelo de simulacdo. O software de
simulacdo utilizado possuia um modulo de otimizagdo integrado que permitiu otimizar o
sequenciamento da producdo que conduzisse ao maior tempo de folga.

Eskandari et al. (2011) conduziram um estudo comparativo entre dois pacotes de
otimizagdo comercial: 0 OptQuest® (Arena®) e o Optimizer® (Witness®). Os modelos de
simulacdo otimizados representavam um sistema puxado e um sistema de estoque. Duas

varidveis de resposta foram analisadas: a resposta encontrada pelos otimizadores e o esforco
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computacional. Os resultados experimentais indicaram que o desempenho de ambos o0s
pacotes de otimizagdo foram semelhantes, encontrando boas solugdes em um tempo
computacional proximo.

Dimitrakiev, Nikolova e Tenekedjiev (2010) discutem a utilizacdo da simulacdo na
otimizagdo do fluxo da fila de avides em um aeroporto. O trabalho buscou maximizar a
controlabilidade da fila e a0 mesmo tempo a minimizacdo do consumo de combustivel de
cada aeronave. Dois algoritmos de otimizacdo foram utilizados visando atender aos objetivos
do trabalho.

Yoo, Cho e Yicesan (2010) propuseram um algoritmo hibrido para reducdo do tempo
computacional para melhorar a eficiéncia da otimizacdo da cadeia de abastecimento através
da simulacdo a eventos discretos. O método proposto € uma estratégia de amostragem global
gue esta continuamente adaptado através de uma compartimentacdo da regido de solucao
viavel. O numero de alternativas de candidatos a serem avaliados pode ser assim reduzido.

Ahmed e Alkhamis (2009) integraram a simulagdo e a otimizagdo para projetar uma
ferramenta de apoio a tomada de decisdo para a operacdo de uma unidade de pronto-socorro
de um hospital no Kuwait. No trabalho, os autores otimizaram o ndmero de médicos, técnicos
de laboratério e enfermeiros necessarios para maximizar o atendimento e reduzir o tempo dos
pacientes aguardando atendimento.

Roux et al. (2008) utilizaram uma nova abordagem integrando algoritmos de otimizacao
e métodos de simulacdo. Tal abordagem é proposta para analisar o desempenho das
estratégias de manutencdo para a fabricacdo de sistemas nos quais caracteristicas operacionais
deterioram com 0 uso e cuja vida atil e o tempo de reparo sdo aleatérios. Os autores
conseguiram otimizar as politicas de manutencdo da empresa.

Lavoie, Kenne e Gharbi (2007) utilizaram-se da otimizacdo via simulacdo para
encontrar as taxas de producdo das maquinas que minimizassem o estoque total e 0s custos
decorrentes de atrasos na producéo.

El Hayek, Van Voorthuysen e Kelly (2005) desenvolveram um modelo de simulacdo
gue auxilia a tomada de decisdo da geréncia de manutencdo ao desenvolverem um modelo
que otimiza o custo de manutencao do ciclo de vida de maquinas complexas.

Zhang e Li (2004) utilizaram uma metodologia de otimizagéo que integra a simulacéo a
eventos discretos com um algoritmo heuristico para otimizar a alocagdo de recursos para a
construcdo civil. Este algoritmo heuristico foi utilizado com o objetivo de minimizar a

duracdo do projeto e otimizar o fluxo de recursos disponiveis.
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3.4 Algoritmos Genéticos
3.4.1 AG: Definicdes basicas

Os Algoritmos Genéticos (AG) vem sendo usados com sucesso para encontrar solugdes
Otimas ou quase Otimas para uma ampla variedade de problemas de otimizacdo (GEN e
CHENG, 1997) desde sua introduc¢éo por Holland na década de 1970 (HOLLAND, 1992). Os
AG sdo uma familia de técnicas de busca aleatéria. E levam este nome em fungdo de sua
analogia com a evolugdo das espécies (HOLLAND, 1975).

A técnica de busca aleatéria de um AG combina reproducédo e recombinacao, imitando o
processo da evolucdo natural das espécies. Em um AG, o espaco de solucdo € normalmente
representado por uma populacdo de cromossomos, onde cada cromossomo, em geral, é uma
solucdo possivel para o problema (TORABI, GHOMI e KARIMI, 2006).

A partir de conceitos da genética, que pais mais aptos produzem descendentes mais
adaptados, novos cromossomos (filhos) sdo gerados pela aplicacdo de operadores genéticos,
tais como: crossover, mutagdo e inversdao. Os membros com maior aptidao na populacéo teréo
maior probabilidade de serem escolhidos como pais, 0 que € semelhante ao conceito de
Darwin da sobrevivéncia dos mais aptos. Este procedimento é repetido em uma busca
adaptativa para se encontrar uma solu¢do 6tima ou proxima a ela (NEPPALLI, CHEN e
GUPTA, 1996).

Desde sua criacdo, hd um interesse crescente na utilizacdo dos AG como uma
ferramenta para resolver problemas complexos de otimizacdo (GEN e CHENG, 2000;
HOUPT e HOUPT, 1998). Para Asllani e Lari (2007), embora os AG sejam mais gerais e
abstratos do que outros métodos de otimizacdo e, embora nem sempre oferecam a solucao
ideal, eles sdo considerados flexiveis e aplicaveis a uma grande variedade de problemas.

No entanto, uma critica frequente é feita aos AG. Eles apresentam um bom desempenho
em buscas globais, mas sdo relativamente lentos na convergéncia para um 6timo local
(WANG e WU, 2003; WANG e WU, 2004).

Para Rivera et al. (2006), os AG superam inimeras técnicas e ferramentas de auxilio a
tomada de decisdo, tornando-se uma técnica poderosa e eficaz para resolucdo de inimeros
problemas de otimizacdo em diversas areas da engenharia.

Linden (2006) destaca as seguintes vantagens dos AG sob outras técnicas de
otimizagao:

e Os AG consideram uma populacao de solucdes que sdo avaliadas simultaneamente;
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e Os AG ndo usam apenas informacdes locais, e deste modo ndo ficam presos a maximos
ou minimos locais. Tal caracteristica faz com que os AG sejam uma técnica adequada
para um grande numero de fungdes de perfis complexos;

e Os AG ndo utilizam métodos de busca totalmente aleatorios;

e Os AG ndo sao afetados por descontinuidades na funcdo ou em suas derivadas. Isso faz
com que os AG sejam adequados para fungdes com descontinuidades, ou para fungoes
com as quais néo se pode calcular derivadas;

e Os AG sdo capazes de lidar com fungdes discretas e continuas, podendo, inclusive,
trabalhar com func6es mistas;

e Os AG séo apropriados para resolver problemas de busca com espacos de busca grandes

demais para serem resolvidos por técnicas de otimizacgdo tradicionais.

3.4.2 Componentes basicos dos AG

Segundo Pinho (2008), o AG adota uma terminologia original usada na teoria da
evolucdo natural e da genética, onde um individuo de uma populacdo pode ser formado por
um ou Mais cromossomos.

Para Konak, Coit e Smith (2006), nesta terminologia, um vetor solucdo é chamado de
individuo ou cromossomo. Os cromossomos sdo formados por unidades discretas chamados
genes. Cada gene controla uma ou mais caracteristicas do cromossomo. Na concepcao
original dos AG, os genes eram considerados estruturas binarias. Mais tarde, outros tipos de
estruturas foram introduzidos, como a representacéo real.

Um cromossomo corresponde a uma solucdo Unica no espagco de solugdo. Os AG
operam sobre um conjunto de cromossomos, chamado de populacdo. A populacdo €
normalmente inicializada aleatoriamente. A medida que a busca se desenvolve, a populacio
inclui solucBes mais aptas, e, finalmente, ao convergir, significa que a busca ¢ dominada por
uma Unica solucdo (KONAK, COIT E SMITH, 2006).

Para Aytug, Khouja e Vergara (2003), os AG tém oito componentes basicos: sua
representacdo genética, a populacdo inicial, a funcdo avaliacdo, 0 método de selecdo de
reproducdo, os operadores genéticos, 0 metodo de selecdo de geragdes, os critérios de parada
e os parametros de configuracao dos AG.

Para Linden (2006), os AG sdo altamente genéricos, sendo que varios de seus

componentes sdo invariaveis de um problema para outro. Desta forma, uma proposta de
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metodologia para os AG é apresentada na Figura 3.6 (LINDEN, 2006). Esta abordagem,

embora genérica, consegue abordar a grande maioria dos AG.

Selecdo: sdo escolhidos os Operadores genéticos: Aplicam-se os
individuos que participardo do operadores de crossover e mutacdo aos
processo de reprodugdo individuos selecionados (pais)

Modulo de populagdo:
A nova populacdo é
formadaa partir da

geragdo existente e dos

filhos gerados

Avaliacao:
Aplica-se a fungdo
avaliacdo a cada individuo
da geracdo

O Critério de
parada &
satisfeito?

Toda a antiga
geragao de pais &
excluida

Filhos gerados
sobrevivem e sdo
copiados sobre

SEus pais "

)

Figura 3.6 - Esquema béasico de um algoritmo genético
Fonte: Linden (2006)

Para Pierreval e Tautou (1997), os AG evoluem de uma populacdo inicial até uma
populacdo que contém a melhor solugdo. Eles utilizam o ciclo de reproducdo seguinte para
avaliar cada iteracdo. Os cromossomos da populacado inicial sdo selecionados com uma certa
probabilidade. A selecdo de cromossomos baseia-se na sua aptiddo em relacdo a populacéao
atual, isto é, os cromossomos mais fortes terdo uma maior probabilidade de serem
selecionados.

Para Paris e Pierreval (2001), o ciclo é seguido pela avaliacdo da funcdo aptiddo pelo
modelo de simulacdo. Os cromossomos selecionados sdo submetidos a mutacéo e crossover.
O mecanismo de cruzamento permite a ocorréncia de mistura de informacdo dos pais e
passagem dessas informacdes a seus descendentes. O processo de mutacdo introduz inovagoes
a populagdo, de forma que de uma geracdo para a seguinte, a populacédo tende, globalmente,

para uma melhor condi¢do. O ciclo é interrompido quando o critério de parada € satisfeito.



Capitulo 03 — Fundamentacéo teorica 43

3.4.3 Representacdo Genética

Para Linden (2006), a representacdo cromossomial consiste em uma maneira de traduzir
as informacbes presentes no problema estudado para uma maneira que esta possa ser
compreendida por computadores. Quanto mais adequada ao problema esta representacao for,
maior a qualidade dos resultados obtidos.

Para Almeida et al. (2007), a representacdo do cromossomo na modelagem de um AG
deve possuir a capacidade de descrever corretamente o espaco de busca relevante do
problema. Concilio (2000) alerta que a representacdo € uma das etapas mais criticas na
definicdo de um AG. Segundo o autor, uma definicdo inadequada poderia levar a problemas
de convergéncia prematura.

Duas abordagens distintas sdo as mais comumente utilizadas para realizar a codificacéo
de um AG: a codificacdo binaria (ou cléssica) e a codificacdo real (MEDEIRQOS, 2002). H3,
ainda, uma terceira abordagem, a codificacdo inteira, mas que possui aplicacdo muito restrita.

Medeiros (2002) diferencia a representacdo binaria da representacdo real com base nos
dominios de cada componente de um individuo representado. Para ele, na representacdo
binéria, os individuos sdo formados por estruturas compostas somente por zero e um. Todos
0s dominios estdo na base binéria. J&, na representacdo real, os componentes do individuo
pertencem ao conjunto dos numeros reais. Nesta representacdo, os dominios devem ser
subconjuntos do conjunto dos nimeros reais, ou 0 proprio conjunto dos nimeros reais.

Pinho (2008) ressalta a importancia historica da representacdo binaria, uma vez que esta
foi utilizada nos trabalhos iniciais com AG, proposta por Holland na década de 1970.
Segundo o autor, a representacdo binaria é de facil utilizacdo e manipulacédo, sendo, ainda,
simples de se analisar teoricamente.

Ja para Michalewicz (1996), a representacdo real apresenta vantagens sobre a binaria no
que diz respeito a velocidade de processamento, consisténcia dos resultados entre as rodadas e
precisdo, apresentando maior exatiddo e capacidade de representacdo dos dominios de um
problema.

Para Soares (1997), a representacdo por inteiros € mais indicada para problemas que

envolvam nameros inteiros, como analise combinatdria, arranjos e permutacéo.

3.4.4 Populagio inicial

Segundo Soares (2006), a populacéo inicial pode ser obtida de duas formas. Na primeira

delas, os individuos sdo gerados aleatoriamente, enquanto que na segunda, a populacdo é
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gerada por meio de uma heuristica, relacionada as caracteristicas especificas do problema.

Para Azadeh e Tarverdian (2007), na maioria das aplicagdes com AG, a populacdo
inicial de cromossomos é criada aleatoriamente, sendo o numero de populac6es diferentes de
um problema para outro.

Para Torabi, Ghomi e Karimi (2006), uma boa defini¢do de uma populagdo inicial, com
tamanho razoavel, aumenta em grande parte a eficiéncia de um AG. Uma populagdo pequena
diminui o espaco de busca, podendo convergir prematuramente, mas reduzindo as
possibilidades de se atingir o 6timo global. Por outro lado, populacdes muito grandes
acarretam maior consumo de tempo computacional, demandando muito tempo para se chegar
a uma solugéo (FALCONE, 2004; MICHALEWICZ, 1996).

3.4.5 Funcao avaliagdo

Para Katayama, Hirabayashi e Narihisa (2003), os individuos de uma populacdo sdo
representados por um cromossomo que codifica as varidveis do problema. Cada individuo
possui uma aptiddo numérica, valor este que mede o quao bem o individuo se encaixa em uma
determinada geracdo. Assim, a aptiddo de um individuo é determinada como o valor da
funcdo avaliacdo para um determinado problema.

Para McCall (2005), a fungédo avaliagdo mede a qualidade do cromossomo como uma
solucdo para um problema em particular. O célculo da funcdo avalia o sucesso do
cromossomo como solucdo em termos de varios critérios e objetivos, tais como: tempo de
concluséo, utilizagéo de recursos e assim por diante.

A fim de imitar o processo natural de sobrevivéncia do mais apto, a fungédo avaliagédo
atribui a cada membro da populacdo um valor, refletindo sua relativa superioridade ou
inferioridade (TORABI, GHOMI E KARIMI, 2006).

Para Jozwiak e Postuta (2002), individuos que sdo melhores que outros em uma mesma
populagéo, de acordo com a funcdo avaliacdo, tém maiores chances de gerarem filhos de
acordo com o principio da sobrevivéncia do mais apto.

A funcdo avaliacdo deve ser escolhida com cuidado e deve agregar todo o conhecimento
sobre o problema a ser resolvido, tais como suas restricdes e seus objetivos. Além disso, ela
deve ser capaz de distinguir entre duas solugdes sub-0timas, sendo capaz de dizer qual delas
estd mais proxima da solugdo procurada (LINDEN, 2006). Para Gosselin, Gingras e Potvin
(2009), o calculo da fungdo avaliacdo € normalmente a etapa mais demorada do processo de

um AG, uma vez que envolve varias simulagdes.
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3.4.6 Métodos de selecdo de reproducao

O método de selecdo de reproducéo é o processo que define como, dada uma geracéo t
com n individuos, é selecionado um conjunto de individuos m e, em seguida, gerada uma
nova geracdo t+1 (GOLDBERG, 1989). Para Hicks (2006), os métodos de selecdo de
reproducéo sdo utilizados para selecionar 0s cromossomos que serdo expostos aos operadores
genéticos.

Para Linden (2006), o método de selecdo deve simular o mecanismo de selecéo natural,
segundo o qual pais mais capazes geram mais filnos que os pais menos aptos. Assim, deve-se
privilegiar os individuos com funcéo avaliacdo alta, sem, no entanto, desprezar os individuos
com funcdes baixas, de modo a garantir diversidade a populacéo.

Segundo Béck, Fogel e Michalewicz (2000), o operador de selecdo direciona o processo
de busca para melhores regides, sendo sua principal funcéo selecionar individuos mais aptos a
reproducéo.

Vérias abordagens tém sido utilizadas para implementar os métodos de selecdo de
reproducdo. Algumas das abordagens utilizadas sdo o método de roleta, que seleciona 0s
cromossomos de acordo com a sua aptidado, a selecdo por torneio, que coloca os individuos de
uma populacdo uns contra os outros e a selecéo elitista, que conduz um certo numero de

Cromossomos mais aptos para a proxima geracdo (HICKS, 2006).

3.4.7 Operadores de selecdo de geracoes

Uma vez definidos os principais conceitos relacionados aos métodos de selecdo de
reproducdo, cabe aqui aprofundar as abordagens mais comumente utilizadas para a criacdo de
novas geracdes. Serdo abordados aqui trés métodos de selecdo: o método de roleta (simples e

ponderada), 0 método de torneio e a selecdo elitista.

3.4.7.1 Roleta simples ou selecédo proporcional

Segundo Pinho (2008), esse método foi proposto por Holland e é até hoje um dos mais
utilizados. O método consiste em se atribuir a cada cromossomo uma probabilidade de ser
selecionado como pai em funcdo de sua aptidao. Dessa forma, individuos com fungéo aptiddo
maior terdo mais chances de seguirem na formacdo de uma nova populacéo. No entanto, todos
os individuos possuem alguma probabilidade de serem selecionados, mesmo aqueles com
baixa aptiddo. Esse método garante uma grande amplitude de recombinacdo, garantindo a
geracdo de individuos diversificados (CAMPOS, YOSHIZAKI e BELFIORE, 2006).
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Para Falcone (2004), no método da roleta, cada individuo tem seu valor aptiddo
representado proporcionalmente em relacéo ao valor total das aptiddes na populagdo. Assim, a
roleta é girada e selecionam-se os individuos atraves deste sorteio. Aqueles que apresentarem
maior participacdo terdo maiores chances de serem selecionados. Cada vez que a roleta é

girada, um novo subconjunto é formado.

3.4.7.2 Roleta ponderada ou selecé@o por ordenagéo

Segundo Barboza (2005), a técnica de selecdo por ordenacdo ou roleta ponderada
ordena os individuos de uma dada populacdo conforme seu desempenho. De acordo com esse
método, a distdncia entre os individuos proximos é reduzida, diminuindo-se a presséo
seletiva. Cada individuo recebe uma nota, sendo que o pior recebe nota “1” ¢ o melhor recebe
uma nota no valor do tamanho da populagdo. Portanto, o primeiro em aptiddo tem a maior

probabilidade de ser selecionado, uma vez que a presséo seletiva é atenuada.

3.4.7.3 Selegéo por torneio

Para Teles e Gomes (2010), a selecdo por torneio € um método de selecdo amplamente
utilizado, devido, principalmente a sua eficiéncia e simplicidade de implementacdo. Esse
método preserva melhor a diversidade da populacdo, uma vez que a escolha € realizada
comparando o valor da fungdo aptiddo entre os individuos que participam do torneio.

Segundo Linden (2006), na selecdo por torneio, existe um pardmetro denominado
tamanho do torneio (K). Este pardmetro define quantos individuos serdo selecionados de
forma aleatoria dentro da populacdo para competir. Uma vez definidos os competidores,
aquele que possuir a melhor avaliacdo é selecionado para a aplicacdo do operador genético.
Contudo, quanto maior o tamanho do torneio, maior a perda da diversidade.

Uma das vantagens do método é que os individuos séo selecionados aleatoriamente para
competir, ndo existindo, desta forma, favorecimento aos individuos com maior aptiddo, como

no caso da selecdo por roleta (LINDEN, 2006).

3.4.7.4 Selecao elitista

Para Bento e Kagan (2008), a maioria dos métodos de selecdo descartam a geracao
anterior e consideram apenas os descendentes obtidos para composi¢do da geracdo futura.
Dessa forma, a técnica elitista consiste em reintroduzir o individuo melhor avaliado de uma
geracdo para a seguinte, evitando a perda de informagdes importantes presentes em individuos

de alta avaliacédo, aos quais podem ser perdidas durante os processos de selecéo e cruzamento.
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Segundo Barboza (2005), o método elitista tem como principal vantagem garantir a
convergéncia, de tal forma que se o melhor resultado da busca for alcangado, 0 AG convergira
para tal solucdo. Como desvantagem, pode-se citar a possibilidade de se forcar uma busca,

pela presenca de mais de uma copia do melhor individuo em direcdo a algum bom resultado.

3.4.8 Operadores genéticos

Os operadores genéticos promovem a recombinacdo dos cromossomos de uma
populacéo para outra. Neste processo, 0s cromossomos selecionados de uma populacéo inicial
sdo recombinados para formar membros de uma nova populagdo. A ideia é simular a mistura
de material genético que ocorre quando 0s organismos se reproduzem, objetivando a
formacdo de filhos melhores, a partir de pais previamente selecionados em fungdo de sua
aptiddo (McCALL, 2005).

Existem trés operadores genéticos basicos utilizados em AG: crossover (cruzamento),
mutacéo e inversdo. Desses trés operadores, dois sdo mais comumente utilizados: o crossover
e a mutacdo (NEPPALLI, CHEN e GUPTA, 1996).

3.4.8.1 Operador de Crossover

Segundo Konak, Coit e Smith (2006), o operador de crossover € 0 mais importante dos
operadores genéticos. Em uma operagdo de crossover, dois cromossomos sdo combinados
para formar novos cromossomos. Aplicando iterativamente este operador, é esperado que 0s
genes dos cromossomos bons aparecam com maior frequéncia na populacéo e, eventualmente,
convirjam para uma boa solucéo global.

Em uma operacdo de crossover, uma posi¢do no cromossomo € escolhida
aleatoriamente, e este é quebrado nessa posicdo. Sendo os fragmentos resultantes
recombinados e dois novos cromossomos criados. Em outras formas de crossover, o
cromossomo pode ser quebrado de forma aleatéria em uma ou mais posicBes e ser
recombinado com outro cromossomo quebrado de forma semelhante. Existem ainda outras
formas de crossover utilizados nos AG (AZADIVAR e TOMPKINS, 1999). As formas mais
comuns presentes na literatura sdo apresentadas a seguir:

e Crossover uniforme: para Linden (2006), esta recombinacdo consiste no
emparelhamento de dois cromossomos pais, no qual cada l6cus do cromossomo tem

50% de chance de ser trocado;

e Crossover de um ponto: segundo Barboza (2005), neste tipo de recombinacdo, um

ponto de corte é escolhido aleatoriamente, e, a partir deste ponto, as informagdes do
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cddigo genético dos pais sdo trocados para a formagao dos filhos;

e Crossover de dois pontos: segundo Linden (2006), nesta operagdo dois pontos sé&o
escolhidos aleatoriamente, e, a partir desses pontos, as informagfes dos pais sé&o
trocadas para a formacéo dos filhos;

e Crossover baseado na maioria: segundo Linden (2006), essa operagdo consiste em
sortear n pais e fazer com que cada posic¢éo k do filho seja igual ao valor da maioria dos
pais escolhidos. Contudo, este tipo de recombinacdo ndo é muito usado, uma vez que

tende a fazer com que a convergéncia genética ocorra prematuramente.

3.4.8.2 Operador de Mutacao

O operador de mutacdo introduz mudancas aleatorias em determinadas caracteristicas
dos cromossomos. Este operador geralmente é aplicado ao nivel do gene e, dessa forma, os
cromossomos produzidos ndo sdo muito diferentes dos originais. No entanto, a mutagéo
reintroduz a diversidade genética de volta a populacdo e auxilia o algoritmo a fugir de 6timos
locais (KONAK, COIT E SMITH, 2006).

Para Paris e Pierreval (2001), o operador de mutacdo introduz inovagdo a populacéo,
sendo que de uma geracdo para a outra, a populacdo tende, globalmente, para uma melhor
condicéo.

Segundo Yang, Kuo e Cho (2007), ao se utilizar o operador de mutacdo, qualquer
solucdo do espaco de busca pode ser gerada aleatoriamente na populacdo inicial. Além disso,
qualquer solucdo pode ser alcangada a partir de qualquer outra solucdo, utilizando uma
sequéncia finita de mutagdes.

Para Cant0-Paz (1998), a mutacdo geralmente é considerada como um operador
secundario, sendo sua funcdo principal a de restaurar a diversidade na populacdo, que pode
ser perdida a partir da aplicacdo repetida dos operadores de selecdo e do crossover.

Barrico (2007) destaca a utilizacdo dos seguintes tipos de mutagdes:

e Quando sdo utilizadas representacbes com conjuntos de valores inteiros, como o
binério, o operador de mutagdo consiste em determinar aleatoriamente uma posicao no
cromossomo, para, depois, substituir o valor que se encontra nessa posi¢do por um dos
outros valores do conjunto associado a representagdo usada;

¢ Quando as representacOes usadas séo baseadas em permutagdes, uma forma simples de
utilizacdo deste operador consiste em trocar a posi¢do de dois elementos;

¢ A mutacdo maltipla consiste em aplicar este operador genético a todos os elementos do

Cromossomo, 0 que € vantajoso no sentido de escapar dos 6timos locais;
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« Na mutacdo localizada, sé sdo afetados pela mutacdo os genes menos significativos do

cromossomo, 0 que conduz a pequenas perturbagdes nos individuos.

3.4.9 Criterios de parada

Segundo Hicks (2006), os critérios de parada sdo abordagens que delimitam o nimero
de buscas depois que certo nimero de geracbes sdo concluidas em um AG. Estes critérios
podem ser implementados por meio de um tempo maximo, pela diminuicdo da diversidade
populacional ou quando uma populacdo ndo melhora em sucessivas geragoes.

Aytug e Koehler (2000) estabelecem uma critica aos AG ao afirmarem que todos os
componentes de um AG séo bem definidos na literatura, a excecdo dos critérios de parada.
Para os autores, muitos usuarios dos AG acabam utilizando algum critério de parada com base
em experiéncias anteriores ou acabam por utilizar algum tipo de regra ou alguma heuristica
para implementé-la.

Segundo Yang, Kuo e Cho (2007), existem varios critérios de parada comumente
utilizados. Um deles parte do principio que, quando varias geracdes consecutivas alcancam a
mesma solucdo, a busca por novas solucBes deve ser interrompida. Outro critério utilizado
interrompe a busca quando a melhoria na qualidade da solucgéo torna-se insignificante.

Ainda segundo os autores, levando-se em conta a eficiéncia computacional, outro
critério que pode vir a ser utilizado delimita um nidmero maximo de simulacdes que podem
ser executadas, tornando-se esse numero o critério de parada. Este critério é muitas vezes
associado a otimizacdo de modelos de simulacdo a eventos discretos, onde o tempo de

processamento € significativo.

3.4.10 Parametros de configuracdo

Segundo Yang, Kuo e Cho (2007), apesar dos AG resolverem problemas de otimizagéo
eficazmente, eles sdo sensiveis a seus parametros de configuragcdo, sendo seus principais
parametros: o tamanho da populacdo, o critério de parada, a taxa de crossover e a taxa de
mutacdo. Azadeh e Tarverdian (2007) acrescentam mais um parametro aos ja mencionados: o
numero de geragoes.

Para Neppalli, Chen e Gupta (1996), a determinacao dos valores dos parametros de um
AG é um processo complexo. Geralmente, na maioria das aplicacdes, os valores dos
parametros sdo ajustados com base em trabalhos previamente conduzidos e relatados.

Gosselin, Gingras e Potvin (2009) destacam que configuracGes especificas de

parametros utilizados na configuracdo de AG nem sempre estdo disponiveis na literatura,
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podendo complicar a repetibilidade dos resultados ou a extensdo de um trabalho para um
problema similar. Para os autores, a escolha dos pardmetros do AG possui uma grande
influéncia na velocidade de convergéncia, bem como no sucesso da otimizagéo.

Segundo Nufez-Letamendia (2007), ndo existe consenso a respeito das definicdes dos
pardmetros dos AG. No entanto, Pinho (2008) ressalta que conhecer o problema que esta
sendo tratado é importante, uma vez que cada pardmetro influéncia diretamente no
desempenho do AG.

Apesar de ndo existirem regras para a definicdo dos pardmetros dos algoritmos
genéticos, sdo apresentados aqui os valores mais comumente utilizados na literatura para a
configuracdo dos parametros referentes ao tamanho da populacéo, ao nimero de geracdes, a
taxa de crossover e a taxa de mutacdo.

Para Linden (2006), o desempenho do AG € muito sensivel ao tamanho da populacdo e
alerta que este parametro deve ser definido com extremo cuidado. Se a populagdo for
pequena, ndo haverd espaco suficiente para uma variedade genética muito grande, o que
incapacitara o algoritmo a encontrar boas soluc@es. Por outro lado, se a populacdo for muito
grande, o algoritmo gastara muito tempo até encontrar uma solucdo.

Para Tanomaru (1995), populagdes entre 50 a 200 cromossomos resolvem grande parte
dos problemas. Mitchell (1996) indica que o melhor tamanho de uma populagdo esta entre 50
e 100. J& no trabalho de Aytung, Khouja e Vergara (2003), verificaram-se populacGes
variando de 20 a 1024 individuos. Santos e Monteagudo (2010) utilizaram uma populacdo de
1000 individuos. Aytug e Koehler (2000) trabalharam com um namero variavel entre 100 e
200. Aryanezhad e Hemati (2008) utilizaram uma populacdo que variou de 20 a 2000. Linden
(2006), no entanto, afirma que a maioria dos trabalhos publicados adota o tamanho da
populacdo igual a 100.

Com relacdo ao numero de geracOes, este varia de acordo com a complexidade do
problema que esta sendo tratado e deve ser determinado experimentalmente (YUN e GEN,
2003). Nao ha um acordo entre os usuarios dos AG com relacdo ao numero de geracdes.
Hwang e He (2006) definem um nimero de geracGes igual a 600, enquanto que NuUfiez-
Letamendia (2007) define esse valor em 25, Zhang e Ishikawa (2004) utilizaram 10 geragdes.
Asllani e Lari (2007), Kamei e Ishikawa (2004) e Martin (2009) trabalharam com 100
geracoes.

Segundo Linden (2006), o operador de crossover recebe uma probabilidade maior que o
operador de mutacdo, uma vez que a reproducdo € a principal caracteristica de um AG. Ainda,

segundo o autor, utiliza-se, geralmente, uma taxa superior a 80% para o operador de
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crossover, sendo que em muitos casos a taxa de mutacdo pode ser considerada como 100%
menos a probabilidade definida para o operador de crossover.

Para Barboza (2005), normalmente o valor da taxa de crossover fica entre 60% e 65%.
Ja, segundo Tanomaru (1995), estudos empiricos mostram que bons resultados sdo obtidos
com valores superiores a 70%. Yang, Kuo e Cho (2007) utilizaram 60% para a taxa de
crossover. Deb e Tiwari (2008) usaram o valor de 50%. Ja Lobo e Goldberg (2004) e Hwang
e He (2006) utilizaram em seus experimentos um valor de 70%. J& NUfiez-Letamendia (2007)
utilizou um valor de 95%. Rees e Koehler (2006) conduziram estudos variando a taxa de
crossover entre 10% e 90%, enquanto que Al-Aomar e Al-Okaily (2006) e Matous et al.
(2000) utilizaram valores entre 60% e 100%.

Para a taxa de mutacdo, Barboza (2005) afirma que, geralmente, os valores encontrados
na literatura ficam em torno de 0,1% a 5%. Para Tanomaru (1995), essa taxa deve ser menor
que 1%. Azadeh e Tarverdian (2007) recomendam que a taxa de mutacdo deva estar entre 1%
e 5%. Ainda nesta linha, Matous et al. (2000) recomendam que a taxa deve estar entre 0,1% e
1%.

Corroborando com essas afirmacgdes, McCall (2005) e Mitchell (1996) afirmam que, na
grande maioria das vezes, a taxa de mutacdo é muito baixa, geralmente igual a 0,1%. Hwang e
He (2006), Lobo e Goldberg (2004) e Nufiez-Letamendia (2007) utilizaram em seus
experimentos um valor de 1%. Zhang e Ishikawa (2004) utilizaram o valor de 10%. Ja no
trabalho de Gosselin, Gingras e Potvin (2009), vérias taxas de mutacdo e crossover foram

utilizadas.

3.4.11 Técnicas de adaptacdo de parametros em AG

Segundo Linden (2006), muitos pesquisadores procuram determinar o melhor conjunto
de pardmetros do AG visando sua maxima eficiéncia. No entanto, o grande problema em se
determinar os parametros antes do inicio da execucdo do algoritmo é que os AG constituem
um processo dindmico, que evolui no tempo e no espago de solugdes. Sendo assim, torna-se
praticamente impossivel determinar um conjunto de parametros que sejam adequados para a
resolucdo de um problema em todos 0s seus estdgios, uma vez que em cada um deles a
populacéo tem diferentes caracteristicas de dispersao no espaco de solucao.

Para resolver a esta questdo, Linden (2006) propde a utilizacdo de técnicas de adaptagédo
para os parametros do AG, cujos valores mudariam de acordo com o progresso do algoritmo e

ndo permaneceriam constantes.
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Para Chen, Zhu e Li (2010), a baixa velocidade para se alcancar resultados satisfatorios
e a convergéncia prematura dos AG para solucgdes de baixa qualidade em diversas aplicacdes,
conduziram a inumeras pesquisas dedicadas a melhoria dos AG, e levaram a criacdo dos
algoritmos genéticos adaptativos (AGA).
De acordo com Sung e Liu (2010), muitas tentativas para melhorar o desempenho dos
AG tém sido realizadas desde as primeiras pesquisas envolvendo os AG. Segundo os autores,
varias formas alternativas de crossover, reproducdo e mutacdo tém melhorado muito o
desempenho dos AG.
Para Hinterding, Michalewicz e Eiben (1997), existem trés principais técnicas de
adaptacéo para os valores dos parametros de um AG:
e Deterministica: ocorre quando a mudanc¢a no valor dos parametros acontece devido a
uma regra deterministica, que modifica os par@metros sem nenhum tipo de feedback do
AG;
¢ Adaptativa: ocorre quando existe algum tipo de feedback por parte do AG que é usado
para determinar o valor do pardmetro na geracdo seguinte;
e Auto adaptativa: consiste em usar a evolucdo do algoritmo para determinar seus
parametros, ou seja, 0s parametros do AG evoluem em conjunto com as solugbes do

problema.

A literatura apresenta inimeros trabalhos que evidenciam a utilizacdo das técnicas de
adaptacdo de parametros para AG, ao mesmo tempo em que confirmam que tais técnicas
realmente incrementam sua eficiéncia.

Para San José-Revuelta (2007), as técnicas adaptativas permitem reduzir o tamanho da
populagcdo do AG e, mesmo assim, alcancar boas propriedades de convergéncia e um baixo
tempo de processamento computacional, o que segundo Ye, Li e Xie (2010), é uma
propriedade desejada para 0 AG em aplicacdes em problemas de engenharia. Em ambos os
trabalhos foram utilizadas técnicas adaptativas para as taxas de crossover e mutacao.

Ou et al. (2005), utilizaram probabilidades adaptativas para os operadores de crossover
e mutacdo. No AGA desenvolvido por estes autores, as taxas de crossover e mutagédo
variavam de acordo com a aptiddo de cada cromossomo, e as taxas ndo necessitam ser
especificadas antes da execucdo do AGA. Os autores provaram que o AGA mostrou-se
melhor que o AG tradicional.

Balamurugan, Ramakrishnan e Singh (2007) desenvolveram um AGA de duas etapas.

Na primeira, 0 AGA utiliza estratégias adaptativas para determinacdo das taxas dos
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operadores de crossover e mutacdo. Estas foram definidas em fungdo das melhores solucdes
de cada geracdo. Na segunda, apenas as melhores solucGes foram expostas aos operadores
genéticos, objetivando acelerar a busca pela melhor resposta.

Para Kaveh e Shahrouzi (2007), o parametro tamanho da populacédo é considerado como
um dos mais importantes em um AG, e levantaram a questdo de qual o tamanho ideal para
esse parametro. Os autores propuseram uma técnica adaptativa, segundo a qual, a populacao
seria incrementada a cada geracdo em até no maximo 50%, porém, sempre iniciando com um
baixo valor. Os autores conseguiram bons resultados para convergéncia com o AGA
desenvolvido.

Nesta mesma linha, Gong et al. (2007) e Ma e Zhang (2008) utilizam técnicas
adaptativas para o tamanho da populacdo. No primeiro trabalho, a cada geracdo do AG, um
tamanho de populacdo diferente é utilizado visando reduzir o tempo de processamento e, ao
mesmo tempo, evitar a convergéncia prematura do algoritmo. Ja no trabalho de Ma e Zhang
(2008), é proposta uma técnica adaptativa que ndo descarta alguns dos cromossomos
utilizados na operacdo de crossover. Assim, a cada nova geracao do algoritmo, tem-se um
nimero maior para o tamanho da populacéo.

Por fim, Pinho (2008) destaca que varios outros tipos de adaptacdes em AG tém sido
propostas ao longo do tempo, como a adaptacéo na fungdo de aptidéo, nos tipos de operadores

de crossover e mutagéo e na forma como o AG faz sua evolugéo.

3.5 Projeto e anélise de experimentos

Segundo Montgomery (2005), um experimento pode ser definido como um teste, ou
uma série de testes, nos quais sao realizadas mudancas propositais nas variaveis de entrada de
um processo, de modo a se observar e identificar mudancas correspondentes nas respostas de
saida. Sendo considerado pelo autor como parte vital do método cientifico em varias
aplicacBes em engenharia.

Montgomery (2009) define dois tipos de variaveis em um processo (Figura 3.7): as
variaveis controlaveis (X1, X,..., Xp), € as variaveis ndo controlaveis (z1, z,,..., Zq), muitas vezes
chamadas de ruidos. Para o autor, os objetivos do experimento podem ser:

o Determinar quais variaveis mais influenciam na resposta (y);
e Determinar os valores de x (significativos) de modo que a resposta esteja perto da

exigéncia nominal;
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e Determinar os valores de x (significativos) de modo que a variabilidade em y seja
pequena;

e Determinar os valores de x (significativos) de modo que os efeitos das variaveis nao
controlaveis sejam minimizados.

Fatores de entrada
controlaveis

X; X, X,
Entrada Saida
E—— Processo — Y
z; z, z,

Fatores de entrada
ndo controlaveis

Figura 3.7 - Modelo geral de um processo
Fonte: Montgomery (2009)

Definidos os principais conceitos e objetivos de um experimento, pode-se passar para a
conceituacgdo de Projeto e Anélise de Experimentos (Design of Experiments - DOE).

Para Montgomery (2005), o DOE pode ser definido como o processo de planejamento
de experimentos para que dados apropriados sejam coletados e depois analisados por métodos
estatisticos, resultando em conclusfes vélidas e objetivas. Sendo que qualquer problema
experimental, segundo Gomes (2010) e Costa (2010), deve ser sustentado por dois elementos:
0 projeto dos experimentos e a analise estatistica dos dados.

Para Gomes (2010), as técnicas do DOE tém encontrado uma ampla aplica¢do nas mais
variadas areas do conhecimento, mostrando-se como um conjunto de ferramentas de grande
importancia para o desenvolvimento de produtos e processos.

Montgomery (2009) alerta para a necessidade de que os envolvidos no experimento
tenham uma ideia prévia do objetivo do experimento, de quais fatores serdo estudados, de
como o experimento deve ser conduzido e que tenham pelo menos uma compreensdo de como
os dados serédo analisados.

Montgomery (2005) propde que o DOE deve considerar as seguintes etapas:

1. Reconhecimento e defini¢do do problema: desenvolver completamente todas as ideias
sobre o problema e sobre os objetivos a serem alcangados com o experimento; isso
contribui para uma melhor compreensdo do processo e para uma eventual solugdo do

problema;
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2. Escolha dos fatores e dos niveis de trabalho: devem-se escolher os fatores que irdo
variar, os intervalos sobre os quais esses fatores variardo e os niveis especificos nos
quais cada rodada sera realizada;

3. Selecdo das variaveis de resposta: o experimentador deve determinar as variaveis de
resposta que realmente fornecam as informacdes Uteis sobre 0 processo em estudo;

4. Escolha do projeto experimental: esse planejamento envolve consideragdo sobre o
tamanho da amostra (nimero de replicacdes), selecdo da ordem correta das rodadas para
as tentativas experimentais, ou se a formacdo de blocos ou outras restricdes de
aleatorizacgéo estdo envolvidas;

5. Realizagdo dos experimentos: quando da realizagcdo dos experimentos, é importante
monitorar 0 processo para garantir que tudo estd sendo feito de acordo com o
planejamento; erros nesta etapa podem destruir a validade do experimento;

6. Andlise estatistica dos dados: métodos estatisticos devem ser utilizados para analisar
os dados de modo que os resultados e conclusdes sejam objetivos e ndo fruto de
opiniBes; a andlise dos residuos e a verificacdo da validade do modelo, também séo
importantes nesta etapa;

7. Conclustes e recomendacOes: analisados os dados, o experimento deve conduzir a
conclus@es préaticas sobre os resultados e recomendar um plano de agdo. Sequéncias de
acompanhamento e testes de confirmacdo devem ser conduzidos para validar as

concluses do experimento.

Montgomery (2009) ressalta que as etapas de 1 a 3 sdo comumente chamadas de
planejamento pré-experimental e afirma que para o sucesso do experimento € importante que
esses passos sejam realizados tdo bem como possivel.

Para Gomes (2010) e Costa (2010), as técnicas de projetos experimentais mais
utilizadas compreendem: o Planejamento Fatorial Completo, o Planejamento Fatorial
Fracionado, os arranjos de Taguchi e a Metodologia de Superficie de Resposta.

A Tabela 3.2, adaptada de Gomes (2010), apresenta as principais caracteristicas dos
projetos experimentais mais utilizados. Esse trabalho fez uso do Planejamento Fatorial
Completo para a selecdo dos parametros do AG que mais influenciam no tempo de
convergéncia do algoritmo e na qualidade de resposta apresentada, razdo pela qual essa

técnica experimental € apresentada com mais detalhes no item 3.5.1.
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Projeto experimental

Vantagens

Desvantagens

Aplicaces

Fatorial Completo

2k

Permite a varredura
completa da regido de
estudo, pois utiliza
todos os fatores e
respectivos niveis

Né&o identifica variacdo
intermedidria, pois s
trabalha em dois niveis

Necessita de um alto
numero de corridas para
problemas com grande

numero de variaveis

Processos onde ja se
tem um prévio dominio
e onde a realizacdo das
corridas ndo demanda

maior tempo ou custo

Fatorial Fracionado
2(k-l)

Permite uma pré-analise
do processo com um
nudmero reduzido de

corridas

Né&o promove a
varredura completa da
regiao experimental

Processos onde se
deseja um pré-
conhecimento e onde a
literatura é limitada

Corridas que demandam
maior tempo ou custo

Taguchi

Permite a analise de um
processo com muitas
variaveis de entrada

com um ndmero
extremamente reduzido
de experimentos

Fornece uma idéia do
processo, porém pode
apresentar modelos
matematicos ndo
confiaveis

Processos onde ha
pouco ou quase nenhum
conhecimento prévio de

comportamento

Processos com alta
dispersdo ou que as
corridas demandem alto
custo ou tempo

Metodologia de
Superficie de Resposta

Permite a verificacdo de
variacgOes intermediarias
do processo

Pode apresentar erros na
extrapolacdo dos pontos
estrela, ja que sdo
realizadas poucas
corridas nestes niveis

Otimizagdo de
Processos,
principalmente bem
conhecidos e com baixa
disperséo

Tabela 3.2 - Caracteristicas das principais técnicas de Projeto e Andlise de Experimentos
Fonte: Adaptado de Gomes (2010)

Apesar dos métodos de planejamento de experimentos terem sido desenvolvidos

visando experimentos fisicos, eles podem ser facilmente utilizados em experimentos

simulados. O planejamento de experimentos simulados apresenta muitas oportunidades para a

melhoria de inUmeros sistemas, principalmente, aqueles onde a realizacdo de um experimento

fisico seja dificil ou até mesmo impossivel de ser realizado na pratica (KELTON, 2003).

Montevechi et al. (2007) destacam que os beneficios do DOE na simulacdo incluem a

possibilidade da melhoria do desempenho no processo de simulagdo, evitando a técnica da

tentativa e erro para a busca de solugdes.
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3.5.1 Planejamento fatorial completo

O arranjo experimental mais comum € o fatorial completo, para o qual o nimero de
experimentos € igual ao numero de niveis experimentais elevado ao numero de fatores. No
caso tipico de fatoriais em dois niveis, 0 nimero de experimentos (N) para se avaliar os k
fatores é dado por N = 2X (PAIVA, 2008). Para Montgomery (2009), esses planejamentos tém
uma analise simplificada e formam a base de muitos outros planejamentos.

De acordo com Montgomery e Runger (2003), no planejamento fatorial completo os
fatores séo alterados conjuntamente e ndo um por vez, o que significa que, para cada corrida
ou réplica completa, todas as combinagdes dos niveis possiveis sdo investigadas.

Montgomery (2005) ressalta que os planejamentos fatoriais sao mais eficientes que a
abordagem de um fator por vez, uma vez que eles permitem que os efeitos dos fatores sejam
estimados a partir dos niveis dos outros fatores, conduzindo a conclus@es vélidas dentro do
escopo experimental; além de serem a Unica maneira de se descobrir interacfes entre as
variaveis, evitando assim conclusdes erradas quando interacdes entre fatores estdo presentes.

Para Paiva (2008), os fatoriais completos cobrem todo o espaco experimental, porém,
enquanto o numero de fatores cresce linearmente, o ndmero de experimentos cresce
exponencialmente. Uma quantidade muito grande de fatores pode tornar um processo de

experimentacao inviavel.

3.6 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou o referencial tedrico deste trabalho. Foram abordados os
principais temas envolvendo a simulagdo a eventos discretos, otimizacdo via simulacdo,
algoritmos genéticos e projeto e analise de experimentos. Dessa forma, tentou-se aqui facilitar

a compreensao do trabalho que sera desenvolvido ao longo dessa dissertacao.
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4. ANALISE DOS PARAMETROS DO ALGORITMO
GENETICO

4.1 Consideracdes iniciais

Este capitulo se propbe a apresentar a influéncia dos parametros dos algoritmos
genéticos no tempo de convergéncia e na qualidade de resposta, na otimizacdo de modelos de
simulacdo a eventos discretos ndo lineares, utilizando para isso um AG classico, ou seja, um
algoritmo sem qualquer tipo de adaptacdo em seus parametros.

A influéncia dos pardmetros serd evidenciada através da técnica de experimentacédo
(DOE), onde se verificard quais parametros do AG sdo realmente significativos. Serdo
utilizados os seguintes parametros do AG: tamanho de populacdo, nimero de geragdes, taxa
de crossover e taxa de mutacdo. Trés modelos de simulacgdo serdo utilizados como objetos de
estudos. O objetivo desse capitulo é apontar quais parametros do AG, por apresentarem uma
influéncia significativa, devem possuir adaptacdes.

Este capitulo inicia o ciclo metodoldgico utilizado nesta dissertacdo (MITROFF et
al.,1974). A primeira etapa do ciclo, conceitualizacdo, seré apresentada ao longo de todo esse

capitulo.

4.2 Andlise dos parametros do AG no tempo de convergéncia e na

gualidade de resposta

A analise dos parametros do AG no tempo de convergéncia e na qualidade de resposta
na otimizacdo dos modelos de simulacdo a eventos discretos sera realizada por meio da
técnica de Projeto e Anélise de Experimentos.

Para a conducdo dos experimentos, sera utilizado um AG em sua forma classica, tal
como proposto em sua criacdo por Holland (1975). Quatro parametros serdo analisados:
tamanho de populacdo, numero de geraces, taxa de crossover e taxa de mutacao.

A Figura 4.1 apresenta a estrutura classica de um AG, bem como onde atuam 0s
parametros analisados na estrutura do AG.

Trés modelos de simulacdo servirdo de objetos de estudo para otimizag&o e analise dos
pardmetros. Como o algoritmo de otimizacdo a ser desenvolvido sera utilizado para
otimizacdo de modelos de simulacdo, optou-se por realizar a experimentacdo em modelos de

simulacdo e ndo em fungBes matematicas, como € o mais comum na literatura.
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Parimetros

- Tamanho da Populacio

- Nimero de Geracdes

| Inicio I

N

Gerar populacio

W

Avaliar os individuos

- Taxza de Cruzamento

- Taxa de Mutacdo

Critério
de parada
ok?

Funcdes

matemaficas

Apresentar
resultados

Selecionar individuos
para reproducio

N

Aplicar operadores de
cruzamento e mutacio

Figura 4.1 - Estrutura classica de um AG e parametros analisados
Fonte: adaptado de Pinho (2008)

Tal fato é justificado, uma vez que os AG sdo muito sensiveis & escolha de seus

parametros, sendo fortemente influenciado por estes (YANG, KUO e CHO, 2007). Desta

forma, se a analise dos parametros fosse realizada em funcGes matematicas poderia levar a

conclusbes divergentes daquelas encontradas com a experimentacdo em modelos de

simulacdo, e que quando aplicadas ao algoritmo proposto, poderia levar a resultados néo

satisfatérios.

Para a conducdo dos experimentos, sera utilizada a metodologia proposta por

Montgomery (2005). Tal método, ja apresentado na se¢do 3.5, pode ser sumarizado nos

seguintes topicos:

1.

Reconhecimento e defini¢do do problema;

2
3. Selecdo das variaveis de resposta;
4,
5
6
7

Escolha do projeto experimental,

. Realizacdo dos experimentos;
. Andlise estatistica dos dados;

. Conclusdes e recomendacdes.

. Escolha dos fatores e dos niveis de trabalho;
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As secOes seguintes irdo explorar a metodologia proposta por Montgomery (2005) na

conducéo dos experimentos.

4.2.1 Reconhecimento e defini¢cdo do problema

Trés modelos de simulagdo desenvolvidos pelo grupo de pesquisa do pesquisador e
voltados a area de manufatura serdo utilizados para otimizacdo e analise dos parametros do
AG. Todos os modelos utilizados foram adaptados para otimizacdo de funcdes objetivas ndo
lineares.

O primeiro modelo representa uma linha de producdo de uma multinacional do setor de
autopecas. Todas as etapas referentes a construcdo e validacdo do modelo de simulagéo
podem ser verificadas em Montevechi et al. (2008a). Para esse objeto de estudo, foram
definidas como variaveis de decisdo: o numero de operadores do tipo 1 (X1), 0 nimero de
operadores do tipo 2 (xz) e 0 numero de operadores do tipo 3 (Xs3). As trés variaveis foram
definidas como sendo inteiras, com limite inferior igual a 1 e limite superior igual a 9. A
Figura 4.2 ilustra 0 modelo implementado no software ProModel®, e a Figura 4.3 apresenta
0 modelo conceitual através da técnica IDEF-SIM (LEAL, ALMEIDA e MONTEVECHI,
2008).

File Edit View Build Simulation Output Tools Window Help

T Locations Mre =
Icon Name Cap. Units ;RSP SiEAESc o o Rules... Notes... ‘
Logistica_04 1 1 None Time Series |Oldest i‘
X Logistica 03 1 1 None Time Series |Oldest
)I{ Logistica 02 1 1 None Time Series |Oldest
}I{ Logistica 01 1 1 None Time Series |Oldest
WA IMarmina 101 1 1 Nona Tima Sarias Nldaat =l
S o e =
e %] @) =0 g ] :
g I
¥ = @i = Forno 01 § [ Bl Bspegis X
ik IR AL O s o (1]
= o =]
n B g == B m D =} m% [Maguina 02 |
m & |7 | o | B 9 1] )
- | B8] p— g o == §
FIRENR [Cocameas | J
Erase 24
- B/D[&]0 =0 88 D )
8 8 o @ I
F( 3 G| m m
i &=
EOE
Figura 4.2 - Modelo implementado no ProModel® para o primeiro objeto de estudo
Para uma melhor compreensdo dos modelos conceituais em IDEF-SIM, séo

apresentados, no Apéndice A, todos os simbolos desta técnica de modelagem.
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Figura 4.3 - Modelo conceitual para o primeiro objeto de estudo
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O segundo modelo refere-se a uma célula de producdo de uma empresa nacional de alta
tecnologia produtora de equipamentos para a comunicacdo Optica. A célula de producéo
modelada é responsavel pela producdo de transponders de 2,5 Gb. As etapas de construcéo e
validacao desse modelo podem ser verificadas em Montevechi et al. (2008b).

Para esse objeto de estudo, foram definidas como varidveis de deciséo: a quantidade de
operadores na célula (x1), 0 nimero de bancadas com setup (Xz), 0 numero de bancadas sem
setup (x3) e se ha ou ndo organizacao de material feita pela producéo (x4). Definiu-se que as
trés primeiras variaveis de decisdo (quantidade de operadores na célula, nimero de bancadas
com setup, nimero de bancadas sem setup) seriam do tipo inteiras, com limite inferior igual a
1 e limite superior igual a 9. A quarta variavel de decisdo (se ha ou ndo organizacdo de
material) foi determinada como sendo do tipo binaria, com limite inferior igual a O (ndo ha) e
limite superior igual a 1 (ha).

A Figura 4.4 ilustra 0 modelo implementado no software ProModel®, e a Figura 4.5

apresenta o0 modelo conceitual através da técnica IDEF-SIM.

File Edit View Build Simulation Output Tools Window Help
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Figura 4.4 - Modelo implementado no ProModel® para o segundo objeto de estudo
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O terceiro modelo foi desenvolvido na mesma empresa do objeto de estudo apresentado
anteriormente. A diferenca foi a célula modelada. Nesse caso, o0 modelo de simulagdo
representa a célula responsavel pela producdo do transponder de 10 Gb.

Para esse objeto de estudo foram definidas como varidveis de decisdo: o numero de
bancadas com equipamentos (x1), 0 himero de bancadas sem equipamentos (X,), a quantidade
de operadores na célula (xs), se hd ou ndo organizacdo de material feita pela producdo (x4) e
se hd ou ndo a atividade atualizar projeto (xs). Definiu-se que as trés primeiras variaveis de
decisdo (numero de bancadas com equipamentos, niumero de bancadas sem equipamentos,
quantidade de operadores na célula) seriam do tipo inteiras, com limite inferior igual a 1 e
limite superior igual a 9. A quarta e quinta variaveis de decisdo (se ha ou ndo organizagéo de
material e se hd ou ndo a atividade atualizar projeto) foram determinadas como sendo do tipo
binaria, com limite inferior igual a 0 (ndo ha) e limite superior igual a 1 (ha). A funcao
objetivo contemplou um modelo quadratico com interacdes de segunda ordem. As etapas de
construcdo e validacdo desse modelo podem ser verificadas em Montevechi et al. (2008b).

A Figura 4.6 ilustra o modelo implementado no software ProModel®, e a Figura 4.7

apresenta o modelo conceitual através da técnica IDEF-SIM.
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Figura 4.6 - Modelo implementado no ProModel® para o terceiro objeto de estudo
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4.2.2 Escolha dos fatores e dos niveis de trabalho

Foram selecionados quatro parametros do AG como fatores para experimentacdo. S&o
eles: tamanho de populacao, nimero de geracgdes, taxa de crossover e taxa de mutacao.

Todos esses parametros foram apresentados e discutidos no Capitulo 3. A escolha se
deu devido ao fato de a literatura trazé-los como os principais parametros dos AG,
influenciando diretamente no tempo necessario para se alcancar uma resposta, bem como para
a qualidade da resposta alcancada. Para este experimento, optou-se em trabalhar com dois
niveis para cada fator. Esses niveis e suas variacfes para cada fator sdo apresentados na
Tabela 4.1.

Niveis
Fatores - +
A Tamanho de populagéo 20 80
B Ndmero de geragdes 5 30
C Taxa de crossover 50% 90%
D Taxade Mutagédo 1% 10%

Tabela 4.1 - Fatores, niveis e variagdes do projeto de experimentos

A escolha dos niveis foi realizada mediante um pré-teste realizado com o AG classico
na otimizacdo de modelos de simulacdo e com base nos valores mais comumente encontrados

na literatura.

4.2.3 Selecado das variaveis de resposta

Duas varidveis de resposta serdo analisadas nesse projeto experimental. A primeira
verificara a qualidade da resposta apresentada pelo AG classico na otimizacao dos modelos de
simulacdo, enquanto a segunda analisara o tempo necessario para que o algoritmo chegue a
solucdo. Dessa forma, pretende-se verificar o impacto dos parametros escolhidos tanto na

qualidade da resposta apresentada pelo AG como no tempo gasto para tal.

4.2.4 Escolha do projeto experimental

Para este trabalho, sera utilizado o planejamento fatorial completo. Tal escolha se deve
ao fato de que um fatorial completo permite estimar os efeitos principais dos fatores
analisados, bem como quaisquer possiveis interagdes de qualquer ordem entre os fatores
(MONTGOMERY, 2005).

Conforme apresentado no Capitulo 3, enquanto o nimero de fatores cresce linearmente,

0 namero de experimentos em um fatorial completo cresce exponencialmente. Para o caso em
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questdo, com 4 fatores, tem-se um total de 16 experimentos a serem realizados (2* =16)
(PAIVA, 2008).

Para o projeto em questdo, foram definidas 5 réplicas para cada experimento,
totalizando 80 experimentos para cada modelo de simulagdo. Como serdo utilizados 3
modelos de simulagdo para o estudo, ao final da etapa de realizacdo dos experimentos ter-se-a
um total de 240 experimentos realizados.

A Tabela 4.2 apresenta a matriz experimental, onde os sinais - e + representam

respectivamente os niveis inferior e superior dos fatores, como apresentado na Tabela 4.1.

Tamanho da Numerode Taxade Taxade

Experimento populacdo  geracbes Crossover Mutacéo

1 - - - -
2 + - - -
3 - - -
4 + - -
5 - - + -
6 + - + -
7 - + + -
8 + + -
9 - - - +
10 + - - +
11 - - +
12 + + - +
13 - - + +
14 + - + +
15 - + +
16 + + +

Tabela 4.2 - Matriz experimental

4.2.5 Realizacdo dos experimentos

Para a realizacdo dos experimentos, foi necessario desenvolver uma ferramenta
computacional. Para tal, foi implementado um AG em sua forma classica, tal como
preconizado em sua criacdo. Tomou-se o cuidado de permitir que os parametros sob analise
(tamanho da populacdo, numero de geracdes, taxa de crossover e taxa de mutacdo) fossem
facilmente manipulados pelo pesquisador.

A excecdo dos parametros do AG, todos os demais componentes do algoritmo
permaneceram constante durante toda experimentacdo, garantindo, assim, a mesma estrutura
bésica a todos os experimentos. Com relacdo aos pardmetros do AG, estes foram se alterando

conforme a matriz experimental apresentada na Tabela 4.2.
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Os resultados encontrados para cada experimento, realizado em cada um dos trés
modelos de simulagdo, sdo apresentados nas Tabelas 4.3, 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 e 4.8. Os dados
coletados referem-se ao resultado da otimizacdo dos modelos (valor da fungédo objetivo) e o
tempo necessario para convergéncia do algoritmo. Cada uma das tabelas apresenta 0s

resultados das 5 réplicas realizadas em cada modelo.

Tam. No.de Taxade Taxade

populaciio geracdes Crossover Mutagio Solugdo 1 Solugdo 2 Solucdo 3 Solucdo 4 Solucéo 5

Exp

1 - - - - 497400 513000 492400 506100 490000
2 + - - - 506600 513000 511400 506100 507300
3 - + - - 493500 513000 511400 498600 503800
4 + + - - 506600 513000 511400 506100 520300
5 - - + - 497400 492400 494800 498000 503800
6 + - + - 506600 506400 511400 506100 507300
7 - + - 506600 506400 511400 506100 503800
8 + + - 506600 513000 511400 506100 520000
9 - - - + 492400 492400 511400 506100 520000
10 + - - + 506600 513000 511400 506100 506600
11 - - + 506600 506400 511400 498600 520300
12 + - + 506600 513000 511400 506100 520300
13 - - + + 506600 506400 494800 506100 506600
14 + - + + 506600 506400 511400 506100 507300
15 - + + 506600 513000 511400 506100 520300
16 + + + 506600 513000 511400 506100 520300
Tabela 4.3 - Resultados da otimizacéo do primeiro modelo de simulagéo
Exp Tam. i No. Qe Taxade Taxa qe Tempol Tempo2 Tempo3 Tempo4 Tempo5
populacdo geracbes Crossover Mutacdo  (Seq) (Seq) (Seq) (Seq) (Seq)
1 - - - - 573 582 595 579 582
2 + - - - 2366 2372 2309 2266 2372
3 - + - - 3588 3487 3381 3609 3546
4 + + - - 13831 13763 13347 13179 13581
5 - - + - 568 602 588 570 584
6 + - + - 2320 2360 2337 2345 2389
7 - + - 3589 3559 3372 3345 3423
8 + + - 13369 13903 13388 13147 13751
9 - - - + 568 593 566 573 594
10 + - - + 2321 2379 2326 2386 2428
11 - - + 3328 3407 3331 3598 3572
12 + - + 13092 13641 13227 13567 13989
13 - - + + 577 570 572 573 571
14 + - + + 2357 2340 2311 2365 2284
15 - + + 3345 3766 3306 3378 3419
16 + + + 13503 13938 13298 13064 13329

Tabela 4.4 - Tempo necessario para convergéncia do primeiro modelo de simulagao
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Tam.

No. de

Taxa de

Taxa de

Exp populaciio geracdes Crossover Mutagio Solugdo 1 Solugdo 2 Solucdo 3 Solucédo 4 Solucdo 5
1 - - - - 2900 3200 1700 2300 3100
2 + - - - 2900 3200 3100 3600 3500
3 - - - 3600 3500 1400 2000 2400
4 + - - 4400 3400 3300 4200 3500
5 - - + - 2400 2700 3500 3900 2700
6 + - + - 3700 3500 3500 3600 3900
7 - + - 2900 2200 1800 3200 3300
8 + + - 3300 3500 3200 3500 3500
9 - - - + 2500 3500 3200 3400 2200
10 + - - + 4200 3500 3500 3600 3800
11 - - + 3500 3500 3200 2500 2900
12 + - + 4100 3500 3300 3300 3900
13 - - + + 3500 2500 3500 3100 1900
14 + - + + 4500 3500 3500 3200 3700
15 - + + 2600 2700 3100 3500 3900
16 + + + 3400 3500 3500 3600 4000

Tabela 4.5 - Resultados da otimizacéo do segundo modelo de simulagéo
Exp Tam. i No. Qe Taxade Taxa ole Tempol Tempo2 Tempo3 Tempo4 Tempo 5

populacdo geracdes Crossover Mutacdo  (Seq) (Seq) (Seq) (Seq) (Seg)
1 - - - - 412 418 423 438 526
2 + - - - 1685 1673 1653 1697 1699
3 - - - 2609 2562 2541 2723 2514
4 + - - 10231 10432 10277 10397 10104
5 - - + - 432 414 407 477 420
6 + - + - 1690 1648 1650 1655 1667
7 - + - 2544 2594 2455 2423 2475
8 + + - 10231 9916 9962 10194 10208
9 - - - + 418 404 425 418 407
10 + - - + 1683 1661 1663 1678 1701
11 - - + 2525 2474 2525 2562 2462
12 + - + 9994 10053 10080 10116 10032
13 - - + + 414 409 407 415 458
14 + - + + 1658 1640 1765 1631 1651
15 - + + 2648 2584 2543 2832 2558
16 + + + 10148 10215 10181 10065 10150

Tabela 4.6 - Tempo necessario para convergéncia do segundo modelo de simulacéo
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Tam. No.de Taxade Taxade

populaciio geracdes Crossover Mutagio Solugdo 1 Solugdo 2 Solucdo 3 Solucdo 4 Solucéo 5

Exp

1 - - - - 28975 28130 29230 28575 27650
2 + - - - 29525 28695 31375 29220 29375
3 - + - - 28975 28305 29950 28575 28720
4 + + - - 29525 28695 29330 28925 29375
5 - - + - 28225 27620 28625 29305 28730
6 + - + - 28975 28695 28200 27675 28775
7 - + - 27945 27020 28075 29305 29375
8 + + - 28975 28695 30305 30320 29375
9 - - - + 28975 28695 29375 29795 28775
10 + - - + 29525 28305 30475 28530 29375
11 - - + 28975 28275 29525 28895 28695
12 + - + 29575 28695 28775 28525 29375
13 - - + + 28625 26920 30425 30030 29375
14 + - + + 29575 28695 30305 29405 28730
15 - + + 27945 28305 30025 29825 29375
16 + + + 29575 28695 28775 28850 29375
Tabela 4.7 - Resultados da otimizacao do terceiro modelo de simulagéo
Exp Tam. i No. Qe Taxade Taxa ole Tempol Tempo2 Tempo3 Tempo4 Tempo 5
populacdo geracBes Crossover Mutacdo  (Seq) (Seq) (Seq) (Seq) (Seg)
1 - - - - 471 435 472 420 482
2 + - - - 1843 2008 1688 1707 1956
3 - + - - 2643 2675 2622 2597 2549
4 + + - - 10383 10258 10611 10272 10358
5 - - + - 429 456 436 452 475
6 + - + - 1737 1715 1789 2051 1746
7 - + - 2787 2623 3192 2684 2689
8 + + - 10450 10705 10638 10385 10582
9 - - - + 457 461 462 428 438
10 + - - + 2004 2017 1751 1727 2347
11 - - + 2578 3089 3135 2567 2720
12 + - + 10630 10580 10404 10331 10489
13 - - + + 434 436 433 434 462
14 + - + + 1744 1727 2029 1723 1715
15 - + + 2704 2546 2639 2570 2540
16 + + + 10549 10531 10536 10483 10758

Tabela 4.8 - Tempo necessario para convergéncia do terceiro modelo de simulagao

4.2.6 Analise estatistica dos dados

Toda a analise estatistica foi conduzida com auxilio do software Minitab® 15. Antes de
iniciar a analise estatistica dos dados obtidos, foi necessario realizar a analise dos residuos.

Segundo Montgomery (2005), os residuos devem ser normais, aleatérios e nao
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correlacionados. Desta forma, para cada um dos seis experimentos realizados, foi necessario
testar se tais condi¢Oes foram atendidas.

Para todos os casos, foi possivel alcancar tais condi¢des. A questdo da aleatoriedade e o
fato dos residuos ndo estarem correlacionados foram facilmente verificados por meio de
cartas de controle, geradas pelo Minitab®, onde ndo foram observados nenhum padréo néo-
aleatdrio, de agrupamento ou tendencioso por parte dos residuos. A normalidade dos residuos
foi verificada por meio de testes de normalidade, onde, apds a retirada dos outliers das
amostras analisadas, pode-se verificar a normalidade dos residuos analisados nos seis
experimentos.

A seguir, apresenta-se a analise estatistica dos dados dos trés modelos de simulagéo

otimizados.

4.2.6.1 Analise estatistica do primeiro modelo

Uma vez assegurada a validade dos residuos, podem-se analisar estatisticamente os
resultados do DOE para todos os modelos otimizados para as variaveis de resposta Solucdo e
Tempo. A Tabela 4.9 apresenta a analise de variancias (ANOVA) para a variavel de resposta

Solugéo considerando um nivel de significancia o = 0,05.

Fonte de Variagao I_Ci;t')’:lgdsfdee (283221?':;;5 Qu'\eilc;a Sé:?ica P P-Value
Efeitos Principais 4 1146940500 286735125 7,42 <0,001
InteracBes 2a. Ordem 6 231833500 38638917 1 0,433
Interagdes 3a. Ordem 4 16035500 4008875 0,1 0,981
InteracBes 4a. Ordem 1 1300500 1300500 0,03 0,855
Erro residual 64 2472228000 38628563
Total 79 3868338000

Tabela 4.9 - Anélise de variancias para a resposta Solucao

Pode-se constatar que as interacfes de segunda, terceira e quarta ordens podem ser
desconsideradas para a resposta Solugdo, uma vez que os P-Values da ANOVA ficaram acima
do nivel de significancia (o = 0,05), mostrando que essas interacbes ndo sao significativas
para que o algoritmo encontre uma solucdo de elevada qualidade.

A analise dos efeitos principais de cada fator, apresentada na Figura 4.8, mostra que 0s
fatores tamanho de populagdo, nimero de geracbes e taxa de mutacdo possuem efeitos
positivos sobre a resposta final. 1sso significa que a alteragdo do nivel (-) para o nivel (+)
aumenta a qualidade da solucdo obtida pelo algoritmo genético na otimizacdo do modelo de

simulacdo.
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Tamanho de Populagao

Numero de Geracoes

510000 A

508500 -

507000 -

505500 -

504000 -

-1 1

-1 1

Média

Taxa de Crossover

Taxa de Mutacao

510000 A

508500 A

507000 A

505500 A

504000 -

-1 1

-1 1

Figura 4.8 - Gréfico dos efeitos principais para Solugdo

O peso dos efeitos dos fatores e suas interacdes na qualidade da solucéo obtida pelo AG

pode ser visualizada através do grafico de Pareto apresentado na Figura 4.9. Pela anélise

desse gréfico, verifica-se que apenas os fatores tamanho de populacdo (A) e numero de

geracOes (B) possuem efeitos significativos para a qualidade da solucéo apresentada.

Destaca-se também, que os demais fatores principais (taxa de crossover e taxa de

mutacdo) ndo foram significativos ao nivel de confianca de 95%. Como ja apresentado pelos

resultados da ANOVA, o grafico de Pareto reforca que nenhuma interacdo entre os fatores

principais mostrou-se significante.
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Figura 4.9 - Grafico de Pareto dos efeitos padronizados para Solugéo

Toda a andlise de significancia dos parametros e interacdes realizada com base no
gréfico de Pareto da Figura 4.9 pode ser facilmente comprovada pela analise da Tabela 4.10.
Nesta tabela, todos os termos com P-Value < 0,05 sdo significativos, ou seja, exercem
influéncia na variavel de resposta solucdo. Os demais termos sdo considerados ndo

significativos para o nivel de significancia adotado (o= 0,05).

Termo Efeito Coeficiente ErroCoeficiente T  P-Value
A 5240 2620 694,9 3,77 <0,001
B 4820 2410 694,9 3,47 0,001
C 25 13 694,9 0,02 0,986
D 2580 1290 694,9 1,86 0,068
AB -1540 =770 694,9 -1,11 0,272
AC -665 -332 694,9 -0,48 0,634
AD -2600 -1300 694,9 -1,87 0,066
BC 1365 682 694,9 0,98 0,33
BD -260 -130 694,9 -0,19 0,852
CD 295 147 694,9 0,21 0,833
ABC -755 -377 694,9 -0,54 0,589
ABD 310 155 694,9 0,22 0,824
ACD -245 -123 694,9 -0,18 0,861
BCD -275 -138 694,9 -02 0,844
ABCD 255 128 694,9 0,18 0,855

Tabela 4.10 - Efeitos estimados e coeficientes para Solugédo
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Com relagdo aos resultados da analise de variancias para a variavel de resposta Tempo,

essa pode ser visualizada na Tabela 4.11. Assim como para a analise da resposta Solucéo, foi

considerado um nivel de confianca de 95%.

Fonte de Variacao

Graus de

Média F P-Value

Liberdade Quadrados quadratica

Efeitos Principais 4
Interacdes 2a. Ordem 6
Interacdes 3a. Ordem 4
Interacdes 4a. Ordem 1
Erro residual 64
Total 79

2024027594

1680910057 420227514 13965,82 < 0,001
341180664 56863444  1889,8 <0,001

2453 0,08 0,988
1320 0,04 0,835
30090

Tabela 4.11 - Anélise de Variancias para a resposta Tempo

Ao contrario do caso anterior, em que nenhuma interacdo mostrou-se significativa para

a varavel Tempo as interacGes de segunda ordem mostraram-se significativas. No entanto, as

interacdes de terceira e quarta ordens continuaram a ser nao significativas, uma vez que os P-

Values da ANOVA ficaram acima do nivel de significancia (a. = 0,05).

A andlise dos efeitos principais, apresentada na Figura 4.10, mostra que os fatores

tamanho da populacdo e nimero de geragBes possuem efeito positivo sobre a resposta final.

Isso significa que a alteracdo do nivel (-) para o nivel (+) aumenta o tempo necessario para

que o AG chegue a uma solucdo.

Tamanho de Populagao

Numero de Geragoes

8000 -

6000 -

4000 -

2000 -

Média

-1 1

-1 1

Taxa de Crossover

Taxa de Mutagdo

8000 -

6000 -

4000 -

2000

Figura 4.10 - Gréfico dos efeitos principais para Tempo



Capitulo 04 — Anélise dos parametros do algoritmo genético

convergir para uma solucdo pode ser visualizado atraves do grafico de Pareto apresentado na
Figura 4.11. Pela andlise desse gréafico, verifica-se que os fatores tamanho de populacao (A) e

numero de geracGes (B), bem como a interacdo dupla entre esses dois fatores principais (AB),

O peso dos efeitos dos fatores e suas interagbes no tempo necessario para o AG

possuem efeitos significativos no tempo para convergéncia do algoritmo.

mutacdo) e outras interacdes de segunda, terceira e quarta ordens nao foram significativos ao

Destaca-se também, que os demais fatores principais (taxa de crossover e taxa de

nivel de confianca de 95%.

Termos

2,0

B 4

A_

AB A

D
BD A
C-
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BCD A
ABCD -
ABD A
AC -
CD A
ABC -
AD A
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100
Efeitos Padronizados

150

200

Fator Name

A

B
C
D

Tamanho de Populagao
Numero de Geragbes
Taxa de Crossover
Taxa de Mutagdo

grafico de Pareto dos efeitos padronizados da Figura 4.11 pode ser facilmente comprovada
pela analise da Tabela 4.12. As mesmas consideracdes feitas para a interpretacdo da Tabela

4.10 sdo validas para a interpretacdo da Tabela 4.12.

Toda a andlise de significancia dos parametros e interacdes realizada com base no

Figura 4.11 - Grafico de Pareto dos efeitos padronizados para Tempo
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Termo Efeito Coeficiente Erro Coeficiente T P-Value

A 5897,78  2948,89 19,39 152,05 <0,001
B 7018,57  3509,29 19,39 180,95 < 0,001
Cc -25,47 -12,74 19,39 -066 0514
D -26,62 -13,31 19,39 -0,69 0,495
AB 4130,12  2065,06 19,39 106,48 < 0,001
AC -6,73 -3,36 19,39 -0,17 0,863
AD -0,88 -0,44 19,39 -0,02 0,982
BC -18,12 -9,06 19,39 -0,47 0,642
BD -26,37 -13,19 19,39 -0,68 0,499
CD -5,53 -2,76 19,39 -0,14 0,887
ABC -2,37 -1,19 19,39 -0,06 0,951
ABD -7,22 -3,61 19,39 -0,19 0,853
ACD -18,98 -9,49 19,39 -049 0,626
BCD 8,52 4,26 19,39 0,22 0,827
ABCD -8,13 -4,06 19,39 -0,21 0,835

Tabela 4.12 - Efeitos estimados e coeficientes para Tempo

4.2.6.2 Analise estatistica do segundo modelo

Toda a anélise estatistica conduzida para o primeiro modelo foi replicada na analise do
segundo modelo. A Tabela 4.13 apresenta a analise de variancias para a variavel de resposta

Solucéo considerando um nivel de confianga de 95%.

Grausde Soma dos Média

Fonte de Variagao Liberdade Quadrados Quadratica F P-Value
Efeitos Principais 4 10830500 2707625 10,01 <0,001
Interacdes 2a. Ordem 6 641500 106917 04 0,879
InteracGes 3a. Ordem 4 1077500 269375 1 0,416
Interacdes 4a. Ordem 1 40500 40500 0,15 0,700
Erro residual 64 17312000 270500
Total 79 29902000

Tabela 4.13 - Andlise de Variancias para a resposta Solugdo

Assim como na anélise da variavel de resposta Solucdo do primeiro modelo, nenhuma
interacdo de segunda, terceira e quarta ordens mostraram-se significativas, uma vez que os P-
Values da ANOVA foram superiores ao nivel de significancia (o = 0,05), mostrando que essas
interacbes ndo sédo significativas para que o algoritmo encontre uma solucdo de elevada
qualidade. Nesse caso, apenas 0s efeitos principais mostraram-se significativos (P-Values <
0,05).

A analise dos efeitos principais, apresentada na Figura 4.12, mostra que todos 0s

fatores principais apresentam efeito positivo sobre a resposta final. Para esse caso os fatores
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tamanho de populacéo e taxa de mutacdo possuem um efeito mais acentuado para a qualidade
de resposta que os demais fatores. Esse efeito faz com que a alteragdo do nivel (-) para o nivel
(+) aumente a qualidade da resposta alcancada pelo AG na otimizacdo do modelo de

simulacéo.

Tamanho de Populacao Numero de Geragoes

3600 -

3400 -

3200 -

3000 ~

-1 1 -1 1
Taxa de Crossover Taxa de Mutacdo

Média

3600 A
3400 ~

3200 — —

3000

-1 1 -1 1

Figura 4.12 - Gréfico dos efeitos principais para Solucdo

O grafico de Pareto, apresentado na Figura 4.13, apresenta o peso dos efeitos dos
fatores e suas interacOes para a qualidade da solucdo obtida pelo AG.

Como ja apresentado pelos resultados da ANOVA, nenhuma interacdo entre os fatores
mostrou-se significativa para qualidade de resposta, e, dentre os fatores principais, apenas o
fator tamanho de populacdo (A) mostrou-se significativo para a qualidade da solucdo
apresentada. Nesse sentido, quanto maior o tamanho da populacdo, melhor a qualidade da
resposta encontrada pelo algoritmo.

Destaca-se também, que os demais fatores principais (nUmero de geracGes - B, taxa de
crossover - C e taxa de mutacdo - D) ndo foram significativos ao nivel de confianca de 95%.
Como j& apresentado pelos resultados da ANOVA, o grafico de Pareto refor¢a que nenhuma

interacdo entre os fatores principais mostrou-se significante.



Capitulo 04 — Anélise dos parametros do algoritmo genético 78

1,998

Fator Nome

A Tamanho de Populagao
B NUmero de Geragdes

C Taxa de Crossover

D Taxa de Mutagdo

A 4

D A
ABD -
BCD A
BC
AD A
CD 4
AC +
ABC A
ACD A
C .
BD -
ABCD A
B
AB A1

Termos

0 1 2 3 4 5 6
Efeitos Padronizados

Figura 4.13 - Gréfico de Pareto dos efeitos padronizados para Solugéo

Toda a analise de significancia dos parametros e interacGes realizada com base no
grafico de Pareto dos efeitos padronizados da Figura 4.13 pode ser facilmente comprovada

pela anélise da Tabela 4.14.

Termo Efeito Coeficiente Erro Coeficiente T  P-Value

A 700 350 58,15 6,02 <0,001
B 10 5 58,15 0,09 0,932
C 55 27,5 58,15 0,47 0,638
D 220 110 58,15 1,89 0,063
AB 10 5 58,15 0,09 0,932
AC -65 -32,5 58,15 -0,56 0,578
AD -80 -40 58,15 -0,69 0,494
BC -115 -57,5 58,15 -0,99 0,326
BD 50 25 58,15 0,43 0,669
CD -75 -37,5 58,15 -0,64 0,521
ABC -65 -32,5 58,15 -0,56 0,578
ABD -160 -80 58,15 -1,38 0,174
ACD 55 27,5 58,15 0,47 0,638
BCD 145 72,5 58,15 1,25 0,217
ABCD 45 22,5 58,15 0,39 0,700

Tabela 4.14 - Efeitos estimados e coeficientes para Solugédo

Com relagdo aos resultados da andlise de variancia do segundo modelo otimizado para a

variavel de resposta Tempo, essa pode ser visualizada na Tabela 4.15. Assim como nos casos
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anteriores, foi considerado um nivel de confianga de 95%.

Grausde Soma dos Média

Fonte de Variagdo Liberdade Quadrados Quadratica F P-Value
Efeitos Principais 4 953059527 238264882 47627,26 < 0,001
InteracBes 2a. Ordem 6 201489371 33581562 6712,69 <0,001
Interagdes 3a. Ordem 4 96813 24203 4,84 0,002
InteracBes 4a. Ordem 1 1815 1815 0,36 0,549
Erro residual 64 320173 5003
Total 79 1154967699

Tabela 4.15 - Andlise de Variancias para a resposta Tempo

Para esse cenario, pode-se verificar que as interacfes de segunda e terceira ordens
mostraram-se significativas, bem como os efeitos principais. Apenas as interacfes de quarta
ordem ndo foram significativas para o nivel de significancia adotado.

A andlise dos efeitos principais, apresentada na Figura 4.14, mostra que os fatores
tamanho de populacdo e numero de geracbes possuem efeito positivo sobre o tempo
necessario para a convergéncia do algoritmo. Isso significa que a alteracdo do nivel (-) para o

nivel (+) acarreta em um aumento no tempo necessario para convergéncia do algoritmo.

Tamanho de Populagao Numero de Geragoes
6000 -
4000 -
2000 A
.E T T T T
9 -1 1 -1 1
= Taxa de Crossover Taxa de Mutagdo
6000
4000 - o . o o
2000 ~
-1 1 1 1

Figura 4.14 - Grafico dos efeitos principais para Tempo

A Figura 4.15 apresenta 0 peso dos efeitos dos fatores e suas interagdes no tempo
necessario para 0 AG convergir. Pela andlise desse grafico, verifica-se que os fatores
principais nimero de geracdes (B) e tamanho de populacdo (A) séo significativos para o nivel
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de significancia adotado. As interagdes duplas ente esses fatores (AB) e as interagOes entre 0s
fatores taxa de crossover e taxa de mutacdo (CD) também se mostraram significativas, bem
como as interagdes triplas: numero de geracOes, taxa de crossover e taxa de mutacdo (BCD); e
tamanho de populacéo, nimero de geracOes e taxa de mutacdo (ABD). Todas essas interacdes
possuem efeitos significativos no tempo para convergéncia do algoritmo.

Vale ressaltar que os demais fatores principais (taxa de crossover - C e taxa de mutacédo
- D) e outras interacdes de segunda, terceira e quarta ordens ndo foram significativos ao nivel

de confianca de 95%.
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Figura 4.15 - Grafico de Pareto dos efeitos padronizados para Tempo

Toda a analise de significancia dos parametros e interacGes realizada com base no
grafico de Pareto dos efeitos padronizados da Figura 4.15 pode ser facilmente comprovada

pela anélise da Tabela 4.16.
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Termo Efeito Coeficiente Erro Coeficiente T

P-Value

A 4418,48
B 5303,72
Cc -11,52
D -20,57
AB 3173,17
AC -17,68
AD -24,63
BC -2,82
BD -11,67
CD 66,07
ABC -12,57
ABD -34,92
ACD 7,42
BCD 58,38
ABCD 9,53

2209,24
2651,86
-5,76
-10,29
1586,59
-8,84
-12,31
-1,41
-5,84
33,04
-6,29
-17,46
3,71
29,19
4,76

7,908
7,908
7,908
7,908
7,908
7,908
7,908
7,908
7,908
7,908
7,908
7,908
7,908
7,908
7,908

279,37 <0,001
335,35 < 0,001

-0,73 0,469
-1,3 0,198
200,64 < 0,001
-1,12 0,268
-156 0,124
-0,18 0,859
-0,74 0,463
4,18 <0,001
-0,8 0,429
-2,21 0,031
0,47 0,64
3,69 <0,001
0,6 0,549

Tabela 4.16 - Efeitos estimados e coeficientes para Tempo

4.2.6.3 Analise estatistica do terceiro modelo

Por fim, a andlise estatistica foi aplicada aos resultados da otimizacdo do terceiro

modelo de simulacdo. A analise de variancia para a variavel de resposta solucdo pode ser

visualizada na Tabela 4.17.

Fonte de Variagto \ G100 G, Quadrados Quadratica " PVAUE
Efeitos Principais 4 4093121 1023280 1,83 0,134
Interagdes 2a. Ordem 6 3577929 596322 1,07 0,392
InteracBes 3a. Ordem 4 1330271 332568 0,6 0,667
Interagdes 4a. Ordem 1 1789515 1789515 3,2 0,078
Erro residual 64 35765100 558830
Total 79 46555937

Tabela 4.17 - Analise de Variancias para a resposta Solugdo

Ao contréario do que ocorreu nas andlises anteriores, nem os efeitos principais nem a

interacdo entre os fatores (de qualquer ordem) mostraram-se significativos ao nivel de

confianca adotado para conducdo da analise estatistica (o = 0,05).

A anélise dos efeitos principais, apresentada na Figura 4.16, mostra que os fatores

principais tamanho de populagdo, numero de geragdes e taxa de mutacdo apresentam efeito

positivo sobre a resposta final, sendo o efeito do fator nimero de geragcBes muito pequeno

guando comparado aos demais fatores principais. Ja, o fator taxa de crossover apresentou um

efeito negativo sobre a resposta final.

Esse efeito faz com que a alteracdo do nivel (-) para o nivel (+) diminua a qualidade da
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resposta alcancada pelo AG na otimizacdo do modelo de simulacéo.

Tamanho de Populacao

Numero de Geracoes

29200 ~

29100 ~

29000 ~

28900 ~

28800 -

Média

-1 1

-1 1

Taxa de Crossover

Taxa de Mutacdo

29200 A

29100 -

29000 ~

28900 ~

28800 A

-1 1

Figura 4.16 - Grafico dos efeitos principais para Solugéo

A Figura 4.17 apresenta o peso dos efeitos dos fatores e suas interacdes para a

qualidade da solucdo obtida pelo AG. Nenhuma interacdo entre os fatores mostrou-se

significativa para qualidade de resposta, e, dentre os fatores principais, apenas o fator

tamanho de populacdo (A) mostrou-se significativo para a solucdo apresentada pelo

algoritmo. Nesse caso, quanto maior o tamanho da populacdo melhor a qualidade da resposta

encontrada pelo AG.

Destaca-se também, que os demais fatores principais (nUmero de geracGes - B, taxa de

crossover - C e taxa de mutacdo - D) ndo foram significativos ao nivel de confianca de 95%.

Como ja apresentado pelos resultados da ANOVA, o gréfico de Pareto reforca que nenhuma

interacdo entre os fatores principais mostrou-se significativa.
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D Taxa de Mutagdo
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Figura 4.17 - Gréfico de Pareto dos efeitos padronizados para Solugéo

Toda a analise de significancia dos parametros e interacGes realizada com base no
grafico de Pareto dos efeitos padronizados da Figura 4.17 pode ser facilmente comprovada

pela anélise da Tabela 4.18.

Termo Efeito Coeficiente Erro Coeficiente T  P-Value
A 375,6 187,8 83,58 2,25 0,028
B 8,4 4,2 83,58 0,05 0,960
C -130,4 -65,2 83,58 -0,78 0,438
D 215,6 107,8 83,58 1,29 0,202
AB 6,9 34 83,58 0,04 0,967
AC -30,9 -15,4 83,58 -0,18 0,854
AD -260,4  -130,2 83,58 -1,56 0,124
BC 152,9 76,4 83,58 091 0,364
BD -201,1  -100,6 83,58 -1,2 0,233
CD 215,1 107,6 83,58 1,29 0,203
ABC 2229 111,4 83,58 1,33 0,187
ABD  -846 -42,3 83,58 -0,51 0,614
ACD 28,6 14,3 83,58 0,17 0,865
BCD  -94.1 47,1 83,58 -0,56 0,575
ABCD -299,1  -149,6 83,58 -1,79 0,078

Tabela 4.18 - Efeitos estimados e coeficientes para Solugédo

Concluida a analise estatistica para a variavel Solucdo, foi realizada a analise de

variancia para a variavel de resposta Tempo. Os resultados da ANOVA podem ser
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visualizados na Tabela 4.19.

Fonte de Variacao

Graus de

Soma dos

Média F  P-Value

Liberdade Quadrados Quadratica

Efeitos Principais

InteracBes 2a. Ordem
Interagdes 3a. Ordem
InteracBes 4a. Ordem

Erro residual
Total

4
6
4
1

64

79

1016970873 254242718 12599,48 < 0,001

204160586
120784
63450
1291445

1222607137

34026764 1686,26 < 0,001
30196 15 0,214
63450 3,14 0,081
20179

Tabela 4.19 - Andlise de Variancias para a resposta Tempo

Nesse cenario, os efeitos principais e as interacdes de segunda ordem mostraram-se

significativas. Ja as interacdes de terceira e quarta ordens nao foram significativas para o nivel

de significancia adotado (o = 0,05).

A andlise dos efeitos principais, apresentada na Figura 4.18, mostra que os fatores

tamanho de populacdo e numero de geracbes possuem efeito positivo sobre o tempo

necessario para a convergéncia do algoritmo. Isso significa que a alteracdo do nivel (-) para o

nivel (+) acarreta o aumento do tempo para convergéncia. Quanto maior o tamanho de

populacdo e o nimero de geragdes, maior serd o tempo gasto para que o algoritmo chegue a

uma solucéo.

Tamanho de Populacao

Numero de Geracoes

6000 -

4000 A

2000 +

-1

1

-1 1

Média

Taxa de Crossover

Taxa de Mutacdo

6000 -

4000 - .

2000 ~

Figura 4.18 - Gréfico dos efeitos principais para Tempo
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A Figura 4.19 apresenta 0 peso dos efeitos dos fatores e suas interagdes no tempo
necessario para o AG convergir. Pela analise desse gréfico, verifica-se que os fatores
principais: nimero de geracbes (B) e tamanho de populacdo (A) sdo significativos para o
nivel de significancia adotado. As interacGes duplas entre esses fatores AB e as interacdes
entre os fatores taxa de crossover e taxa de mutacdo (CD) também se mostraram
significativas.

Os demais fatores principais (taxa de crossover - C e taxa de mutacdo - D) e outras
interacdes de segunda, terceira e quarta ordens ndo foram significativos ao nivel de confianca
de 95%.

2,0
3 |
N |
AB
CDA
ABC ]
ABCD
BC
BCD 4
AD -
D_
ACD -
AC -
BD -
C_
ABD -

Factor Name

A Tamanho de Populagdo
B NUmero de Geragdes

C Taxa de Crossov er

D Taxa de Mutagao

Termos

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Efeitos Padronizados

Figura 4.19 - Grafico de Pareto dos efeitos padronizados para Tempo

Toda a analise de significancia dos parametros e interacGes realizada com base no
grafico de Pareto dos efeitos padronizados da Figura 4.19 pode ser facilmente comprovada
pela anélise da Tabela 4.20.
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Termo Efeito Coeficiente Erro Coeficiente T P-Value

A 4595,88  2297,94 15,88 144,69 <0,001
B 5452,12  2726,06 15,88 171,65 <0,001
Cc -1,27 -0,64 15,88 -0,04 0,968
D 28,42 14,21 15,88 0,89 0,374
AB 3193,32  1596,66 15,88 100,53 < 0,001
AC 12,72 6,36 15,88 04 0,690
AD 31,22 15,61 15,88 0,98 0,329
BC 56,28 28,14 15,88 1,77 0,081
BD 5,38 2,69 15,88 0,17 0,866
CD -79,83 -39,91 15,88 -2,51 0,014
ABC 62,38 31,19 15,88 196 0,054
ABD -0,12 -0,06 15,88 0 0,997
ACD 19,88 9,94 15,88 0,63 0,534
BCD -41,88 -20,94 15,88 -1,32 0,192
ABCD 56,32 28,16 15,88 1,77 0,081

Tabela 4.20 - Efeitos estimados e coeficientes para Tempo

4.2.7 Conclusdes e Recomendacodes

A experimentacdo conduzida nesse capitulo utilizou o planejamento fatorial completo
como meio de analise da significancia dos principais pardmetros dos algoritmos genéticos,
tanto para a qualidade das solucGes apresentadas pelo algoritmo, como para o0 tempo
necessario para sua convergéncia.

Assim como aponta a literatura, o parametro tamanho de populacgdo é aquele que merece
a maior atencdo para sua definicdo, visto que se mostrou significativo em todas as analises de
variancias, tanto na questdo do tempo necessario para o algoritmo convergir, como para a
qualidade de resposta.

Para esse parametro, no entanto, ha um impasse. Quanto maior for o tamanho da
populacdo, melhor sera a resposta encontrada pelo algoritmo, porém, maior sera 0 tempo
necessario para que o algoritmo chegue a esta solucdo. Nessa situacdo, o usuario deve optar
por uma solucdo de elevada qualidade associada a um tempo computacional elevado, ou,
entdo por uma solucdo rapida, porém, de baixa qualidade ao se trabalhar com um AG classico.

O fator nimero de geracGes apresentou comportamento semelhante ao fator tamanho de
populacdo para a varidvel de resposta tempo, sendo o mais significativo para o tempo de
convergéncia do algoritmo. Para esse fator, quanto maior for o nimero de geracfes, maior
sera 0 tempo para que o algoritmo chegue a uma solucdo. A interacdo dupla entre os fatores

numero de geracgdes e tamanho de populagdo também se mostrou significativa para todos o0s
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trés casos analisados para a variavel tempo, assim como outras interagdes duplas e triplas,
porém com efeitos reduzidos quando comparados aquela interacao.

Um fato curioso proveniente das analises de variancia foi que os parametros: taxa de
crossover e taxa de mutacdo, quando analisados isoladamente, ndo foram significativos em
nenhum dos dois experimentos para o nivel de confianga adotado no estudo.

Porém, isso ndo quer dizer que estes parametros podem ser excluidos do algoritmo.
Esses operadores sdo responsaveis pela reproducdo em um AG e garantem a diversidade
populacional do algoritmo. Somando-se a isto, estes operadores estiveram proximos de serem
significativos, como a taxa de mutacdo para a qualidade das solugbes no segundo
experimento. E foram significativos em interagdes de segunda e terceira ordem, como a
interacdo entre a taxa de crossover e mutagédo para o tempo de convergéncia do algoritmo nos

segundo e terceiro experimentos.

4.3 Consideracoes finais

Com a realizacdo da experimentacdo, foi possivel analisar a influéncia dos parametros
dos algoritmos genéticos no tempo de convergéncia e na qualidade de resposta, na otimizacéao
de modelos de simulacdo a eventos discretos com funcdes objetivas ndo lineares.

Para a realizacdo do DOE, foram utilizados os parametros do AG: tamanho de
populacdo, nimero de geracdes, taxa de crossover e taxa de mutacdo. Trés modelos de
simulacéo foram utilizados como objetos de estudos. Um AG classico foi implementado por
meio de uma ferramenta computacional, desenvolvida exclusivamente para otimizagdo dos
modelos de simulac&o.

Com a conducdo da experimentacdo, verificou-se que os parametros tamanho de
populacdo e nuimero de geracdes impactam de forma mais significativa a qualidade de
resposta e 0 tempo necessario para se alcangar essa resposta.

Para a proposicdo do método de otimizacdo que serd explorado no proximo capitulo,
esses dois parametros merecerdo maior atencdo para a definicdo de estratégias adaptativas.
Dessa forma, pode-se concluir a primeira etapa do ciclo metodoldgico (conceitualizacao)
proposto por Mitroff et al.(1974).
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5. METODO DE OTIMIZACAO PROPOSTO

5.1 Consideracdes iniciais

Neste capitulo, sera apresentado e discutido o algoritmo genético adaptativo
desenvolvido para otimizacdo de modelos de simulacao a eventos discretos ndo lineares.

Inicialmente, sdo apresentadas as adaptacdes propostas para o AG, comecando pelas
adaptacdes para o pardmetro tamanho de populacdo que ndo produziram resultados
satisfatorios, mas que foram importantes dentro do processo de pesquisa, € posteriormente as
adaptacdes que produziram os resultados desejados. Por fim, apresentam-se a estrutura do
algoritmo de otimizacdo e o software desenvolvido para operacionalizar o AGA proposto.

O capitulo que serd aqui desenvolvido inicia a segunda etapa do método de pesquisa
utilizado: a fase de modelagem (MITROFF et al., 1974).

5.2 Adaptacdes necessarias para os parametros do algoritmo de
otimizacgao

Da analise realizada por meio do DOE apresentado no capitulo anterior, pode-se
concluir que dois parametros do AG influem significativamente para a qualidade de resposta e
para o tempo de convergéncia do algoritmo: o tamanho de populacdo e o nimero de geragoes.

O parametro tamanho de populacdo foi o mais significativo para obtencdo de uma
solucdo de elevada qualidade, sendo também significativo para o tempo necessario para a
convergéncia do algoritmo. Para esta Gltima variavel, o parametro nimero de geracOes
mostrou-se como o0 mais significativo. Desta forma, serdo propostas adaptacdes para o
parametro tamanho de populacdo e serd definido um critério de parada para 0 AGA néo
baseado no numero de gerac@es, ja que 0 mesmo acarreta um maior tempo de processamento.

Para os parametros taxa de crossover e taxa de mutagdo, que ndo se mostraram
significativos em nenhum dos experimentos, ndo serdo apresentadas adaptacGes, porém serao
discutidas taxas para estes parametros com base na experimentacao realizada e na revisdo de
literatura.

Todas as adaptagdes propostas bem como as alteragdes na estrutura do algoritmo, como
a definicdo das taxas dos parametros foram realizadas objetivando a melhoria da qualidade da
resposta apresentada pelo algoritmo de otimizacéo e ao mesmo tempo a reducéo do tempo de

processamento do algoritmo.
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5.2.1 Adaptacdes para o parametro tamanho de populacéo

Neste trabalho cada individuo de uma populacéo é representado por uma solugdo do
tipo binéria. Dessa forma, considerando-se as condi¢fes de contorno desta pesquisa (varidveis
discretas, deterministicas e inteiras) e seguindo os passos do trabalho de Pinho (2008), faz-se
necessario, inicialmente, determinar a quantidade de bits para representar cada possivel
solugéo do problema de otimizacéo.

Assim, foi utilizada a equacéo proposta por Mitchell (1996), onde a quantidade de bits
necessarios para representar um determinado individuo é dada pela Eq.(2).

sup; — inf;
Di i fi +1
precisao

k = log, (2)

Onde:
e k - nimero de bits (tamanho do individuo);
e precisdo - precisao desejada para representar a solugéo;

e infi, supi - limites inferior e superior da faixa de operacéo (variacéo).

Considerando as condi¢des limites dessa pesquisa, com variagdo méaxima entre 0s
limites superior e inferior igual a 8 (infi =1 , supi = 9) e a precisdo exigida de 1 (variaveis do
tipo inteiras), o numero de bits necessarios nos modelos de simulacdo testados nessa
dissertacdo sera igual a 4.

Pinho (2008) ressalta que o numero de bits serd pequeno para os problemas de
otimizacdo de modelos de simulacdo a eventos discretos com mais de uma variavel de
entrada. Mesmo para 0s casos onde o nimero de bits tenham que contemplar, para cada uma
destas variaveis, a variacao entre seus limites inferiores e superiores e a precisdo desejada.

Definido o numero de bits necessarios para representar cada solucdo, deve-se entdo
determinar o namero de individuos a serem gerados pelo algoritmo para compor sua
populacdo inicial. Esse numero, como apresentado anteriormente, deve ser escolhido
cuidadosamente, pois influenciard diretamente na qualidade da resposta encontrada pelo
algoritmo, bem como no tempo gasto para se encontrar essa solucao.

Trés estratégias foram utilizadas objetivando-se a determinacdo do tamanho da
populacéo inicial do algoritmo. Duas dessas tentativas buscaram na literatura proposicdes ja
validadas que propuseram um equacionamento para o calculo do tamanho da populacdo e
outra tentou fixar o tamanho da populagéo inicial.
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A primeira estratégia utilizada foi de empregar o equacionamento proposto por
Goldberg (1989), que estabelece uma relacdo entre tamanho da populagdo e tamanho do
individuo, calculada segundo a Eq. 2. A proposta de Goldberg (1989) pode ser visualizada na
Eq. 3.

Tamanho populacio = 1,65 x 221k (3)

Onde:

e k - nimero de bits (tamanho do individuo);

A escolha dessa proposta justifica-se pelos bons resultados alcancados no trabalho de
Pinho (2008), que utilizou essa equacdo para definir o tamanho da populagéo inicial de seu
algoritmo na otimizacdo de modelos de simulacdo a eventos discretos lineares. O algoritmo
proposto em sua tese alcancou excelentes resultados em termos de qualidade de resposta e
tempo de convergéncia, quando comparado a uma ferramenta de otimizacdo comercial.
Outros resultados alcancados na utilizacdo desse algoritmo podem ser verificados em Pinho,
Montevechi e Marins (2008) e Pinho, Montevechi e Marins (2009).

No entanto, a utilizacdo desse equacionamento ndo apresentou bons resultados na
otimizacdo de modelos ndo lineares. Os testes realizados com a populagéo inicial, calculada
segundo a Eq. 3, conduziram a convergéncia prematura do algoritmo para solucfes de baixa
qualidade. Isto pode ser explicado devido ao fato que, para um tamanho de individuo
pequeno, o tamanho da populacdo também serd pequeno. E, como apontado pelas analises de
variancias realizadas no capitulo anterior, quanto menor o tamanho da populacdo, pior a
qualidade da resposta encontrada pelo algoritmo.

A Tabela 5.1 estabelece a relacdo entre o tamanho do individuo e o tamanho da
populacdo proposta por Goldberg (1989). Para o problema de pesquisa dessa dissertacao,
onde o tamanho dos individuos € igual a 4 bits, a populacéo inicial, segundo Goldberg (1989),
seria de 3 individuos por geracdo. Um numero relativamente baixo quando observado os

valores mais comumente utilizados na literatura.
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Tamanho do individuo Tamanho da Populacao

4 3

5 4
10 8
15 15
20 31
30 131
40 558
50 2390

Tabela 5.1 - Relagdo entre tamanho do individuo e tamanho da populagéo segundo Goldberg (1989)

Visto que tal estratégia ndo resultou nos resultados esperados, optou-se por trabalhar
com um nudmero fixo para o tamanho da populacdo. Dessa forma, adotou-se o tamanho de
populacdo igual a 80, o maior tamanho de populacdo utilizado na etapa de andlise dos
parametros dos algoritmos genéticos (Capitulo 4).

Tal alteracdo resultou em respostas de elevada qualidade computacional; como
apresentado por Miranda, Pinho e Montevechi (2011). Porém o algoritmo foi penalizado na
questdo do tempo necessario para a convergéncia, gastando mais tempo que um software de
otimizacdo comercial na otimizacdo de modelos de simulacéo ndo lineares.

Uma terceira estratégia foi utilizada para determinacdo do numero de individuos
componentes da populacdo inicial e alcangou os resultados esperados nessa dissertagéo.
Assim como no trabalho de Goldberg (1989), Reeves (1993) propde um equacionamento para
o célculo do tamanho ideal para a composi¢do da populacdo de um AG.

Seu trabalho é focado em aplicacdes de AG com pequenas populagdes e estabelece um
equacionamento matematico para uma populagdo minima, mas que a0 mesmo tempo possua
diversidade suficiente para poder representar qualquer possivel solu¢do de um problema de
otimizacdo apenas por meio do operador genético de crossover.

Em sua proposta, Reeves (1993) relaciona o numero de individuos de uma populacdo
com o tamanho do individuo (nimero de bits) e a probabilidade que a populacdo gerada
possa, apenas com o operador de crossover, gerar qualquer possivel solucdo para o problema.
Sua proposta pode ser visualizada na Eq. 4.

Tamanho populagdo = logys 1— P, +1 4

Onde:

e k - nimero de bits (tamanho do individuo);

e P, - probabilidade de que a populacdo gerada (representada por meio de uma
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representacdo binaria) possa, por meio da reproducdo utilizando apenas o operador de

crossover gerar, todas as possiveis solu¢des do problema de otimizacao.

A proposta de Reeves (1993) pode ser estendida para outros tipos de representacdes
genéticas além da representacdo binéria. Porém estas fogem do escopo dessa dissertacdo. A
Tabela 5.2 estabelece a relagdo entre o tamanho da populacédo e a variagdo de probabilidade,

mantendo-se constante o tamanho do individuo como sendo igual a 4.

Probabilidade Tamanho da Populacao

60% 5
70% 5
80% 6
90% 7
95% 8
99% 9
99,9% 13
99,99% 17
99,999% 20
99,9999% 23

Tabela 5.2 - Relagéo entre tamanho do individuo e tamanho da populacéo segundo Reeves (1993)

Pela analise da tabela, verifica-se que quanto maior a probabilidade de que a populacao
consiga representar as possiveis solugbes para um dado problema, maior o tamanho da
populacdo. Porém, a taxa de crescimento da populacdo é menor quando comparada aquela
proposta por Goldberg (1989). Ainda segundo Reeves (1993), um tamanho de populacéo
igual a 30 é capaz de resolver uma grande variedade de problemas de otimizacao que utilizem
a representacdo binaria.

Pode-se verificar também que, para um individuo de tamanho 4 bits, a proposta
elaborada por Reeves (1993), mesmo com baixas taxas de probabilidade, ainda supera o
tamanho de populacédo indicada por Goldberg (1989) com apenas 3 individuos. Dessa forma,
optou-se por utilizar a formulacdo para o calculo da populacédo inicial proposta por Reeves
(1993) como forma de definir a populacéo inicial do AGA proposto nesta dissertagéo.

Optou-se também por incrementar o valor da populacdo a cada geracédo, visto que o
tamanho de populacéo calculado pela Eq. 4 fornecer o menor tamanho de populagéo capaz de
representar todas as possiveis solugdes para um determinado problema pela reprodugéo de
seus individuos por crossover. E, como ja apresentado no capitulo anterior, quanto maior o

tamanho da populacdo, melhor serd a qualidade de resposta. Devido a isso e aos resultados
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alcancados no trabalho de Ma e Zhang (2008), Pinho (2008) e Kaveh e Shahrouzi (2007),
optou-se por incrementar a populacdo inicial calculada segundo Reeves (1993) em 50% a
cada nova geracéo do algoritmo.

Esse incremento populacional em 50% a cada nova geracao justifica-se, segundo Pinho
(2008), pelo fato de a populagéo inicial sempre comecar com um valor pequeno, quando
comparado aos valores mais comumente utilizados em problemas de otimizacdo que utilizam
AG.

Uma segunda observacéo foi realizada ao longo das discussdes acerca da elaboracao do
AGA. Como os problemas de otimizagdo via simulacdo sdo problemas de otimizagéo
combinatdria, 0 nimero de possiveis solu¢es para um determinado problema é diretamente
proporcional ao numero de varidveis de decisao e a faixa de variacdo dessas variaveis. Dessa
forma, optou-se, primeiro por analisar o0 nimero de possiveis solu¢bes de um problema de
otimizacdo, e, em funcdo desse espago de busca, determinar qual o valor da probabilidade a
ser definida como parédmetro de entrada da equacdo 4. Quanto maior 0 nimero de possiveis

solucgdes para um problema, maior devera ser a probabilidade utilizada.

5.2.2 Alteracdo do parametro namero de geracoes

Na versdo classica do AG implementada nesse trabalho no Capitulo 4, o nimero de
geracBes estava relacionado diretamente ao critério de parada do algoritmo. Assim que
realizasse o numero de geracGes especificadas na experimentacdo, o algoritmo convergia,
apresentando a melhor resposta.

Neste cenario, as analises de variancias apontaram que o fator nimero de geracdes
impactava na qualidade de resposta e, principalmente, no tempo gasto pelo algoritmo. Outro
fato a se destacar foi a forte interacdo entre esses dois parametros, agindo de forma a
aumentar o tempo de processamento do algoritmo.

Segundo Hicks (2006), além da abordagem classica de utilizacdo do nUmero de
geragdes como critério de parada, outros critérios podem ser implementados, como: a adogéo
de um tempo méaximo de processamento, a diminui¢do da diversidade populacional ou quando
uma populacdo ndo melhora ao longo de sucessivas geragdes. Yang, Kuo e Cho (2007)
destacam ainda a interrupcdo do processo de busca do algoritmo quando a melhoria na
qualidade da solucgéo torna-se insignificante.

Desta forma, para 0 AGA proposto nesta dissertacdo, optou-se pela utilizacdo desse
ultimo critério de parada, baseado na melhoria da qualidade de resposta entre diferentes

geragdes. Ou seja, ao final da quarta geragdo, 0 AGA sempre ira comparar a melhor solugéo
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encontrada com a melhor solugdo encontrada na geracdo anterior. Se a diferenca entre essas
solugdes for inferior a 5%, o algoritmo converge, apresentando o melhor resultado

encontrado. Esse critério pode ser visualizado por meio da Eqg. 5.

Cp = Yi—Yi-1 (5)
Yi-1

Onde:
e CP-critério de parada;
¢ yi-melhor solucéo encontrada na geracao i;

e yi.;- melhor solucdo encontrada na geragéo i - 1;

Sempre apds o término de uma geracao (a partir da quarta geracdo), o AGA realizard o
seguinte teste:
e Se CP > 0,05 o algoritmo realiza uma nova geragao;
e Se CP< 0,05 o algoritmo converge apresentando a melhor solucdo encontrada na

geracao |.

Para evitar que ocorresse uma convergéncia prematura do algoritmo proposto logo nas
primeiras geracdes, visto que nelas se concentram as menores populacbes do AGA, foi
acrescentado o critério de que o algoritmo obrigatoriamente deveria executar um numero
minimo de 3 gerac0es, e s a partir dai aplicaria o critério de parada.

Vale ressaltar também que y; sempre sera maior, ou na pior das hipéteses, igual a yi.1,
devido ao elitismo que sempre levard as melhores solucdes encontradas para a geracédo
seguinte, de maneira a ndo se perder uma solucdo de elevada qualidade durante o
processamento do algoritmo.

Por fim, apesar de todas as precauc¢des relacionadas ao parametro nimero de geracdes,
as alteracOes introduzidas para esse parametro nao se classificam como adaptaces, visto que
o0 critério ndo é mutavel ao longo do processamento do AGA. No entanto, tais alteracGes
contribuem decisivamente para a diminuicdo do tempo de convergéncia do algoritmo e com a

melhoria da qualidade de resposta.

5.2.3 Parametros taxa de crossover, taxa de mutacao e taxa de elitismo

Para Konak, Coit e Smith (2006), o operador de crossover é o operador mais importante
dentre todos os operadores genéticos. Esse fato também é levado em consideracao no trabalho
de Reeves (1993), que recomenda o uso apenas do operador de crossover quando da
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utilizacdo de sua proposicdo para o numero de individuos minimo para a formagdo da
populagéo inicial.

Como ja apresentado anteriormente, o calculo do tamanho da populacdo proposto por
Reeves (1993) leva em consideracdo o tamanho minimo de populacéo para que apenas com o
operador de crossover qualquer possivel solu¢do para um dado problema possa ser gerado.

Dessa forma, o autor recomenda a utilizagdo de elevadas taxas para esse operador
genético, recomendando a utilizacdo de baixas taxas para o operador de mutacdo ou, até
mesmo, sua nao utilizacdo, visto que, para uma populacdo pequena, tal operador contribuiria
pouco para a melhoria da qualidade de resposta.

Sendo assim, e devido ao fato que nenhum dos operadores genéticos se mostrou
significativo nas andlises de variancias realizadas no capitulo anterior, optou-se por trabalhar
com dois conjuntos de valores para as taxas de crossover e de mutacdo, seguindo as
orientagdes de Reeves (1993) e de outros trabalhos presentes na literatura.

Reeves (1993) afirma em seu trabalho que 30 individuos sdo mais que necessarios para
compor uma populacéo inicial que utilize a representacdo binaria. Para esses casos, 0 autor
recomenda a utilizacdo de uma elevada taxa de crossover e de baixas taxas de mutacao (ou até
mesmo sua ndo utilizacdo). Dessa forma, quando o tamanho de populacdo calculada for
inferior a 30 individuos, 0 AGA adotara as taxas de 99% para o operador de crossover e 1%
para o operador de mutacdo. Nos casos em que a populacdo inicial for maior que 30, 0 AGA
adotara as taxas de 90% para o operador de crossover e 10% para o operador de mutacéo.

Esses valores utilizados encontram-se em acordo com 0s valores geralmente utilizados
em trabalhos presentes na literatura e atendem a relacdo proposta por Linden (2006), expressa
na Eq. 6.

Pm = 100% — Pc (6)

Onde:

e Pm - taxa do operador de mutacao;

e Pc - taxa do operador de crossover.

As taxas de elitismo também foram definidas em funcdo do tamanho da populagéo
inicial do algoritmo. Quando o tamanho de populacdo calculada for inferior a 30 individuos, o
AGA adotara a taxa de 20%, e, em caso contrario, a taxa adotada sera de 10%. Tais valores

apresentaram bons resultados em pré-testes realizados com o algoritmo.
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5.3 Estrutura do AGA proposto

Discutidas e apresentadas as adaptacGes necessarias para 0 método de otimizagdo, a
estrutura do AGA proposto pode ser resumida segundo o fluxograma apresentado na Figura
5.1. A utilizacdo do método de otimizacdo aqui proposto pressupde a otimizacdo de modelos
de simulacdo a eventos discretos ndo lineares em que as varidveis de decisdo atendam as
condicdes de contorno dessa dissertacdo (varidveis discretas, deterministicas e inteiras).

Ao iniciar a primeira geracao, o algoritmo calcula o0 nimero de cenérios possiveis de
serem processados e, na sequéncia, calcula o nimero de bits necessarios para representar um
individuo da populagdo segundo Mitchell (1996). Logo a seguir é calculado o tamanho da
populacdo inicial segundo a proposta de Reeves (1993). Com isso, a primeira populacdo do
AGA ¢ gerada.

Dependendo do tamanho da populagéo gerada, um determinado conjunto de parametros
para os operadores de crossover, mutacdo e elitismo s&o adotados pelo algoritmo. Se a
populacdo inicial possuir menos de 30 individuos, 0 AGA adotara as taxas de 99% para o
operador de crossover, 1% para o operador de mutacdo e 20% para o elitismo. Em caso
contrario, 0 AGA assumira os valores de 90% para o operador de crossover, 10% para 0
operador de mutagéo e 10% para o elitismo.

Essa sequéncia de passos SO é executada na primeira geracdo do AGA. A partir da
segunda geracdo, a populacdo sera incrementada em 50% (MA e ZHANG, 2008; KAVEH e
SHAHROUZI, 2007; PINHO, 2008) a cada nova iteracdo do algoritmo. Esses novos
individuos sdo gerados aleatoriamente e somados aqueles gerados por meio de reproducéo,
compondo, assim, uma nova geragéao.

Por meio de recursos computacionais, foi adicionado ao AGA um critério impedindo
qgue, um individuo ja& gerado (por reproducdo ou criado aleatoriamente) e avaliado pelo
algoritmo, ndo é mais testado pelo AGA caso este individuo seja gerado uma segunda vez,
visto que seu resultado ja é conhecido.

Seguindo os passos do algoritmo, cada possivel solucdo do problema (individuo gerado)
¢ avaliada por meio do simulador a eventos discretos. Cada individuo (que armazena uma
determinada configuracdo das variaveis de decisdo) € enviado para o simulador, que “roda”
essa configuracdo no modelo de simulacdo e envia para o otimizador a resposta referente a

cada individuo com base na funcéo objetivo introduzida no modelo de simulacao.
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Figura 5.1 - Estrutura do AGA proposto
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Todos os individuos gerados nas trés primeiras geragdes do algoritmo sdo avaliados sem
que passem pelo critério de parada. Para essas trés primeiras geracGes apos a avaliacdo, 0s
individuos sdo selecionados pelo método da roleta para reproducdo, sendo utilizados nessa
etapa os operadores de crossover e mutacdo segundo as taxas definidas de acordo com o
tamanho da populagéo inicial.

Esses novos individuos gerados compordo uma nova populagdo que a cada geragdo é
incrementada em 50% por novos individuos gerados aleatoriamente. Dessa forma, a cada
geracdo, a partir da segunda, as populacdes serdo formadas por individuos gerados por meio
de reproducdo através dos operadores genéticos (crossover e mutacdo) e por individuos
gerados aleatoriamente; garantindo, assim, uma maior diversidade populacional no algoritmo
proposto.

A partir da quarta geracdo o individuo melhor avaliado € comparado com o melhor
individuo da geracdo anterior, conforme o critério de parada estabelecido. Se a diferenca entre
os individuos ndo for significativa, ou seja, menor que 5%, considera-se que o critério de
parada foi atendido e o algoritmo converge, apresentando a melhor solucdo encontrada. Caso
contrario, o algoritmo inicia a composicdo de uma nova geracdo e todo o processo €

reiniciado.

5.4 Software desenvolvido

Para que o AGA desenvolvido pudesse ser utilizado na otimizacdo de modelos de
simulacdo, tornou-se necessario implementar sua estrutura por meio de uma ferramenta
computacional. Desta forma, um software foi desenvolvido objetivando facilitar o processo de
otimizagdo dos modelos de simulacdo, assim como permitir a visualizagdo dos resultados
obtidos. Toda a interface grafica foi desenvolvida utilizando-se a linguagem de programacéo
visual studio.net®.

A ferramenta desenvolvida permite a otimizacdo de modelos de simulagdo programados
no simulador Promodel®, da Promodel Corporation, um dos softwares de simulagdo mais
utilizados no mercado (DOLOI e JAAFARI, 2002).

Para que o método de otimizacdo se tornasse operacional, foi necessario ainda a
utilizacdo de uma terceira ferramenta computacional, o ProActiveX®. Essa ferramenta,
desenvolvida pelo fabricante do simulador, faz com que seja possivel ocorrer a interacéo entre
a ferramenta de otimizagéo desenvolvida e o simulador a eventos discretos.

Esse relacionamento entre 0 método de otimizagdo desenvolvido e o simulador via

objeto (ProActiveX®) pode ser simplificado por meio da Figura 5.2



Capitulo 05 — Método de otimizacdo proposto 99

Individuo da populacédo Mudangas nos
(valores de entrada) valores de entrada
Ferramenta > Objeto Simulador
desenvolvida (AG) 1€ (ProActiveX) < (Promodel)
Atualizacao da funcao de avaliacao Resultados da simulacdo

Figura 5.2 - Relacionamento entre o método de otimizacao e o simulador via objeto
Fonte: adaptado de Pinho (2008)

Durante a execucdo do método de otimizacdo, o software desenvolvido envia para o
objeto (ProActiveX) os individuos da populacdo gerados pelo AGA. Esses individuos
representam as variaveis de entrada do modelo de simulacdo. O objeto insere as variaveis de
entrada no simulador, aguarda a execucdo da simulacdo e armazena os resultados gerados
pelo simulador retornando tais resultados para a ferramenta desenvolvida. Esses resultados
serao utilizados na avaliacao de cada individuo.

Terminada a avaliacdo de todos os individuos componentes da populacdo, o0 método de
otimizacdo faz uma verificagdo entre os resultados encontrados para a geracdo atual e o da
geracdo anterior. Caso ndao ocorram melhorias significativas, considera-se que o critério de
parada foi satisfeito. Neste caso, 0 AGA converge, apresentando os resultados alcangados.

Caso contrario, um novo ciclo do algoritmo é realizado.

5.5 Consideracdes finais

Neste capitulo, foi apresentada a estrutura do AGA proposta para otimizacdo de
modelos de simulacdo a eventos discretos ndo lineares e a ferramenta computacional que
tornou tal relacionamento possivel.

Buscou-se também apresentar as adaptacGes para o algoritmo genético que o tornaram
um algoritmo genético adaptativo, embasado por trabalhos presentes na literatura e
observando os resultados da analise dos pardmetros do AG realizados no Capitulo 4. As
definicdes das taxas dos parametros também foram apresentadas e discutidas.

Com isso, pode-se considerar encerrada a segunda etapa do método de pesquisa
proposto por Mitroff et al. (1974) e cumprido o objetivo referente ao desenvolvimento de um

AGA para otimizacao de modelos de simulacéo nao linear.
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6. APLICACAO DO METODO DE OTIMIZACAO
PROPOSTO

6.1 Consideracdes iniciais

Este capitulo inicia a terceira etapa do método de pesquisa: a etapa de Solucdo pelo
Modelo (MITROFF et al., 1974). Nela, o AGA proposto serd utilizado na otimizacdo de
modelos de simulacdo a eventos discretos ndo lineares e os resultados alcancados seréo
confrontados com os resultados obtidos com a utilizacdo de um software de otimizagédo
comercial, 0 SimRunner®.

Antes de iniciar a aplicacdo do método de otimizacdo proposto, este capitulo apresenta e
justifica a utilizacdo do SimRunner®. Devido ao carater comercial deste otimizador, ndo é
possivel apresentar a estrutura do AG que suporta este método de otimizacdo. No entanto,
serao apresentadas suas principais caracteristicas.

Na sequéncia, sdo apresentados a metodologia utilizada para a condugdo do estudo
comparativo e os modelos de simulagdo, que serdo utilizados como objetos de estudo para
otimizacdo. Finalmente, os modelos de simulagédo serdo otimizados com a utilizacdo dos dois
métodos de otimizacdo e os resultados alcancados serdo analisados segundo trés critérios: a
qualidade de resposta, 0 tempo necessario para a convergéncia e o nimero de experimentos

realizados por cada método.
6.2 Software de simulacado e otimizacao utilizados

6.2.1 Promodel® e SimRunner®

Para Saife, Seliaman e Ahmad (2006), o ProModel® é uma ferramenta de simulagdo
que permite a facil modelagem de todos o0s tipos de sistemas de producdo, sendo, dessa forma,
uma poderosa ferramenta de apoio a tomada de deciséo.

Para os autores, o ProModel® possui uma interface grafica orientada a modelagem de
objetos, eliminando a necessidade de programacdo. Dessa forma, ele combina a flexibilidade
de uma linguagem geral de simulagdo com a conveniéncia de um simulador.

Neste contexto, segundo Torga (2007), em 1995, a ProModel Corporation decidiu
incorporar o SimRunner® ao seu software de simulagdo, com o objetivo de facilitar o trabalho

de seus usuarios, que desejavam associar otimizagédo e simulacao.
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Para Carson e Maria (1997), o SimRunner® integra recursos para analisar e otimizar
modelos de simulacdo, promovendo uma otimizagdo multivariavel que testa varias
combinacgbes de fatores em busca da combinagdo que conduza o melhor valor para a fungéo
objetivo.

Embora o SimRunner® ndo garanta que a solucdo encontrada seja a ideal, assim como
outros softwares de otimizacéo baseados em AG, o software ird encontrar solugdes melhores
que aquelas encontradas por meio de tentativa e erro. Cada projeto de otimizacao requer a
validacdo do modelo de simulacdo, um padréo de desempenho (funcéo objetivo) e um grupo
de fatores que podem ser alterados visando a melhoria de desempenho do sistema
(SIMRUNNER USER GUIDE, 2002).

Apesar de ndo conhecida a estrutura do algoritmo do SimRunner®, o usuario do
otimizador deve fornecer por meio da interface grafica do software alguns parametros. O
primeiro parametro a ser definido é o perfil de otimizagdo. O SimRunner® possui trés perfis
de otimizacdo: o Aggressive (Agressivo), o0 Moderate (Moderado) e o Cautious (Cauteloso).
Os perfis estdo diretamente relacionados a confiabilidade da solucdo encontrada e ao tempo
necessario para encontrar esta solucao.

O perfil de otimizacdo é um reflexo do numero de solucbes possiveis que o
SimRunner® examinard. O Perfil Cauteloso considera um maior nimero de possiveis
solucBes e mais completa serd a busca por melhores solu¢es. Contudo, 0 tempo necessario
para seu processamento sera elevado quando comparado aos outros perfis. O Perfil Agressivo
trabalha com uma pequena populacdo, a qual permite convergir para uma solucdo mais
rapidamente, porém a confiabilidade de sua solugdo sera menor comparada aos demais perfis.
Por fim, o Perfil Moderado apresenta o equilibrio entre os perfis cauteloso e agressivo
(TORGA, 2007; SIMRUNNER USER GUIDE, 2002).

Outro parametro a ser fornecido ao software é a taxa de convergéncia. Essa taxa
funciona como um critério de parada do software, controlando o qudo perto os melhores
resultados estdo do valor médio. Uma vez alcangado o valor da taxa de convergéncia adotado,
o algoritmo para e fornece o melhor resultado encontrado. Um percentual elevado ira parar a
busca precocemente, enquanto um valor muito pequeno exigira maior tempo computacional
até a convergéncia (SIMRUNNER USER GUIDE, 2002).

O SimRunner® permite ainda, como uma opg¢édo avancada, que o0 usuario determine o
ndmero maximo e/ou minimo de geragdes, ou seja, 0 usuério pode controlar o numero de
iteragBes que o algoritmo podera executar antes de fornecer a melhor solug¢éo encontrada. Um

numero muito grande para o nimero de geracOes forcara o software a continuar a busca por
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uma solugdo, até mesmo se o valor da taxa de convergéncia ja tiver sido alcancado
(SIMRUNNER USER GUIDE, 2002).
A interface gréafica do software com o usuario do SimRunner® pode ser visualizada na

Figura 6.1.
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Figura 6.1 - Interface gréfica do software SimRunner®

Verifica-se na literatura varios trabalhos que utilizaram o simulador Promodel® e seu
otimizador o SimRunner® (FU et al., 2000; PINHO e MORAIS, 2010; PINHO, 2008; SAIFE,
SELIAMAN e AHMAD, 2006; SILVA, GALHARDO e MONTEVECHI, 2004;
SRISUWANRAT, IOANNOU e TSIMHONI, 2008; TORGA, 2007).

6.3 Metodologia para conducdo do estudo comparativo

Nesse capitulo, sera empregada a metodologia proposta por Harrel, Ghosh e Bowden
(2004) (apresentada com maiores detalhes no Capitulo 3) para a otimizagdo dos modelos de
simulacdo. Resumidamente os passos do método proposto pelos autores sao descritos a seguir.

e 1° Passo: Definir as variaveis de decisdo que irdo afetar as saidas do modelo de
simulacdo e que serdo testadas pelo algoritmo de otimizagéo;
e 2° Passo: Para cada variavel de decisdo, definir o tipo de variavel e os limites inferiores

e superiores;

¢ 3° Passo: Definir a funcéo objetivo para avaliar as solucdes testadas pelo algoritmo;
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e 4° Passo: Selecionar os parametros de configuracdo do software, tais como: perfil de
otimizacdo, precisdo requerida, nivel de significancia, numero de replicacdes, etc.;

 5° Passo: Apos a convergéncia do software de otimizagdo, um analista deve estudar as
solugdes encontradas.

Os trés primeiros passos da metodologia sdo desenvolvidos ainda no simulador a
eventos discretos. SO apds esta configuracdo, o modelo de simulacdo estara apto a ser
otimizado (Passos 4 e 5).

Segundo Pinho (2008), alguns fatores afetam diretamente o desempenho do algoritmo
de otimizacdo, entre eles: a precisdo do modelo, nimero de varidveis, nimero de réplicas,
complexidade da funcdo objetivo, valores iniciais das variaveis e seus limites. Dessa forma,
apesar de se tratarem de dois métodos de otimizacao diferentes utilizados para a condu¢do do
estudo comparativo, serdo mantidas as mesmas condigdes e parametros para todos os objetos

de estudo.

6.4 Objetos de estudo

O método de otimizacdo proposto nesta dissertacdo serd testado na otimizacdo de oito
modelos de simulacdo a eventos discretos desenvolvidos pelo grupo de pesquisa do
pesquisador. Todos os modelos utilizados foram verificados e validados em trabalhos
anteriores e focaram aplicacGes em sistemas de manufatura.

Dos oito modelos de simulacdo utilizados, quatro representam processos de uma
empresa brasileira de alta tecnologia do setor de telecomunicagfes, dois representam 0s
processos fabris de uma multinacional do setor automotivo, um representa uma célula
produtora de uma empresa do setor bélico e um representa a unidade de processamento de

roupas de um hospital (Tabela 6.1).

NuUmero de NUmero de possiveis
Modelo Setor o )
Variaveis de decisdo solugdes para o problema
Primeiro objeto de estudo Automotivo 3 729
Segundo objeto de estudo Hospitalar 3 729
Terceiro objeto de estudo  TelecomunicacGes 4 1458
Quarto objeto de estudo Bélico 4 6561
Quinto objeto de estudo Telecomunicacgdes 5 59049
Sexto objeto de estudo Telecomunicacgdes 5 59049
Sétimo objeto de estudo Telecomunicacdes 6 531441
Oitavo objeto de estudo Automotivo 6 531441

Tabela 6.1 - Apresentacdo dos objetos de estudos



Capitulo 06 — Aplicacdo do método de otimizacéo proposto 104

Por questdes de confidencialidade dos dados, maiores informagdes sobre 0s processos
produtivos das empresas serdo omitidos. Porém, todos os modelos foram construidos,
verificados e validados segundo a metodologia proposta em Montevechi et al. (2010) e
encontram-se aptos a serem otimizados.

As secOes seguintes irdo explorar as definicdes dos sistemas modelados definindo os 3
primeiros passos do método proposto por Harrel, Ghosh e Bowden (2004). O quarto passo do
método, definicdo dos parametros do software, sera realizado em separado, dado que todas as

otimizacdes realizadas seguirdo a mesma configuracao do software.

6.4.1 Primeiro objeto de estudo

O primeiro objeto de estudo representa uma célula de producdo do setor
automobilistico. Existem nesta célula 3 grupos de operadores que executam diferentes tipos
de trabalhos. A Figura 6.2 representa 0 modelo implementado no software ProModel®, e a

Figura 6.3 apresenta o modelo conceitual através da técnica IDEF-SIM.

@ arquivo Simulagdo Oppfes Informagdo Janels Interagi Ajuda NEES

N ALY S

E > [Executar 1 de 3 SEM: 1 ter  20:03 dJ

o i

(Eerneiiy &
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Maquina ﬂ4.

Figura 6.2 - Modelo implementado no ProModel® para o primeiro objeto de estudo

As variaveis de decisdo desse problema de otimizacdo foram definidas como sendo o
numero de operadores por grupo de trabalho na célula (Passo 1). Todas as variaveis foram
definidas como sendo do tipo inteiras com limite superior igual 9 e limite inferior igual a 1

(Passo 2). A Tabela 6.2 apresenta essas informacdes.

1°. Passo 2°. Passo
Variaveis de decisdo Tipo Limite Inferior  Limite Superior
Numero operadores 1 Inteira 1 9
Numero operadores 2 Inteira 1 9
Numero operadores 3 Inteira 1 9

Tabela 6.2 - Variaveis de decisdo, tipo e limites para o primeiro objeto de estudo
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Figura 6.3 - Modelo conceitual para o primeiro objeto de estudo

linear (Passo 3).

ao

um modelo matematico n

Foi introduzido, no modelo de simulagéo

O objetivo da otimizacdo era de encontrar o melhor conjunto de operadores de forma a

maximizar o lucro da célula.
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Para o problema em questdo, com 3 varaveis de decisdo e variacdo de 1 até 9

operadores, existe um total de 729 cenérios possiveis para a busca da melhor configurag&o.

6.4.2 Segundo objeto de estudo

O segundo objeto de estudo representa a unidade de processamento de roupas de um
hospital. Existem na unidade modelada 3 grupos de maquinas que requerem atencdo especial
da direcdo do hospital em funcdo das mesmas apresentarem elevado tempo de processamento.
A Figura 6.4 representa 0 modelo implementado no software ProModel®, e a Figura 6.5

apresenta o modelo conceitual através da técnica IDEF-SIM.
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350 NiHo Contaminada (kg) 44 LavagensLeves 8 Calandragens

990 Contaminada (kg) 33 Lavagens Pesadas 2250 Roupas Lavadas (kg)

12 PréLavagens | 57 Dobragens

Figura 6.4 - Modelo implementado no ProModel® para o segundo objeto de estudo

Diante dos fatos, as variaveis de decisdo desse problema foram definidas como sendo o
namero de lavadoras, o nimero de centrifugas e o nimero de secadores (Passo 1). Todas as
variaveis foram definidas como sendo do tipo inteiras com limite superior igual 9 e limite

inferior igual a 1 (Passo 2). A Tabela 6.3 apresenta essas informacdes.

1°. Passo 2°. Passo
Variavel Tipo Limite Inferior Limite Superior
Namero de lavadoras Inteira 1 9
Numero de centrifugas Inteira 1 9
NUmero secadores Inteira 1 9

Tabela 6.3 - Variaveis de deciséo, tipo e limites para o segundo objeto de estudo
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Figura 6.5 - Modelo conceitual para o segundo objeto de estudo

Foi introduzido no modelo de simula¢do um modelo matematico ndo linear (Passo 3). O

objetivo da otimizacdo era de encontrar o melhor conjunto de maquinas de forma a maximizar

o lucro da célula.
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Para o problema em questdo, assim como no caso anterior, existe um total de 729

cenarios possiveis para a busca da melhor configuracéo.

6.4.3 Terceiro objeto de estudo

O terceiro objeto de estudo representa uma célula de producdo de uma empresa do setor
de telecomunicagbes. A Figura 6.6 representa 0 modelo implementado no software

ProModel®, e a Figura 6.7 apresenta 0 modelo conceitual através da técnica IDEF-SIM.

(@ #rquivo Simulagdo Opces Informagdo Jancls Interagir Ajuda - | & x:
lFde@;oe! ame[Er-nE([EsE vy e ®6as

1EE =@ P B @M EEDT

< > [Executar1de 3 SEM. 1 sea 09:30 OJ

Figura 6.6 - Modelo implementado no ProModel® para o terceiro objeto de estudo

Para esse objeto de estudo, foram definidas como varidveis de decisdo a quantidade de
operadores na célula, o nimero de bancadas com setup, o nimero de bancadas sem setup e se
ha& ou ndo organizacdo de material feita pela producdo. As trés primeiras variaveis de decisao
foram definidas como inteiras, com limite inferior igual a 1 e limite superior igual a 9. A
quarta variavel de decisdo (se ha ou ndo organizacdo de material) foi determinada como sendo
do tipo binaria, com limite inferior igual a 0 (ndo ha) e limite superior igual a 1 (ha). A Tabela

6.4 apresenta essas informacdes.

1°. Passo 2°. Passo

Variavel Tipo Limite Inferior Limite Superior
NUmero operadores Inteira 1 9
Numero de bancadas com setup Inteira 1 9
Numero de bancadas sem setup Inteira 1 9
Se ha ou ndo organizacao de material na célula Binéria 0 1

Tabela 6.4 - Variaveis de decisdo, tipo e limites para o terceiro objeto de estudo



109

Capitulo 06 — Aplicacdo do método de otimizacéo proposto

dnjes wop
sepeaueg ‘oN dO

v

dnyag wo) dnjag wo)
sepeoueg -oN do sepeoueg “oN 90

y o4 4

Jezijeuly

T|A Jeiqied I Jguop

e

dnjag wo)
sepeoueg "oy “dO

‘i

opasuod _l Y
JEH8sU0D) _Al_ Jeprenby [T

dnjag was
sepeoueg "oy "dO

dmyag wo)
sepeoueg "oN ‘9O

dmjag wod
sepeaueg "oy “dO

oedezusjoeie) seode|d
ap a)sa] iezieay Jeuszeuuy

|euoidun4 aysa]

1ezijeay

%0€

dnjes wes
sepeoueg oy 40

sleusien

J1ezueblo

Figura 6.7 - Modelo conceitual para o terceiro objeto de estudo
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Foi introduzido no modelo de simula¢do um modelo matematico ndo linear (Passo 3). O
objetivo da otimizacdo era de encontrar a melhor combinacéo das variaveis de decisdo de
forma a maximizar o lucro da célula.

Para o problema em questdo, considerando o numero de varidveis e suas variaces

maximas, existe um total de 1458 cenérios possiveis para a busca da melhor configuracao.

6.4.4 Quarto objeto de estudo

O quarto objeto de estudo representa uma célula de producdo de uma empresa do setor
bélico. Assim como no primeiro objeto de estudo, essa célula é dividida em 4 grupos de
atividades, sendo cada grupo composto por um determinado nimero de operadores. A Figura
6.8 representa 0 modelo de simulacdo implementado no software ProModel®, e a Figura 6.9

apresenta o modelo conceitual através da técnica IDEF-SIM.

@ arquivo Simulaio OpcBies Informagfio Janela Interagir Ajuda NEES
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Area de
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Figura 6.8 - Modelo implementado no ProModel® para o quarto objeto de estudo

Dessa forma, para esse objeto de estudo, foram definidas como variaveis de decisao a
guantidade de operadores em cada um desses grupos (Passo 1). Todas as variaveis de decisdo
foram definidas como inteiras, com limite inferior igual a 1 e limite superior igual a 9 (Passo

2). A Tabela 6.5 apresenta essas informagoes.

1°. Passo 2°. Passo

Variavel Tipo Limite Inferior Limite Superior
NUmero operadores 1 Inteira 1 9
NUmero operadores 2 Inteira 1 9
NUmero operadores 3 Inteira 1 9
NUmero operadores 4 Inteira 1 9

Tabela 6.5 - Variaveis de decisdo, tipo e limites para o quarto objeto de estudo
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Figura 6.9 - Modelo conceitual para o quarto objeto de estudo

Foi introduzido no modelo de simulagdo um modelo matematico néo linear (Passo 3). O
objetivo da otimizacdo era de encontrar a melhor combinacdo das varidveis de decisdo de
forma a maximizar o lucro da celula. Para o problema em questdo, considerando o niumero de
variaveis e sua variacdo maxima, existe um total de 6561 cendrios possiveis para a busca da

melhor configuracéo.
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6.4.5 Quinto objeto de estudo

O quinto objeto de estudo foi desenvolvido na mesma empresa do terceiro objeto de
estudo. A diferenca foi a célula modelada, responsavel pela producdo de outro tipo de
transponder. A Figura 6.10 representa 0 modelo implementado no software ProModel®, e a
Figura 6.11 apresenta 0 modelo conceitual através da técnica IDEF-SIM.

File Simulation Options Information Window Interact Help

4 | o [RunTofd  [WK 4 seo 07:16 =

Total de unidades produzidas

Transponders 2,5 Gbls 709

Transponders 25Gbls | 148472.51 |
Muxponders 10 Gbis

Total de unidades retrabalhadas
Transponders 10 Gb/s
Combiners 10 Gbls

2,5Gbls
10 Gbls

Figura 6.10 - Modelo implementado no ProModel® para o quinto objeto de estudo

Para esse objeto de estudo, foram definidas como varidveis de decisdo o numero de
bancadas dos tipos 1 e 2, e 0 numero de funcionarios dos tipos 1, 2 e 3 (Passo 1). Foi definido
que as varidveis de decisdo seriam do tipo inteiras, com limite inferior igual a 1 e limite

superior igual a 9. (Passo 2). A Tabela 6.6 apresenta essas informacdes.

1°. Passo 2°. Passo

Variavel Tipo Limite Inferior ~ Limite Superior
Numero de bancadas do tipo 1 Inteira 1 9
Numero de bancadas do tipo 2 Inteira 1 9
Numero de operadores 1 Inteira 1 9
Numero de operadores 2 Inteira 1 9
NUmero de operadores 3 Inteira 1 9

Tabela 6.6 - Varidveis de decisdo, tipo e limites para o quinto objeto de estudo

Foi introduzido no modelo de simulagdo um modelo matematico néo linear (Passo 3). O
objetivo da otimizacdo era de encontrar a melhor combinacdo das varidveis de deciséo de
forma a maximizar o lucro da celula.

Para o problema em questdo, considerando o nimero de varidveis e sua variagdo

maxima, existe um total de 59049 cenarios possiveis para a busca da melhor configuracao.
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Figura 6.11 - Modelo conceitual para o quinto e sexto objetos de estudo

Fonte: Adaptado de Costa (2010)
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6.4.6 Sexto objeto de estudo

O sexto objeto de estudo corresponde & mesma célula de produgdo do quinto objeto de
estudo. A diferencga entre eles consiste no produto fabricado. Os dois produtos utilizam o
mesmo fluxo produtivo, mas sdo diferentes entre si pelo tempo de execucdo de cada atividade
e pelos operadores que executam as atividades. A Figura 6.12 representa o modelo

implementado no software ProModel®.
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Figura 6.12 - Modelo implementado no ProModel® para o sexto objeto de estudo

Para esse objeto de estudo, foram definidas como varidveis de decisdo o nimero de
bancadas dos tipos 1 e 2, e 0 numero de funcionarios dos tipos 1, 2 e 3 (Passo 1). Foi definido
que as varidveis de decisdo seriam do tipo inteiras, com limite inferior igual a 1 e limite

superior igual a 9. (Passo 2). A Tabela 6.7 apresenta essas informacdes.

1°. Passo 2°. Passo

Variavel Tipo Limite Inferior Limite Superior
Numero de bancadas do tipo 1 Inteira 1 9
Numero de bancadas do tipo 2 Inteira 1
Numero de operadores 1 Inteira 1 9
Numero de operadores 2 Inteira 1 9
Numero de operadores 3 Inteira 1 9

Tabela 6.7 - Variaveis de decisdo, tipo e limites para o sexto objeto de estudo

Foi introduzido no modelo de simula¢do um modelo matematico ndo linear (Passo 3). O
objetivo da otimizacdo era de encontrar a melhor combinacdo das variaveis de decisdo de
forma a maximizar o lucro da celula.

Para o problema em questdo, considerando 0 nimero de varidveis e sua variacao

maxima, existe um total de 59049 cenérios possiveis para a busca da melhor configuragéo.
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6.4.7 Sétimo objeto de estudo

O sétimo objeto de estudo foi desenvolvido na mesma empresa do terceiro, quinto e
sexto objetos de estudo. A célula modelada agora néo representa uma célula de producao, mas
sim o controle de qualidade (CQ) da empresa. Essa célula é responsavel pela aprovagdo ou
ndo dos equipamentos produzidos. A Figura 6.13 representa 0 modelo implementado no
software ProModel®, e a Figura 6.14 apresenta 0 modelo conceitual atraves da técnica
IDEF-SIM.
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Figura 6.13 - Modelo implementado no ProModel® para o sétimo objeto de estudo

Para esse objeto de estudo foram definidas como varidveis de decisdo: o numero de
operadores responsaveis por cada uma das trés etapas do CQ e o numero de bancadas dos
tipos 1, 2 e 3 (Passo 1). Todas as varidveis foram definidas como sendo do tipo inteiras, com
limite inferior igual a 1 e limite superior igual a 9 (Passo2). A Tabela 6.8 apresenta essas

informagdes.

1°. Passo 2°. Passo

Variavel Tipo Limite Inferior Limite Superior
NUmero operadores 1 Inteira 1 9
NUmero operadores 2 Inteira 1 9
NUmero operadores 3 Inteira 1 9
NUmero bancadas 1 Inteira 1 9
NUmero bancadas 2 Inteira 1 9
NUmero bancadas 3 Inteira 1 9

Tabela 6.8 - Variaveis de decisdo, tipo e limites para o sétimo objeto de estudo

Foi introduzido no modelo de simula¢do um modelo matematico ndo linear (Passo 3). O
objetivo da otimizacdo era de encontrar a melhor combinacdo das variaveis de decisdo de

forma a maximizar o lucro da célula.
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Figura 6.14 - Modelo conceitual para o sétimo objeto de estudo

Fonte: Oliveira et al. (2010)
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Para o problema em questdo, considerando o ndmero de varidveis e sua variagcdo

maxima, existe um total de 531441 cenarios possiveis para a busca da melhor configuracéo.

6.4.8 Oitavo objeto de estudo

O oitavo objeto de estudo foi desenvolvido em uma empresa do setor automobilistico. A
célula modelada representa uma célula de producdo da empresa, formada por duas unidades
com o0 mesmo conjunto de maquinas e operadores. A Figura 6.15 representa 0 modelo
implementado no software ProModel®, e a Figura 6.16 apresenta o modelo conceitual

através da técnica IDEF-SIM.
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s = VoY i B6Ab

< > [Executar 1 de 3 SEM: 1 sea 01:38 L)

Figura 6.15 - Modelo implementado no ProModel® para o oitavo objeto de estudo

Para esse objeto de estudo, foram definidas como varidveis de decisdo o nimero de
operadores de retifica (1 e 2), o numero de operadores de lapidadora (1 e 2), o nimero de
retificas (1 e 2) e o nimero de lapidadoras (1 e 2) (Passo 1). Todas as varidveis foram
definidas como sendo do tipo inteiras, com limite inferior igual a 1 e limite superior igual a 9

(Passo 2). A Tabela 6.9 apresenta essas informacdes (Passo 2).

1°. Passo 2°. Passo

Variavel Tipo Limite Inferior Limite Superior
NUmero operadores retifica 1 Inteira 1 9
Numero operadores lapidadora 1 Inteira 1 9
Namero operadores retifica 2 Inteira 1 9
Numero operadores lapidadora 2 Inteira 1 9
Namero de retificas 1 Inteira 1 9
Namero de retificas 2 Inteira 1 9

Tabela 6.9 - Varidveis de decisdo, tipo e limites para o oitavo objeto de estudo
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Figura 6.16 - Modelo conceitual para o oitavo objeto de estudo




Capitulo 06 — Aplicacdo do método de otimizacéo proposto 119

Foi introduzido no modelo de simulagcdo um modelo matematico néo linear (Passo 3). O
objetivo da otimizacdo era de encontrar a melhor combinacdo das varidveis de decisdo de
forma a maximizar o lucro da célula.

Para o problema em questdo, considerando o ndimero de variaveis e sua variacao

maxima, existe um total de 531441 cenarios possiveis para a busca da melhor configuracgéo.

6.5 Otimizacao dos objetos de estudo

A otimizagdo dos objetos de estudo foi realizada em um mesmo computador,
garantindo, desta forma, as mesmas condicdes em termos de eficiéncia, tanto para o
SimRunner® como para o método de otimizagdo proposto, para efeitos de comparacao.

As especificacbes do computador onde os testes foram realizados foram as seguintes:

e Processador: Intel Core 2 Duo CPU + 1.58 GHz;
e Memoria RAM: 2 Gb;

e Sistema Operacional: Windows XP (Service Pack 3);

A Tabela 6.10 resume as principais caracteristicas do simulador e do otimizador.

Caracteristica ProModel Professional® SimRunner®
Versao 8.5.1.858 3.2.1.10
Ano 2011 2006

Tabela 6.10 - Caracteristicas dos softwares utilizados

A seqguir, os resultados da otimizacdo dos oito objetos de estudo citados anteriormente
sdo apresentados e analisados individualmente. Apresenta-se também a formulacéo
matematica de cada problema de otimizacdo. Os modelos matematicos utilizados foram
desenvolvidos exclusivamente para fins de teste do algoritmo. Serdo comparados o0s
resultados obtidos através do SimRunner® e do método de otimizacdo proposto quanto a
resposta apresentada pelos métodos, ao tempo necessario para convergéncia e quanto ao
namero de experimentos realizados por cada método.

Especificamente para o SimRunner®, serdo analisados os resultados para os trés perfis
do software (agressivo, moderado e cauteloso). Tanto para 0 método de otimizacéo proposto,
como para o SimRunner®, foram adotadas trés replica¢des do modelo de simulacéo.

Como os parametros do AG do algoritmo proposto ja se encontram definidos e como o
SimRunner® néo permite a alteracdo desses parametros, pode-se considerar o quarto passo do
método proposto por Harrel, Ghosh e Bowden (2004) como cumprido. Com 0s 4 passos do

método definidos, passa-se, agora, a Ultima etapa.
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6.5.1 Otimizacéo do primeiro objeto de estudo

6.5.1.1 Formulacdo matematica

Max Z = Y, — 3500x% — 4000x5 — 3750x2 )
Sujeito a
1<x,<9 (8)
1<x,<9 9)
1<x3<9 (10)
X1,X2,X3 = 0einteiros (11)
Onde:

e Y1: Total produzido no modelo de simulagdo (esse valor é conhecido ap0s a execucéao

do modelo de simulagéo para um determinado conjunto de parametros de entrada).

Variaveis de deciséo:
e x,: numero de operadores 1
e X,: nimero de operadores 2

e x5: nimero de operadores 3

6.5.1.2 Analise dos resultados

Os resultados alcancados com a realizacdo dos testes para o primeiro objeto de estudo,
bem como o comparativo de eficiéncia (¢) entre os resultados alcangados com o método
proposto e os perfis do software comercial, podem ser visualizados na Tabela 6.11.

Na tabela, um resultado positivo para eficiéncia (+&) indica quanto melhor o software
comercial foi em relacdo ao método proposto. Ja um resultado negativo (-&) indica quanto pior
o software comercial foi em relagdo ao método proposto. Esta interpretacdo é valida também

para os demais objetos de estudo.

o Tempo (segundos) Resposta Experimentos realizados
Otimizador
Valor & Valor & Valor &
Perfil Agressivo 360 +22% 355083,00 -5% 75 +9%
Perfil Moderado 591 -28% 364750,00 -2% 125 -52%
Perfil Cauteloso 960 -108% 372583,00 0% 200 -144%
Meétodo proposto 461 372583,00 82

Tabela 6.11 - Resultados Otimizacéo primeiro objeto de estudo

Na otimizacdo do primeiro modelo de simulacdo, o0 método proposto alcangcou a mesma
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qualidade de resposta do Perfil Cauteloso do software comercial, com a vantagem de alcancgar
a mesma qualidade em menor tempo (menos da metade do tempo do otimizador comercial) e
com a realizacdo de menos experimentos. Em relacéo ao tempo e ao nimero de experimentos,
0 método proposto s6 perde para o Perfil Agressivo do software comercial. Porém a resposta

alcancada nesse perfil foi consideravelmente inferior a alcangada pelo método proposto.
6.5.2 Otimizacéo do segundo objeto de estudo

6.5.2.1 Formulacdo matematica

Max Z = 100Y; —80x? — 120x5 — 150x2 (12)
Sujeito a
1<x,<9 (13)
1<x,<9 (14)
1<x3<9 (15)
X1,X2,X3 = 0einteiros (16)
Onde:

¢ Y1: Total produzido no modelo de simulagéo

Variaveis de deciséo:
e x,: nimero de lavadoras
e x,: numero de centrifugas

e x3: nUmero de secadoras

6.5.2.2 Anélise dos resultados

Os resultados alcancados com a realizacdo dos testes para o segundo objeto de estudo,
bem como o comparativo de eficiéncia (&) entre os resultados alcancados com o método

proposto e os perfis do software comercial, podem ser visualizados na Tabela 6.12.

o Tempo (segundos) Resposta Experimentos realizados
Otimizador
Valor & Valor & Valor £
Perfil Agressivo 798 +6% 26482,00 -1,30% 77 +6%
Perfil Moderado 1362 -60% 26491,60 -1,27% 131 -60%
Perfil Cauteloso 1998 -135% 26494,00 -1,26% 189 -130%
Meétodo proposto 851 26832,00 82

Tabela 6.12 - Resultados Otimizacéo segundo objeto de estudo
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Na otimizacdo do segundo modelo de simulacdo, o método proposto alcangou um
resultado superior a todos os perfis do otimizador comercial, sendo mais rapido e realizando
um numero menor de experimentos que os Perfis Moderado e Cauteloso do software
comercial. O Perfil Agressivo, assim como no caso anterior, convergiu em um tempo menor
que o método proposto e realizou menos experimentos. Porém alcangou a pior resposta dentre

todos os métodos.
6.5.3 Otimizacao do terceiro objeto de estudo

6.5.3.1 Formulacdo matematica

Max Z = 25Y, — 35x% — 22x2 —28x2 — 15x, (17)
Sujeito a

1<x,<9 (18)
1<x,<9 (19)
1<x3<9 (20)
x, € 0,1 (21)
X1,Xg,X3,X, = 0 e inteiros (22)
Onde:

¢ Y1: Total produzido no modelo de simulagéo

Variaveis de deciséo:
e X,: himero de operadores
e X,: himero de bancadas com setup
e x5: nimero de bancadas sem setup

e X,: Se existe ou ndo organizacdo de materiais na célula de producéo

6.5.3.2 Analise dos resultados

Os resultados alcancados com a realizacdo dos testes para o terceiro objeto de estudo,
bem como o comparativo de eficiéncia (¢) entre os resultados alcangados com o método

proposto e os perfis do software comercial, podem ser visualizados na Tabela 6.13.
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Tempo (segundos) Resposta Experimentos realizados
Otimizador
Valor &g Valor 1 Valor g
Perfil Agressivo 263 +33% 1426,67 -23,7% 84 -2%
Perfil Moderado 544 -39% 1870,00 0% 166 -102%
Perfil Cauteloso 843 -116% 1870,00 0% 258 -215%
Meétodo proposto 390 1870,00 82

Tabela 6.13 - Resultados Otimizacdo terceiro objeto de estudo

Na otimizacdo do terceiro objeto de estudo, 0 método proposto alcangcou uma solugdo

com a mesma qualidade dos perfis Moderado e Cauteloso. Porém, conseguiu fazé-lo com um

tempo menor e com um numero de experimentos menor que esses perfis. Com relacdo ao

nimero de experimentos, 0 método proposto foi mais eficiente até mesmo que Perfil

Agressivo do software comercial.
6.5.4 Otimizacéo do quarto objeto de estudo

6.5.4.1 Formulacdo matematica

Max Z = 50Y; — 10Y, — 900x? — 875x> — 855x% — 860x2 (23)
Sujeito a

1<x, <9 (24)
1<x,<9 (25)
1<x3<9 (26)
1<x,<9 (27)
X1,X2,%X3,%X, = 0 e inteiros (28)
Onde

¢ Y1: Total produzido no modelo de simulagéo

e Y2: Work in process

Variaveis de decisdo
e x,: numero de operadores 1
e X,: nimero de operadores 2
e X3: numero de operadores 3

e x,: nimero de operadores 4
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6.5.4.2 Anélise dos resultados

Os resultados alcancados com a realizacdo dos testes para o quarto objeto de estudo,
bem como o comparativo de eficiéncia (&) entre os resultados alcancados com o método

proposto e os perfis do software comercial, podem ser visualizados na Tabela 6.14.

Tempo (segundos) Resposta Experimentos realizados
Otimizador
Valor & Valor & Valor €
Perfil Agressivo 2028 +56% 504388,33 -4% 120 +67%
Perfil Moderado 3405 +25% 521231,00 -0,8% 201 +45%
Perfil Cauteloso 5634 -24% 525531,00 0% 332 +10%
Meétodo proposto 4560 525531,00 367

Tabela 6.14 - Resultados Otimizacao quarto objeto de estudo

Na otimizacdo do quarto objeto de estudo, 0 método proposto alcangcou uma solucao de
igual qualidade a encontrada pelo otimizador comercial no Perfil Cauteloso. Para este objeto
de estudo, o método proposto realizou mais experimentos que todos os perfis do software
comercial. Porém conseguiu manter sua eficiéncia em relacdo ao tempo, levando menos
tempo para convergir que o otimizador comercial para alcangar uma resposta de mesma

qualidade.
6.5.5 Otimizacao do quinto objeto de estudo

6.5.5.1 Formulacdo matematica

MaxZ = 175Y, — 650x2 — 600x2 —800x2 — 1350x2 — 1425x2 (29)

Sujeito a

1<x, <9 (30)
1<x,<9 (31)
1<x3<9 (32)
1<x,<9 (33)
1<x3<9 (34)
X1, X2, X3,X4,Xs = 0 e inteiros (35)
Onde:

¢ Y1: Total produzido no modelo de simulagéo

Variaveis de decisao:

e x,: numero de bancadas do tipol
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e X,: nimero de bancadas do tipo 2
e x5: nimero de operadores 1
e x,: nimero de operadores 2

e x<: nimero de operadores 3

6.5.5.2 Analise dos resultados

Os resultados alcangados com a realizacdo dos testes para o quinto objeto de estudo,
bem como o comparativo de eficiéncia (&) entre os resultados alcancados com o método

proposto e os perfis do software comercial, podem ser visualizados na Tabela 6.15.

o Tempo (segundos) Resposta Experimentos realizados
Otimizador
Valor & Valor 1 Valor &
Perfil Agressivo 1663 +44% 231617,00 -1,89% 109 +56%
Perfil Moderado 2788 +7% 234324,00 -0,75% 183 +25%
Perfil Cauteloso 5220 -75% 236083,00 0% 343 -40%
Método proposto 2987 236083,00 245

Tabela 6.15 - Resultados Otimizacdo quinto objeto de estudo

Na otimizacao do quinto objeto de estudo, 0 método proposto alcangou uma solugédo de
mesma qualidade que o Perfil Cauteloso do software comercial, com o diferencial que o fez
realizando menos experimentos e em menos tempo. Os outros perfis do software comercial
realizaram menos experimentos e levaram menos tempo para convergir. Porém, alcancaram

respostas inferiores a alcancada pelo Perfil Cauteloso e pelo método proposto.
6.5.6 Otimizacao do sexto objeto de estudo

6.5.6.1 Formulacdo matematica

Max Z = 1000Y; —Y, — 80x? — 45x% — 250x5 — 350x2 — 425x2 (36)
Sujeito a
1<x, <9 (37)
1<x,<9 (38)
1<x3<9 (39)
1<x,<9 (40)
1<x;<9 (41)
X1,X,X3,X4,Xs = 0 e inteiros (42)

Onde:
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¢ Y1: Total produzido no modelo de simulagéo

e Y2: Custo da utilizacdo dos equipamentos produtivos

Variaveis de deciséo:
e x,: numero de bancadas do tipol
e X,: numero de bancadas do tipo 2
e x5: nimero de operadores 1
e x,: nimero de operadores 2

e x<: nimero de operadores 3

6.5.6.2 Analise dos resultados

Os resultados alcancados com a realizacao dos testes para o sexto objeto de estudo, bem
como o comparativo de eficiéncia (&) entre os resultados alcangcados com o método proposto e
os perfis do software comercial, podem ser visualizados na Tabela 6.16.

o Tempo (segundos) Resposta Experimentos realizados
Otimizador
Valor & Valor & Valor &
Perfil Agressivo 2376 -15% 1102218,57 -1,01% 160 +2%
Perfil Moderado 3714 -719% 1105897,67 -0,68% 246 -51%
Perfil Cauteloso 7983 -286% 1110532,16 -0,27% 543 -233%
Método proposto 2070 1113505,00 163

Tabela 6.16 - Resultados Otimizacéo sexto objeto de estudo

Na otimizacdo do sexto modelo de simulacdo, 0 método proposto alcancou a melhor
solucéo dentre todos os perfis do software comercial e se mostrou mais eficiente em termos de
tempo que todos os perfis, visto que chegou a melhor solugdo no menor tempo dentre todos.
Em relacdo ao nimero de experimentos, 0 método proposto realizou apenas 3 experimentos a

mais que o Perfil Agressivo do software comercial.
6.5.7 Otimizacéo do setimo objeto de estudo

6.5.7.1 Formulacdo matematica

MaxZ = 1000Y; — 150Y, — 150x% — 120x5 — 95x% — 35x2 — 40xZ — 50xZ (43)
Sujeito a
1<x, <9 (44)
1<x,<9 (45)
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1<x3<9 (46)
1<x,<9 (47)
1<x5<9 (48)
1<x,<9 (49)
X1,X2,X3,X4,Xs5,X¢ = 0 e inteiros (50)
Onde:

¢ Y1: Total produzido no modelo de simulagéo

¢ Y2: Produtos reprovados pelo controle de qualidade

Variéveis de deciséo:
e x,: numero de operadores 1
e X,: nimero de operadores 2
e x5: nimero de operadores 3
¢ x,: nimero de bancadas 1
e X5: nUmero de bancadas 2

e X¢: nUmero de bancadas 3

6.5.7.2 Anélise dos resultados

Os resultados alcancados com a realizacdo dos testes para o sétimo objeto de estudo,
bem como o comparativo de eficiéncia (&) entre os resultados alcancados com o método

proposto e os perfis do software comercial, podem ser visualizados na Tabela 6.17.

Tempo (segundos) Resposta Experimentos realizados
Otimizador
Valor & Valor & Valor &
Perfil Agressivo 1630 +6% 5061936,67 -0,05% 135 +17%
Perfil Moderado 2883 -66% 5061936,67 -0,05% 243 -49%
Perfil Cauteloso 3090 -78% 5062776,67 -0,03% 255 -56%
Método proposto 1733 5064232,00 163

Tabela 6.17 - Resultados Otimizacao sétimo objeto de estudo

Na otimizacdo do sétimo modelo de simulacdo, o método proposto alcangou a melhor
resposta dentre todos os perfis do software comercial, levando menos tempo para alcangar a
solucéo que os Perfis Moderado e Cauteloso e realizando um nimero menor de experimentos
que estes perfis. Em questdo de tempo e numero de experimentos realizados, o método
proposto s6 foi inferior ao Perfil Agressivo do software comercial. Porém esse alcangou uma

qualidade de resposta baixa.
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6.5.8 Otimizacéo do oitavo objeto de estudo

6.5.8.1 Formulacdo matematica

MaxZ =Y, — 15x? — 20x2 — 25x5 —32x% — 40xZ — 56x2

Sujeito a

1<x;<9

1<x,<9

1<x3<9

1<x,<9

1SX5<9

1Sx6<9

X1,X7,X3,X4,X5,X¢ = 0 e inteiros

Onde:

e Y1: Total produzido no modelo de simulagéo

Variaveis de decisao:

® X!
® X,:

® X3!

namero operadores retifica 1
namero operadores lapidadora 1

numero operadores retifica 2

: nUmero operadores lapidadora 2
: nimero de retificas 1

: nUmero de retificas 2

6.5.8.2 Analise dos resultados

(51)

(52)
(53)
(54)
(55)
(56)
(60)
(61)

Os resultados alcangados com a realizacdo dos testes para o oitavo objeto de estudo,

bem como o comparativo de eficiéncia (&) entre os resultados alcancados com o método

proposto e os perfis do software comercial, podem ser visualizados na Tabela 6.18.

o Tempo (segundos) Resposta Experimentos realizados
Otimizador
Valor 13 Valor & Valor &
Perfil Agressivo 24900 +13% 511861,00 -0,57% 197 +46%
Perfil Moderado 43980 -55% 511904,00 -0,56% 348 +5%
Perfil Cauteloso 53640 -88% 513390,00 -0,27% 424 -16%
Método proposto 28464 514804,00 367

Tabela 6.18 - Resultados Otimizacéo oitavo objeto de estudo
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Na otimizacdo do ultimo modelo de simula¢do, o método proposto alcangou a melhor
qualidade de resposta dentre todos os perfis do software comercial. No entanto, com relagéo
ao namero de experimentos realizados, 0 método proposto s6 realizou menos experimentos
que o Perfil Cauteloso do software comercial. Com relacdo ao tempo, 0 método proposto foi

mais eficiente que os Perfis Moderado e Cauteloso do otimizador.

6.6 Consideracdes finais

O capitulo aqui desenvolvido apresentou os resultados do estudo comparativo
envolvendo o SimRunner® e o AGA proposto nesta dissertacdo, na otimizacdo de oito
modelos de simulacdo a eventos discretos ndo lineares. Foi utilizada a metodologia para
otimizacdo de modelos de simulagédo proposta por Harrel, Ghosh e Bowden (2004).

Os resultados alcangados mostraram que o método de otimizacdo aqui desenvolvido se
mostrou téo eficiente quanto o otimizador comercial, alcancando respostas de igual qualidade
as alcancadas pelo software comercial ou até mesmo superior. Com relacdo ao tempo gasto
para se atingir uma resposta, verifica-se que o AGA proposto é mais eficiente quando
comparado ao tempo gasto pelo otimizador comercial para encontrar sua melhor solucéo.

Dessa forma, pode-se considerar como completa a terceira etapa do método de pesquisa

gue suporta esta dissertacdo, a etapa de Solucdo pelo Modelo (MITROFF et al., 1974).
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7. CONCLUSAO

7.1 Consideracdes iniciais

Este capitulo apresenta as principais conclusdes e contribuicdes geradas com esse
trabalho. Ao final desse capitulo sugestBes para trabalhos futuros serdo apresentadas.

Este capitulo encerra a ultima etapa do método de pesquisa proposto pro Mitroff et al.
(1974), a fase de implementacdo. Nesta etapa, os resultados alcancados com a utilizagdo do
método desenvolvido sdo implementados, ou seja, 0 AGA desenvolvido, passa a ser utilizado.

7.2 Conclusdes gerais

O trabalho aqui desenvolvido permitiu elaborar um método de otimizacdo baseado em
algoritmos genéticos para otimizacdo de modelos de simulacdo, tdo eficiente quanto um
otimizador comercial. E o fez de forma abrangente, apresentando todas as etapas necessérias a
seu desenvolvimento, bem como discutiu seus principais parametros de configuracdo e as
adaptacdes necessarias para sua estrutura.

A partir de uma ampla revisdo de literatura e da analise de significancia dos principais
parametros de um algoritmo genético, pode-se verificar quais parametros do AG e suas
interacdes mais influenciavam na obtencéo de solucdes de elevada qualidade e no aumento do
tempo de processamento do algoritmo.

Nesse sentido, dois parametros se destacaram: o tamanho de populacdo e 0 niUmero de
geracOes, sendo o primeiro mais significativo para obtencdo de solucdes de elevada qualidade
e 0 segundo mais significativo para o tempo de convergéncia do algoritmo. Para ambos 0s
parametros, adaptacGes foram propostas de maneira a garantir boas solucfes e a0 mesmo
tempo a eficiéncia do algoritmo proposto.

Para o parametro tamanho de populagéo, foi utilizada a proposta de equacionamento
de populacdo minima proposta por Reeves (1993), e para o nimero de geracfes foi adotado
um critério de parada baseado na melhoria das solugdes encontradas ao longo das geraces.
Com relacdo aos operadores genéticos (Crossover e Mutacdo), optou-se por trabalhar com
dois conjuntos de valores conforme o tamanho da populacéo inicial, sequindo os principios
contidos no trabalho de Reeves (1993).

Seguindo o0s passos do método de pesquisa, o algoritmo de otimizacdo foi

implementado e testado na otimizacdo de oito modelos de simulacéo a eventos discretos. Os
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resultados alcancados foram comparados com os resultados de um software comercial
amplamente utilizado no mercado.

Para a conducdo dos testes, os modelos de simulagéo utilizados tiveram seu grau de
complexidade tanto em termos de numero de variaveis de decisdo como em numero de
possiveis solugdes para o problema aumentado. A comparacao entre o algoritmo desenvolvido
e o software comercial se deu em funcdo de trés variaveis: qualidade da resposta, tempo para
convergéncia e nimero de experimentos realizados.

Os resultados alcancados com a realizagdo dos testes mostraram que o algoritmo
proposto alcanga respostas de igual qualidade ou até mesmo superiores que o otimizador
comercial em seu melhor perfil de otimizagcdo. E o faz com maior eficiéncia de tempo e
namero de experimentos que o software comercial.

Com relacdo ao tempo gasto para se atingir uma resposta, verifica-se que o AGA
proposto é mais eficiente quando comparado ao tempo gasto pelo otimizador comercial para
encontrar sua melhor solucdo dentre seus trés perfis. Isso fica mais evidente conforme se
aumenta a complexidade do modelo de simulacéo.

Para o sexto objeto de estudo, o otimizador comercial levou 2,2 horas para chegar a
uma resposta, enquanto o método proposto levou pouco mais de 0,5 hora para chegar a uma
resposta melhor. Para o oitavo objeto de estudo, 0 método proposto gastou por volta de 8
horas para encontrar uma solugdo melhor que a do Perfil Cauteloso do software comercial,
que gastou por volta de 15 horas e encontrou uma solucéo pior.

Os casos em que o software comercial levou menos tempo para convergir geralmente
estdo associados ao seu pior perfil de otimizacdo (Perfil Agressivo). Nesses casos, a solugéo
encontrada pelo otimizador sempre foi inferior a encontrada pelo AGA proposto e pelos
outros perfis do otimizador comercial.

Ainda com relacdo ao numero de experimentos realizados, o método aqui
desenvolvido oscila entre os perfis de otimizacdo do software comercial. No geral, 0 nimero
de experimentos é maior que o0s experimentos realizados no Perfil Agressivo. Porém, menor
que os realizados no Perfil Moderado. Em alguns casos, o nUmero de experimentos do AGA
proposto consegue até mesmo ser menor que o do Perfil Agressivo e para um dos modelos o
numero de experimentos realizados foi maior que os realizados pelo otimizador comercial.
Porém, nesse caso, 0 método proposto consegue ser mais eficiente, realizando um nimero
maior de experimentos em menos tempo que o software comercial.

O AGA proposto neste trabalho para otimizacdo de modelos de simulacdo a eventos

discretos nédo lineares apresentou bons resultados tanto em termos de qualidade de resposta
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como em eficiéncia (tempo e nimero de experimentos realizados). Desta forma, o método
aqui desenvolvido apresenta-se como uma ferramenta de otimizagéo alternativa aos pacotes
comerciais existentes (respeitando as condi¢es de contorno dessa dissertacdo), capaz de
realizar a otimizacdo de modelos de simulacdo de forma agil (baixo tempo computacional) e
confidvel, oferecendo solugbes de elevada qualidade. Vale ainda ressaltar que novos testes
deverdo ser realizados com outros modelos de simulacdo e novos modelos matematicos, de

forma a explorar outros modelos nao lineares.

7.3 Verificacdo dos objetivos especificos

Esta secdo apresenta a verificagdo dos objetivos especificos propostos no Capitulo 1.

1) Analisar a influéncia dos pardmetros dos algoritmos genéticos no tempo de
convergéncia e na qualidade de resposta na otimizacdo de modelos de simulacdo a eventos
discretos.

Este objetivo foi atendido de duas maneiras. A primeira, por meio de uma vasta revisao
de literatura sobre os valores mais comuns para os parametros do AG e o impacto de sua
definicdo sobre o algoritmo. Posteriormente, utilizou-se do delineamento de experimentos
(DOE) para analisar a significancia dos parametros do AG e suas interacdes sobre a qualidade
de resposta e sobre o tempo para convergéncia. Dois parametros e sua interagdo mostraram-se
fortemente significativos: o tamanho da populacdo e o nimero de geragdes. O primeiro
parametro apresentou um forte efeito sobre a variavel qualidade de resposta; enquanto que o
segundo parametro e a interacdo entre eles apresenta um efeito consideravelmente
significativo sobre o tempo necessario para a convergéncia. Todos 0s passos que levaram a

atender esse objetivo podem ser verificados ao longo dos Capitulos 3 e 4.

2) Desenvolver a estrutura e propor as adaptacfes necessarias ao AGA.

Com a definicdo dos pardmetros do AG que mais impactavam para a obtencdo de
solugdes de elevada qualidade e para o aumento do tempo de processamento do algoritmo, foi
possivel discutir e propor adaptacbes a esses parametros. As adaptacdes se concentraram
principalmente na definicdo do tamanho da populagéo inicial, e no seu incremento ao longo
das iteracdes realizadas pelo algoritmo. Um novo critério de parada, ndo baseado no numero
de geracGes, também foi desenvolvido. E dois conjuntos de valores foram definidos para os
pardmetros Crossover e Mutacdo. Toda a discusséo envolvendo a estrutura do AGA proposto

nesta dissertacdo pode ser visualizada ao longo de todo o Capitulo 5.
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3) Desenvolver uma ferramenta computacional capaz de operacionalizar o AGA
proposto.

Uma vez proposta a estrutura do AGA para otimizacdo de modelos de simulacéo,
tornou-se necessario implementar sua estrutura por meio de uma ferramenta computacional.
Desta forma, um software foi desenvolvido objetivando facilitar o processo de otimizagdo dos
modelos de simulagdo, assim como permitir a visualizacdo dos resultados obtidos. S6 com a
criacdo desse software o metodo de otimizacdo aqui desenvolvido tornou-se operacional e
permitiu realizar a otimizacdo dos modelos de simulagdo. O processo de desenvolvimento da

ferramenta computacional pode ser verificado no Capitulo 5.

4) Comparar o AGA proposto com um software comercial de otimizacdo de modelos de
simulacdo.

Com o método de otimizacdo implementado em um software, tornou-se facil realizar
sua comparacdo com um software comercial. Para a comparagéo, foi utilizado o software
SimRunner® . Oito modelos de simulacdo foram otimizados utilizando ambos os métodos de
otimizacdo e trés varidveis de reposta foram analisadas: a qualidade de resposta, o tempo
necessario para convergéncia e o nimero de experimentos realizados. Pode-se constatar que o
AGA proposto foi tdo eficiente e até mesmo melhor que o otimizador comercial. Todo o
estudo comparativo realizado pode ser visualizado ao longo de todo o Capitulo 6.

7.4 Sugestodes para trabalhos futuros

Ao término desta dissertacdo, vislumbra-se como possiveis trabalhos futuros:

¢ Realizar novos testes com o método de otimizacdo proposto explorando outras funcdes
ndo lineares, além das ja utilizadas nessa dissertacao;

e Realizar estudos comparativos com outros otimizadores comerciais baseados em AG e
outras metaheuristicas;

e Desenvolver um novo método que permita a utilizacdo de varidveis nao inteiras;

¢ Desenvolver um AGA que incorpore a codificacdo real, no lugar da codificacdo binaria;

e Desenvolver um método de otimizacdo que primeiro determine a melhor faixa de

operacdo para cada variavel e sé depois aplique 0 AGA proposto nessa dissertagéo.
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ANEXO - Simbolos IDEF-SIM

Elementos Simbologia Técnica de origem
Entidade Q IDEF3 (modo descri¢do
das transicoes)

Fungdes IDEFO
Fluxo da entidade — IDEFO e IDEF3
Recursos IDEFO
Controles IDEFO
Regras para  fluxos IDEF3
paralelos e/ou alternativos & Regra E

X Regra OU

5 Regra

E/OU

Movimentagdo :> Fluxograma
Informagdo explicativa | = ------- > IDEFO e IDEF3

Ponto final do sistema

Fluxo de entrada no ég
sistema modelado

Conex&o com outra figura

Tabela A - Simbologia utilizada na técnica IDEF-SIM



Apéndice A - Artigos publicados em congressos e periodicos 146

APENDICE - Artigos publicados em congressos e
periodicos
Artigo publicado em periodico:
e MIRANDA, R. C.; COUTINHO, B. F.; RIBEIRO, J. R.;; MONTEVECH]I, J. A. B,
PINHO, A. F. Avaliacdo da operacdo de setup em uma célula de manufatura de uma

industria de autopecas atraves da simulacdo a eventos discretos. Revista Gestdo
Industrial, v. 6, p. 3, 2010.

Artigos publicados em anais de congressos:

e MIRANDA, R. C.; PINHO, A. F.; MONTEVECHI, J. A. B. Otimizacdo em modelos de
simulacdo: um estudo comparativo envolvendo métodos de otimizacdo ndo lineares
baseados em algoritmos genéticos. In: XLIII Simpdsio Brasileiro de Pesquisa
Operacional, Anais... Ubatuba, SP. 2011.

e MIRANDA, R. C.; PINHO, A. F.; MONTEVECHI, J. A. B. Utilizacdo do planejamento
de experimentos para andlise de significancia dos parametros de um algoritmo genético.
In: XVIII SIMPEP, Anais... Bauru, SP, 2011.

e OLIVEIRA, M. L. M.; MIRANDA, R. C.; MONTEVECHI, J. A. B.; LEAL, F.
Desenvolvimento de um projeto de simulacdo a eventos discretos em uma célula de
controle de qualidade de uma empresa de alta tecnologia. In: XLII Simpdsio Brasileiro

de Pesquisa Operacional, Anais... Bento Gongalves, RS, 2010.

e SILVA, F. H. M. R.; COSTA, R. F. S; MONTEVECHI, J. A. B.; MIRANDA, R. C.
Desenvolvimento de um modelo de simulacdo para uma célula de manufatura de uma
empresa de alta tecnologia. In: XVII SIMPEP, Anais... Bauru, SP, 2010.

Resumos publicados em anais de congressos:

e MONTEVECHI, J. A. B.; MIRANDA, R. C. Development of an adaptive genetic
algorithm for nonlinear optimization of discrete events simulation models. In: Winter

Simulation Conference, Proceedings... Phoenix, AZ, USA, 2011.

e MONTEVECHI, J. A. B.; MIRANDA, R. C. Otimizacdo em modelos de simulacédo
computacional: um estudo comparativo envolvendo métodos de otimizacdo baseados

em algoritmos genéticos. In: Encontro Regional de Pesquisa Operacional da Regido



Apéndice A — Artigos publicados em congressos e periodicos 147

Sudeste (ERPO). Livro de Resumos do Encontro Regional de Pesquisa Operacional da
Regido Sudeste, Rio de Janeiro, RJ, 2010.

Artigos submetidos para publicacdo em periodicos:

e MONTEVECHI, J. A. B.; COSTA, R. F. S.; MIRANDA, R. C.; PINHO, A. F. SILVA,
A. L. F. Aplicacdo do planejamento de experimentos simulados para auxilio a tomada
de decisbes em uma célula de manufatura de alta tecnologia. Artigo submetido a Revista
Producéo Online. Data da submissdo: 17/08/2010.

e PAIVA, C. N.; MONTEVECH]I, J. A. B.; MIRANDA, R. C. Fator humano: ainda um
desafio para simulacdo a eventos discretos? Artigo submetido a Revista Gestdo e
Producéo. Data da submissao: 01/06/2011.

e MIRANDA, R. C.; MONTEVECHI, J. A. B.; PENTEADO, K. M.; AGUIAR, M. S,
PINHO, A. F. Analise de uma unidade de processamento de roupas de um hospital
através da simulacdo a eventos discretos. Artigo submetido a Revista Produto e
Producéo. Data da submissao: 26/07/2011.

e PINHO, A. F.,; MONTEVECHI, J. A. B.; MARINS, F. A. S.; COSTA, R. F. S,
MIRANDA, R. C.; FRIEND, J. D. Evaluation of a proposed optimization method for
discrete event simulation models. Artigo submetido a Revista Pesquisa Operacional.
Data da submisséo: 09/09/2011.

Capitulos de livros submetidos:

e PINHO, A. F.; MONTEVECHI, J. A. B.; MARINS, F. A. S.; MIRANDA, R. C.
Algoritmos Genéticos — Fundamentos e Aplicacbes. Capitulo submetido ao livro

Metaheuristicas em Pesquisa Operacional. Data da submisséo: 01/12/2011.

e MONTEVECHI, J. A. B.; MIRANDA, R. C. Sensitivity analysis in discrete-event
simulation using design of experiments. Capitulo submetido ao livro Discrete Event
Simulations. Data da submisséo: 20/12/2011.



