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RESUMO

Pilar da Industria 4.0, a Otimizac&o via Simulacdo (OvS) é uma ferramenta poderosa utilizada
em diversos campos, que permite a avaliagcdo de um sistema sob diversas condigdes, facilita a
sua analise de desempenho e torna a tomada de decisGes mais eficiente. Por outro lado, a OvS
pode ser demorada, especialmente quando se considera a otimizacdo de modelos complexos.
Nesse sentido, a metamodelagem emergiu como uma técnica promissora para OvS. A
metamodelagem visa estabelecer e estimar uma relagéo entre as entradas e saidas de um modelo
de simulacdo, criando um modelo simplificado utilizado para avaliar solugdes potenciais
durante o processo de otimizacdo. Este estudo apresenta um novo framework de
metamodelagem adaptativa, denominado de Adaptive Metamodeling-based Simulation
Optimization (AMSO), para otimizacdo de modelos de Simulacdo a Eventos Discretos
complexos e computacionalmente intensivos. Esta abordagem combina aprendizado de
maquina e técnicas meta-heuristicas para identificar as areas mais promissoras do espago de
solugdes que podem ser exploradas de forma mais eficiente para alcangar solucdes de alta
qualidade. O framework proposto é avaliado em trés objetos de estudo reais da industria: um
problema de alocacédo de recursos em modelo de gémeo digital de manufatura, um projeto de
expansdo de capacidades de uma usina de minério de ferro e um problema de alocagdo em um
hospital temporario. Comparado ao método Efficient Global Optimization, 0 AMSO encontrou
uma solucéo 8,1% melhor (em média) no primeiro objeto de estudo, 9,7% no segundo e 28,4%
no terceiro, sem diferenca significativa no tempo computacional gasto. Além disso, a AMSO
encontrou solucBes estatisticamente iguais ao método do Algoritmo Genético, mas que
exigiram 83,6%, 90,6% e 65,2% menos tempo computacional no primeiro, segundo e terceiro
caso, respectivamente. Os resultados encontrados mostram a aplicabilidade e robustez do
framework proposto para otimizagdo dos objetos de estudo analisados.

Palavras-chave: Otimizacdo via simulagdo; Metamodelagem adaptativa; Simulagéo a Eventos

Discretos; Gradient-boosted Trees; Machine learning.
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ABSTRACT

A pillar of Industry 4.0, Simulation Optimization (SO) is a powerful tool used across several
fields, which allows the evaluation of a system under different conditions, facilitates its
performance analysis and makes decision-making more efficient. On the other hand, the SO
might be time-consuming, particularly when considering complex model optimization. In this
sense, metamodeling has emerged as a promising technique for simulation optimization.
Metamodeling aims to establish and estimate a relationship between the inputs and outputs of
a simulation model, creating a simplified model used to evaluate potential solutions during the
optimization process. Metamodeling approaches can be classified as metamodeling with a fixed
experimental design, in which a single experimental database is generated at the beginning of
the project and the metamodel is trained exclusively on this basis, and adaptive metamodeling,
which is based on the iterative construction of metamodels that are adjust and refine throughout
the optimization process. This paper presents a novel metamodeling framework, called
Adaptive Metamodeling-based Simulation Optimization (AMSO), to optimize complex and
expansive discrete event simulation models. The proposed approach combines machine
learning and metaheuristic techniques to identify the most promising areas of the solution space
that can be explored more efficiently to achieve high-quality solutions. The proposed
framework is evaluated in three real-world industry case studies: a resource allocation
problem in a manufacturing digital twin model, a capacity expansion project for an iron ore
plant, and an allocation problem in a temporary hospital. Compared to the Efficient Global
Optimization method, AMSO found a solution that was 8.1% better (on average) in the first
case study, 9.7% better in the second, and 28.4% better in the third, with no significant
difference in computational time spent. Additionally, AMSO found solutions statistically
equivalent to the Genetic Algorithm method but required 83.6%, 90.6%, and 65.2% less
computational time in the first, second, and third cases, respectively. The results found
demonstrate the applicability and robustness of the proposed framework for optimizing the

study objects analyzed.

Keywords: Simulation optimization; Adaptive metamodeling; Discrete event simulation;

Gradient-boosted Trees; Machine learning.
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1. INTRODUCAO

1.1. Contextualizagdo

A Simulacdo a Eventos Discretos (SED) € uma metodologia consagrada para representar
computacionalmente sistemas complexos e dindmicos, nos quais eventos individuais ocorrem
em instantes discretos de tempo e interagem de forma estocastica, imitando o comportamento
real do sistema (Basaglia et al., 2022; Law, 2013). Essa abordagem se mostra fundamental na
analise de sistemas que operam em ambientes dindmicos e incertos, proporcionando insights
valiosos para a tomada de decisdes. A SED é aplicadvel em uma variedade de contextos, como
logistica, mineracdo, salde, sistemas militares, manufatura, entre outros (dos Santos et al.,
2022).

A SED permite que os pesquisadores e profissionais analisem o desempenho do sistema,
identifiquem gargalos, avaliem estratégias de operacdo e tomem decisfes fundamentadas com
base em evidéncias. Além disso, a SED oferece a flexibilidade de experimentar diferentes
cenarios, condicBes e politicas sem interferéncia fisica no sistema de producéo, contribuindo
para uma compreensao mais abrangente e robusta do sistema em questéo, reduzindo o risco na
tomada de deciséo (Banks et al., 2014).

De acordo com Barlas e Heavey (2016), Rodi¢ (2017) e Santos et al. (2023), embora
amplamente adotada, nota-se que muitas organizacdes ainda possuem dificuldade em utilizar
os beneficios da SED devido as limitacdes relacionadas ao tempo e a complexidade envolvida
nos projetos de simulacdo. Neste caso, estes autores discutem que a simulagdo vem passando
por mudancas significativas para se adaptar as exigéncias da industria moderna, especialmente
aos principios da Industria 4.0, que exige modelos de simulacdo capazes de apoiar tomadas de
decisdo mais ageis e confiaveis.

A andlise de sistemas de producdo complexos muitas vezes envolve diversas variaveis
de deciséo e objetivos a serem alcancgados, resultando na avaliagdo de inimeros cenarios. Neste
caso, Wang et al. (2023) destacam a importancia das técnicas de Otimizagdo via Simulacdo
(OvS) na identificacdo do melhor cenario. A OvS desempenha um papel crucial na otimizacdo
de sistemas complexos, nos quais a funcdo objetivo (FO) e as restricbes estdo diretamente
relacionadas a um modelo de simulacéo, possibilitando uma analise mais aprofundada e precisa
do comportamento do sistema (Belgin, 2019).

A integracdo da otimizagdo com a simulacdo oferece uma perspectiva valiosa para

aprimorar o desempenho de sistemas dindmicos e estocasticos. Essa abordagem é
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especialmente Util quando a complexidade do sistema dificulta a formulacdo de modelos
analiticos completos e precisos. A simulacdo fornece a estrutura para avaliar o sistema em
diferentes cenarios, enquanto a otimizacdo permite a busca pelos melhores conjuntos de
decisbes ou parametros que maximizem ou minimizem a FO (Fu, 2002). A OvS possibilita a
otimizacdo de processos, o projeto eficiente de sistemas, a alocacdo de recursos e a tomada de
decisdes estratégicas, contribuindo para a maximizacao de eficiéncia, reducdo de custos e em
melhorias substanciais no desempenho dos sistemas estudados (Sousa Junior et al., 2019a).

No entanto, a execucdo de simulacdes pode ser computacionalmente intensiva,
principalmente quando se utilizam modelos complexos, o que pode tornar o processo de OvS
moroso quando o tempo de tomada de decisdo é uma restri¢cdo. Para superar esse problema,
muitos autores sugerem elevar o problema a um nivel superior de abstracéo, conhecido como
metamodelagem (Chabanet; Bril ElI-Haouzi; Thomas, 2021; Kleijnen, 2017a; Parnianifard et
al., 2023a).

A metamodelagem visa estabelecer e estimar uma relagdo entre as entradas e saidas de
um modelo de simulacdo, criando um modelo simplificado utilizado para avaliar solugdes
potenciais durante o processo de otimizacdo (Rojas-Gonzalez; Van Nieuwenhuyse, 2020). Uma
vez treinado e validado, o metamodelo pode substituir o modelo de simulagéo original no
processo OvS, reduzindo consideravelmente o tempo computacional para convergéncia da
otimizacdo (Parnianifard et al., 2020a). Na Figura 1 é apresentado o processo de OvS
convencional (a) e o processo de OvS com a substituicdo do modelo de simulacdo pelo

metamodelo (b).
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Figura 1: Processo de OvS baseada em modelos (a) e baseada em metamodelos (b)
Fonte: Adaptado de Amaral, Montevechi e Miranda (2022).

Neste contexto, diversos estudos propuseram o desenvolvimento de técnicas de

metamodelagem mais precisas e eficientes que visam alcangar bons resultados com o minimo
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de execucdes de simulacdo. Exemplos incluem os trabalhos de Moghaddam e Mahlooji (2017),
Pang et al. (2022), Parnianifard et al. (2018), Amaral et al. (2022b) e Amaral et al. (2022d).

As abordagens de metamodelagem podem ser categorizadas como projeto experimental
fixo (ou one-shot) ou metamodelagem adaptativa (MA) (ou infill-search) (Liu; Ong; Cai, 2018).
No projeto fixo, uma Unica base experimental de tamanho w é escolhida no inicio do projeto, e
o0 metamodelo é treinado exclusivamente neste conjunto (Amaral et al., 2022a). No entanto,
esta abordagem requer muitos experimentos para cobrir o espaco de solucBes e treinar um
metamodelo preciso. Por outro lado, considerando um budget de simulacdo limitado, a
estratégia adaptativa utiliza mecanismos que visam alocar 0s experimentos em regiées mais
promissoras.

A MA se baseia na construcdo iterativa de metamodelos, que se ajustam e refinam ao
longo do processo de otimizacdo. Inicialmente, sdo criados metamodelos simplificados a partir
de uma quantidade limitada de experimentos. Conforme a otimizagdo avanga, mais
experimentos sdo coletados e os metamodelos sdo aprimorados, incorporando informacoes
adicionais e refinando sua representacdo do comportamento do modelo de simulacéo original.
Esse ciclo iterativo de construgdo, avaliacdo e atualizacdo dos metamodelos, o capacita a se
adaptar as complexidades do sistema, melhorando a precisdo das previsdes e,
consequentemente, a eficiéncia do processo de otimizagdo (Rojas-Gonzalez; Van
Nieuwenhuyse, 2020).

A estratégia de MA destaca-se por sua eficiéncia para otimizacdo de modelos
complexos, nos quais a execucao das simulacdes demanda um elevado tempo computacional.
Exemplos de aplicagdo pode ser observado em diversos trabalhos (Candelieri et al., 2022;
Coelho; Pinto, 2018; Pedrielli; Wang; Ng, 2020; Zheng; Li, 2023). Embora a estratégia de MA
tenha apresentado resultados consistentes na literatura, a evolucdo no campo de machine
learning (ML) abre espaco para o desenvolvimento de abordagens cada vez mais eficazes na
solucgéo de problemas de OvS, principalmente quando se trata de modelos de SED.

A fim de contribuir para esta problemética e promover maior eficiéncia na otimizagéo
de modelos de SED, esta tese propde um novo framework de metamodelagem integrando, de

forma inovadora, conceitos de ML, Design of Experiments (DoE) e meta-heuristicas .

1.2. Objetivos

Esta pesquisa tem como objetivo desenvolver, aplicar e validar um framework para OvS,

denominado Adaptive Metamodeling-based Simulation Optimization (AMSO), que incorpora
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de forma inovadora os conceitos de metamodelagem adaptativa, Bagging, Gradient Boosted
Trees (GBT), otimizacdo de hiperparametros (OHP) e meta-heuristicas para solugdo de
problemas de otimizacdo em modelos de SED, reduzindo o tempo computacional e permitindo
a tomada de decisdo com um budget restrito de simulacdes. Nesse contexto, os objetivos
especificos desta tese abrangem:

e Conduzir uma revisdo sistematica de literatura (RSL) para analisar o estado da arte em
metamodelagem adaptativa em OvS, identificando as oportunidades e lacunas da
literatura a fim de embasar a proposicédo do framework AMSO;

e Implementar o framework AMSO em um ambiente de programacdo (Python) em uma
estrutura integrada ao software de simulagdo adotado (FlexSim®), aplicando-o em trés

problemas reais de SED.

1.3. Motivacao

Em uma RSL publicada recentemente, Amaral et al. (2022a) observaram que cerca de
40% dos estudos utilizaram uma estratégia adaptativa na literatura de otimizagdo de simulagéo
baseada em metamodelagem. No framework geral de MA, assim como apresentado na Figura
2, uma pequena base experimental inicial € gerada e 0 metamodelo é treinado preliminarmente
sobre esta base. Considerando a otimizacdo de uma funcéo de aquisicdo pré-definida, novos
pontos sao escolhidos, simulados e adicionados a base de treinamento. Apos isto, 0 metamodelo
é retreinado com a base experimental atualizada. Este ciclo se repete até que o critério de parada
seja atendido (Liu; Ong; Cai, 2018).
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Figura 2: Framework geral para metamodelagem adaptativa
Fonte: Adaptado de Liu, Ong e Cai (2018)
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Diversos frameworks para MA foram propostos na literatura visando maior eficiéncia
do processo de otimizacdo. Um dos frameworks precursores e mais utilizados de MA é o EGO.
O EGO foi inicialmente proposto por Jones et al. (1998) e é baseado na metamodelagem por
Kriging e utiliza principalmente a FA denominada Expected Improvement (El). O EGO,
comumente referenciado como Bayesian Optimization, ainda é considerado um dos principais
algoritmos de MA atualmente e vem sendo utilizado em diversos estudos de OvS e ML
(Briffoteaux et al., 2020; Morales-Hernandez; Van Nieuwenhuyse; Rojas Gonzalez, 2022;
Zhan et al., 2023).

O sucesso do EGO levou diversos autores a focarem seus trabalhos no desenvolvimento
de abordagens de MA, muitos deles adaptando frameworks existentes para tratativa de uma
classe de problemas especifica. Este € o caso de Luo et al. (2022), que propuseram uma
abordagem de metamodelagem adaptativa bi-nivel associada a trust-region e AG para um
problema de contaminagdo de &guas subterraneas. Bamdad et al. (2020) desenvolveram uma
estrutura de treinamento adaptativo para otimizagdo da eficiéncia energética em edificios. Nesta
abordagem é criado um Ensemble (Committee) no qual L modelos de Redes Neurais Artificiais
(RNA) séo treinados com diferentes inicializacdes de seus pesos e cada um preveé o valor da FO
para os demais pontos do espaco de solucdes do problema, calculando-se a média e variancia
dessa previsdo. Outros trabalhos também se destacaram por: adaptar frameworks de MA para
otimizacdo robusta (Ur Rehman; Langelaar, 2016; Wang; Yuan; Ng, 2020); propor novas FAs
para considerarem a probabilidade de viabilidade dos novos pontos candidatos a serem
avaliados pela simulacéo (Lee; Zhou; Chen, 2023; Wang; lerapetritou, 2018); e estratégias para
avaliar maltiplos pontos a cada iteracdo do algoritmo, potencializando o uso de paralelismo em
maquinas multi-core (Yaohui, 2017).

Estes e outros trabalhos destacados ao longo do Capitulo 4 convergem para duas
caracteristicas comuns de problemas de OvS tratados pelas técnicas de MA: modelos que
exijam um tempo computacional elevado para execucao; e projetos com restri¢cdo de tempo (ou
numero de execugdes). Ambas as caracteristicas estdo presentes nos estudos de SED,
destacando a MA como uma abordagem promissora para este tipo de problema. Amaral et al.
(2022a) ressaltam que, em sua RSL, foram encontrados apenas dez trabalhos que utilizaram
uma estratégia de MA para otimizacdo de modelos de SED, enquanto outros 31 artigos de SED
utilizaram a abordagem one-shot. Isto ressalta que, embora a MA possua diversas vantagens e
potencialidades para OvS, ainda é pouco explorada na literatura de SED.

Os trabalhos de MA em SED utilizaram Kriging, RNAs e Regressdo Polinomial para

treinamento incremental de metamodelos para solucdo de problemas tipicos de SED, como
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alocacdo de recursos, controle de estoque e programacgéo de producdo (Chang; Hsieh, 2016;
Coelho; Pinto, 2018; Cuckler; Chang; Hsieh, 2017; Moghaddam; Mahlooji, 2017; Mohammad
Nezhad; Mahlooji, 2014; Quan et al., 2015; Xiao; Lee; Chen, 2015; Zhang et al., 2017).

Embora esses artigos tenham apresentado resultados promissores e consistentes, este
ainda é um campo de pesquisa latente e em constante desenvolvimento. Nesse sentido, este
trabalho propde um novo framework de metamodelagem para problemas de otimizagdo em
SED. Esta abordagem se baseia em lacunas encontradas na literatura e técnicas do estado da
arte em MA, evidenciadas na RSL apresentada no Capitulo 4. Desta forma, o framework
proposto combina de forma inovadora as técnicas de Latin Hypercube Design (LHD), Bagging,
GBT, otimizacédo de hiperparametros, metaheuristica e uma nova FA.

Neste framework, o LHD é o responsavel pela geracdo da base experimental inicial, o
metamodelo sera constituido por um conjunto de modelos GBT treinados e agregados pela
técnica de Bagging. A associacdo das técnicas de Bagging e GBT visa a reducdo da variancia e
vieses do metamodelo, respectivamente. Além disto, visando melhorar o ajuste do metamodelo
a base experimental, a técnica OHP ¢é utilizada para encontrar os hiperparametros (HP) 6timos
para 0 GBT durante a inicializacdo do framework. Ademais, este trabalho ainda propde uma
nova FA, denominada de Balanced Expected Improvement (BEI), que estabelece uma
alternancia estocastica entre busca global e local (com base no ajuste do metamodelo) para guiar
o0 processo de infill-search. Por fim, a otimizacdo da FA sera realizada via AG.

A fim de demonstrar sua aplicabilidade e desempenho, o framework proposto sera
aplicado para otimizacdo de dois objetos de estudo reais. O primeiro é um modelo SED que
funciona como um gémeo digital para a alocacdo periddica de recursos em uma industria téxtil.
O segundo caso representa um problema de expansdo de capacidades de uma planta de
mineracdo/moagem de grande porte. Além disso, os métodos EGO e AG serdo aplicados como

benchmarking nos problemas apresentados.

1.4. Contribuic0es

Esta tese expressa sua contribuicdo a literatura em trés pontos principais. A primeira
contribuicdo relaciona-se a andlise e discussdo sistematica do conhecimento difundido em
trabalhos especificos da area, na perspectiva e rigor cientifico da metodologia de RSL. Esta
RSL traz novas perspectivas que subsidiardo pesquisas futuras e consequentemente ampliaréo
a literatura e aplicacOes de técnicas de metamodelagem adaptativa para otimizacdo via

simulacdo (MAOVS). Como resultado, os profissionais terdo um guia com métodos e
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abordagens que poderdo ser adotados em seus projetos de MA, bem como uma linha de base
para suas acdes e decisdes. Além disso, pesquisadores podem se beneficiar deste trabalho
mediante uma visao holistica dos principais conceitos que envolvem a MAOVS.

A segunda contribuicdo refere-se ao desenvolvimento de um framework inovador para
metamodelagem adaptativa, que integra, de maneira pioneira, metamodelagem pelos
algoritmos Bagging e GBT, otimizacdo de hiperparametros, e Algoritmo Genético para a
resolucdo de problemas de otimizacdo em simulacdo a eventos discretos. Além disto, esta
pesquisa propde uma nova funcao de aquisicdo, chamada de Balanced Expected Improvement,
que permite, a cada iteracdo do algoritmo, o balanceamento entre busca local e global com base
na precisao do metamodelo.

A terceira contribuicdo € a implementacdo do framework proposto em um ambiente
open-source com conexdo direta ao ambiente de simulacdo (software), permitindo execucdes
do modelo em paralelo e maior eficiéncia no processo de OvS.

Ademais, esta tese mostra a eficacia do framework proposto por meio de sua aplicacéo
em trés problemas reais da industria. Adicionalmente, este trabalho se destaca pela sua
contribuicdo tecnoldgica ao apresentar um método passivel de ser empregado na resolucdo de
desafios complexos no contexto da inddstria e servicos 4.0. Dessa forma, vislumbra-se que esta
pesquisa estabeleca uma base sélida para que pesquisadores e profissionais possam explorar o
potencial da integracdo entre metamodelagem adaptativa e simulacdo a eventos discretos.

1.5. Delimitacdo da Pesquisa

Nesta pesquisa serd proposto um framework para MA em problemas de SED, no qual
serd incorporado conceitos de ML, meta-heuristicas, otimizacdo de hiperpardmetros e DoE.
Ressalta-se que ndo é escopo nem objetivo deste trabalho discutir sobre demais métodos de
otimizacdo empregados em OvS, tais como meta-heuristicas e heuristicas, detalhar, comparar
ou incrementar a formulagcdo matematica dos algoritmos de ML, analisar os diversos algoritmos
para otimizacgéo de hiperparametros, comparar sistematicamente arranjos de DoE ou parametros
envolvidos no AG.

Esta tese apresenta a aplicacao e validacao do framework proposto em problemas tipicos
de SED, envolvendo a otimizacgdo da alocagdo de recursos, 0 que representa uma importante
classe de problemas na qual a SED é empregada (Sousa Junior et al., 2020). Ressalta-se ainda
que o framework AMSO foi desenvolvido para problemas com restricdes ligadas diretamente

as variaveis de decisdo, logo, problemas que apresentem restricGes relacionadas a outras
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métricas de resposta (outputs) do modelo ndo sdo trataveis pelo AMSO, sendo recomendado a
utilizacdo de outras abordagens de metamodelagem disponiveis na literatura (Lee; Zhou; Chen,
2023; Wang; lerapetritou, 2018).

Além disto, destaca-se que os objetos de estudo utilizados nesta tese sdo casos reais
desenvolvidos em projetos de pesquisa/consultoria. Portanto, ndo é objetivo desta tese discutir
aspectos construtivos deles, tais como etapas de modelagem conceitual e computacional,
validacao, escolha das varidveis de decisdo e definicdo da FO, ja que esses aspectos foram
defini¢bes conjuntas da equipe do projeto em acordo com premissas e escopo previamente
definidos, ndo sendo passiveis de manipulacdo por parte do autor.

Vale ainda ressaltar que o framework foi implementado em ambiente Python e que, para
sua utilizacdo na otimizacdo de modelos SED, o software de simulacdo precisa permitir
comunicacdo entre o ambiente de modelagem e simulacéo e o ambiente Python (alteracdo dos
valores das varidveis de decisdo, leitura dos resultados da simulacéo, envio de comandos de
controle, tais como executar e parar a simulacgdo, entre outros). Esta pesquisa utilizou o software
FlexSim para modelagem e simulacdo, todavia outros softwares que permitam esta
comunicacdo modelo/Python podem ser utilizados pelo usuéario, desde que com os devidos
ajustes da interface.

E importante destacar que o AMSO é destinado a otimizacio de modelos de SED
complexos (que demandam elevado tempo computacional para execucdo) e em situacdes de
restricdo de tempo e numero de experimentos, 0 que representa a realidade da maioria dos
projetos praticos de modelagem e simulacdo. Em situacdes em que o modelo seja rapido de se
executar ou o tempo demandado para otimizagdo ndo seja uma restricao do projeto, a literatura
apresenta diversos métodos que apresentam bons resultados, tais como AG, Particle Swarm
Optimization, Tabu Search, Simulated Anneling, entre outros (Amaran et al., 2016).

Por fim, destaca-se que todas as aplicacfes apresentadas nesta tese foram desenvolvidas
em um computador com processador Intel i7-3770, com 4 cores, 3.40 GHZ, 24GB de RAM,
placa grafica GPU NVIDIA GeForce GTX 660 e sistema operacional Windows, plataforma 64
bits.

1.6. Estrutura do Trabalho

O restante deste documento esta dividido em cinco capitulos adicionais. O Capitulo 2
apresenta a base teorica sobre a qual esta pesquisa se baseia. O Capitulo 3 discute 0 método de

pesquisa seguido por este trabalho. O Capitulo 4 aborda a RSL sobre o tema desta tese. O
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Capitulo 5 descreve o framework proposto, enquanto o Capitulo 6 investiga sua aplicacdo nos
objetos de estudo. Por fim, o Capitulo 7 apresenta as conclusfes do trabalho e sugestdes de

pesquisas futuras.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo introduzidos os conceitos fundamentais relativos a SED, OvS e
metamodelagem. E importante destacar que o embasamento tedrico exposto neste Capitulo
serve como o alicerce sobre o qual esta tese foi elaborada, sustentando os resultados e

conclusdes alcancados por meio deste estudo.
2.1. Simulacgdo a Eventos Discretos

Conforme destacado por Banks et al. (2014), a SED é uma ferramenta de modelagem
que se propde a reproduzir sistemas complexos de forma computacional, permitindo a avaliagcdo
e analise de mudancas sem intervencfes no mundo real. Além disto, a utilizacdo da SED reduz
0 risco associado as decisdes, ja que € possivel mensurar melhorias no sistema antes de qualquer
investimento ser feito (Campos et al., 2023a). Essa abordagem pode ser aplicada em diversos
dominios, como manufatura, logistica, assisténcia médica, cadeias de suprimentos e outros,
com um objetivo comum: fornecer aos responsaveis pela tomada de decisdes uma compreensdo
realista dos processos (Taleb et al., 2023).

De acordo com a definicdo de Banks et al. (2014), a SED se refere a modelagem de um
sistema que progride ao longo do tempo, no qual mudancas de estado das variaveis ocorrem em
momentos discretos. Desde sua criacdo nos anos 1950, a SED tem sido empregada com éxito
na otimizacgdo de processos, oferecendo uma ferramenta de modelagem e analise para sistemas
complexos que sdo dificeis de se tratar analiticamente (Greasley; Owen, 2018; Miranda et al.,
2017).

Banks et al. (2014) afirmam que um modelo computacional, ap6s ser validado, capacita
os tomadores de decisdes a examinarem o comportamento do sistema ao longo do tempo,
possibilitando responder a questdes do tipo: E se.... Esses autores também citam como
vantagens da SED a capacidade de obter analises de partes especificas do sistema, 0 que pode
resultar na simplificacdo de sua complexidade.

Law (2013) enfatiza que a SED é uma alternativa de custo reduzido em comparacéo
com experimentacdes reais, evitando interrupg¢des na produgéo e custos de implementacéo no
ambiente de producdo. Além disso, a SED permite que analistas explorem diversos cenarios,
buscando a melhor configuracdo do sistema sob estudo. Entretanto, ao abordar sistemas
complexos com multiplas opg¢Bes de configuragdo, torna-se imperativo incorporar técnicas de
otimizacdo em conjunto com a simulagéo, visando a identificacdo do design mais eficaz para o
sistema (Amaral et al., 2022b).
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Segundo Hoad et al. (2010) , o conceito de replicacdo em SED ¢é essencial para garantir
a validade e a preciséo dos resultados obtidos. Em uma simulacéo, eventos ocorrem em pontos
especificos no tempo, e 0 comportamento do sistema é analisado ao longo dessas ocorréncias.
Devido a natureza aleatoria e variabilidade intrinseca dessas simulagdes, uma Unica execucao
pode ndo fornecer uma visdo completa ou precisa do desempenho do sistema. Portanto, realizar
maltiplas replicagdes, ou seja, executar a simulacdo varias vezes sob as mesmas condicdes
iniciais, é crucial para capturar essa variabilidade e obter estimativas confiaveis das métricas de
interesse. A importancia das replicacfes reside na capacidade de avaliar a variabilidade dos
resultados, identificar tendéncias consistentes e calcular intervalos de confianga,
proporcionando uma base solida para a tomada de decisdes.

De acordo com Law (2013), o célculo envolve a execucdo repetida da simulacédo e a
analise estatistica dos resultados para determinar medidas de tendéncia central (como a média)
e dispersdo (como o desvio padrdo), permitindo uma compreensdo mais robusta do
comportamento do sistema simulado. A resposta final da simulacdo, f(x), é normalmente
calculada sobre a média das respostas encontradas nas r replicacfes, assim como apresentado
na Eq. (1).

1 r
f&) =2 [ )

Montevechi et al. (2010) delineiam as etapas de um projeto de SED, conforme ilustrado
na Figura 3. A primeira fase envolve a concepcdo do modelo conceitual, na qual se define e
descreve o0 objeto de estudo. A segunda fase compreende a implementacdo e validacdo do
modelo computacional, e, por fim, a etapa denominada Analise consiste na experimentacdo e

avaliacdo dos resultados do modelo, frequentemente recorrendo ao uso de técnicas de OvS.
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Figura 3: Etapas de um projeto de simulacéo a eventos discretos
Fonte: Adaptado de Montevechi et al. (2010)

2.2. Otimizacao via Simulacgao (OvS)

De acordo com Wang e Demeulemeester (2022), a OvS emerge como uma ferramenta
poderosa no ambito da tomada de decisdes. Esta abordagem tem a capacidade de capturar as
interacOes entre diversas varidveis em sistemas complexos, resultando na identificagdo da
solucdo mais adequada para desafios em questdo. A OvS é amplamente empregada para guiar
os tomadores de decisdo no investimento e alocagdo eficaz de recursos, especialmente em

sistemas de producdo, sejam eles projetados ou ja existentes (Sousa Junior et al., 2019a).
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A OvS pode ser definida como o processo de encontrar o valor étimo de uma FO sujeita
a restricdes, cuja avaliacdo é executada por meio de simula¢Bes estocésticas, ou seja, visa
identificar os valores de entrada 6timos para variaveis de decisdo em um sistema simulado.
Assim como ilustrado na A Figura 4, esse procedimento € viabilizado por um ciclo iterativo
que interliga o algoritmo de otimizagdo e 0 modelo de simulagdo (Wang; Demeulemeester,
2022).

™

Simulador a Eventos
Solucio Discretos Meétrica de
Candidata Performance

Subrotina de
Otimizagdo

A S
Figura 4: Processo de OvS
Fonte: Adaptado de Fu (2002)

Nos ultimos anos, o campo de estudo da OvS passou por avancos significativos.
Diversos algoritmos, softwares e aplicacGes foram desenvolvidos, impulsionando sua evolucéo.
Nesse sentido, Amaran et al. (2016) salientam que a formulacéo geral de um problema de OvS
é representada pela Eq. (2).

Min ]Ecu [f(x: y' (1))]

s.a. Eylgx,y, )] <0
h(x,y) <0 )
X <x<xy
x € R,y € D™

No contexto apresentado, E,, denota o valor médio esperado da funcéo f, cuja avaliacao
ocorre mediante simulacao utilizando entradas continuas x ou discretas y. Essas entradas sdo
submetidas a um conjunto de valores aleatérios (sementes) representados por . Similarmente,
as limitagOes impostas sdo delineadas pelos valores da fungdo g, que séo avaliados a cada
iteracdo da simulacdo. Além disso, o problema pode conter restricdes adicionais (representadas
por h) que n&do estdo vinculadas a variaveis aleatorias, bem como restri¢des associadas as
variaveis de deciséo.

De acordo com Moghaddam e Mahlooji (2017), os métodos OvS podem ser
classificados como baseados em modelos ou baseados em metamodelos. Na abordagem

baseada em modelo, a otimizacdo escolhe quais solugcdes precisam ser avaliadas, e 0 modelo de
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simulacdo as avalia. Por outro lado, na abordagem baseada em metamodelo, 0 modelo de
simulacéo é substituido por um terceiro componente, denominado metamodelo. Segundo Sousa
Junior et al. (2019a), meta-heuristicas e metamodelagem sdo os métodos mais utilizados em
problemas de otimizacdo de SED. Embora as meta-heuristicas sejam métodos eficientes e
generalizados, elas geralmente demandam um alto tempo computacional para serem executadas
(Miranda et al., 2014). No entanto, os gestores precisam de utilizar ferramentas para apoiar as
suas decisdes em geral de forma rapida, por vezes em tempo real ou quase real (dos Santos et
al., 2022). Neste caso, as meta-heuristicas em otimizacdo baseadas em modelos podem néo
convergirem em bons resultados em tempo habil, sendo recomendado o uso de estratégia de
metamodelagem (Parnianifard et al., 2023b).

2.3. Definicoes Gerais de Metamodelagem

No processo de OvS, quanto maior a complexidade do sistema sob estudo, mais tempo
é requerido para realizar a otimizacéo. Neste caso, para obter resultados de qualidade dentro de
prazos adequados, é necessario elevar o problema a um nivel mais abstrato, conhecido como
metamodelo (Parnianifard et al., 2023b). A metamodelagem é uma abordagem frequentemente
empregada para desenvolver um modelo representativo de um modelo de simulacdo. O
metamodelo consegue capturar a relacdo entre os valores das variaveis de decisdo e 0s
resultados da simulacdo, oferecendo uma estimativa da FO em um tempo de execucédo
significativamente menor que a simulagao em si.

Metamodelos sdo aproximagdes matematicas construidas com base em dados gerados
por modelos de simulacdo complexos, com o objetivo de representar, de forma simplificada e
eficiente, o comportamento do modelo de simulacgdo original (Amaral et al., 2022b; Liu et al.,
2022; Rojas-Gonzalez; Van Nieuwenhuyse, 2020). Logo, assim como apresentado na Figura 5,
um modelo de simulacdo é uma abstracdo de um sistema real e, da mesma forma, um
metamodelo é uma abstracdo de um modelo de simulacdo (um modelo de outro modelo),
tornando as avaliagcdes mais simples e rapidas, embora representem sistemas reais com menos

precisao.
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Figura 5: Relagdo entre cenarios do mundo real, modelos de simulagcdo e metamodelos
Fonte: Adaptado de Li et al. (2010)

Segundo Amaral et al. (2022a), os frameworks para metamodelagem podem ser
divididos em duas categorias: a estratégia de design experimental fixo (one-shot) e estratégia
de design incremental ou adaptativo (infill-search). A estratégia de experimentacdo fixa
consiste em retirar um Unico conjunto de amostras de tamanho w no inicio do projeto, no qual
0 metamodelo € treinado exclusivamente com essas amostras. Exemplos de aplicacdo de
metamodelagem one-shot podem ser encontrados em diversos trabalhos (Amaral et al., 2022b;
Lal; Datta, 2020; Parnianifard; Azfanizam, 2020; Sharif; Hammad, 2019).

Por outro lado, a estratégia adaptativa comega com uma amostra inicial de dados de
tamanho ¢, na qual o metamodelo € treinado e otimizado para determinar a precisao e a direcdo
da regido em que se encontra o 6timo. Depois disso, a base de dados é incrementada com um
novo conjunto de amostras de tamanho §; em cada iteracdo do algoritmo. O metamodelo é
treinado novamente com a nova base experimental de tamanho &;,; =&+ 6;, onde i é 0
numero de iteracdes do algoritmo (Razali et al., 2020). A escolha dos pontos a serem simulados
e acrescentados em cada iteracdo é definida pela otimizacdo da FA. Mais detalhes sobre esta
abordagem serdo apresentados no Capitulo 3.

Em ambas as abordagens, o sucesso da aplicacdo esta diretamente ligado as técnicas que
serdo utilizadas para construcdo do metamodelo. Dentre elas podem-se citar a escolha do
arranjo experimental adequado, tamanho da base de treinamento, método de busca (algoritmo
de otimizacéo), e, principalmente, o algoritmo de metamodelagem (algoritmo de ML) e seus
hiperparametros (Amaral et al., 2022a). Neste sentido, diversos algoritmos de metamodelagem
surgiram na literatura, visando criar metamodelos mais precisos, tais como Regressao
Polinomial (Hassannayebi et al., 2019; Raponi et al., 2021), Kriging (Li et al., 2021; Zhang et
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al., 2022b), Radial Basis Function (RBF) (Christelis; Mantoglou, 2016; Urquhart; Ljungskog;
Sebben, 2020), e RNAs (Dunke; Nickel, 2020; Renganathan; Maulik; Ahuja, 2021). Muitos
artigos publicados nesta area utilizam um ou mais algoritmos de metamodelagem para resolver
problemas especificos.

Como exemplo, Sousa Junior et al. (2019b) integraram 33 algoritmos de ML, duas meta-
heuristicas e processamento paralelo para alocacgdo ideal de recursos no chéo de fabrica. Storti
et al. (2019) utilizaram RNA combinada com AG para otimizar o projeto de turbinas eolicas.
Osorio e Chong (2015) estudaram o controle de seméaforos por meio de metamodelagem por
Regressdo Polinomial quadratica e algoritmo de derivate-free trust region. Coelho e Pinto
(2018) aplicaram Kriging para minimizar o tempo médio de resposta em um sistema médico de
emergéncia. Jung et al. (2017) usaram metamodelos Kriging para otimizar os parametros de
processo de um moinho a quente e maximizar o seu rendimento.

Devido a grande variedade de algoritmos utilizados na literatura, alguns trabalhos
tiveram como foco comparar e analisar a performance destes algoritmos para metamodelagem
em problemas de OvS. Como exemplo, Li et al. (2010) compararam sistematicamente cinco
metamodelos em termos de métricas de erro. Hachicha (2011) estudou os metamodelos RNA,
Regresséo Polinomial e DoE Fatorial para o problema de dimensionamento de lotes em um
problema de cadeia de suprimentos sob encomenda. Villareal-Marroquin et al. (2013) testaram
dois métodos de metamodelagem no problema de moldagem por injegdo. A primeira
metodologia utiliza metamodelos de Regressdo Linear e Analise Envoltdria de Dados, enquanto
a segunda utiliza metamodelo Kriging em uma abordagem de MA. @stergard et al. (2018)
realizam uma comparacao de seis metamodelos treinados com diferentes tamanhos de amostra
para reducéo de custos e de energia em um simulador de desempenho predial.

Mirfenderesgi e Mousavi (2016) compararam o valor da FO, o erro e as métricas de
ajuste de quatro metamodelos aplicados no problema de alocacdo hidrica. Luo et al. (2019)
analisam estratégias de amostragem baseadas em variacbes do LHD para metamodelagem
usando Kriging em um problema de remediacdo de &guas subterrdneas. Para 0 mesmo
problema, Hou et al. (2019) estudaram modelos de conjunto de Kriging, Support Vector
Machine (SVM) e Extreme Learning Machine para identificagdo de fontes de contaminacgdo em
aguas subterraneas. No mesmo contexto, Lal e Datta (2020) avaliaram o desempenho de
metamodelos autdnomos e suas combinagdes em modelos de conjuntos para otimizacdo de
bombeamento. Além disso, Parnianifard et al. (2020a) compararam quatro técnicas de
amostragem e trés metamodelos para problemas de otimizacéo robusta de baixa dimenséo (uma

ou duas variaveis de decisao).
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Em RSL realizada por Amaral et al. (2022b), Kriging, Regressdao Polinomial, RNA,
GBT, Random Forest, RBF e SVM foram identificados como os principais metamodelos
utilizados em OvS. Com foco em metamodelagem com design experimental fixo para
otimizacdo de modelos SED, Amaral et al. (2022b) e Amaral et al. (2022c) compararam
algoritmos de metamodelagem em diversos problemas de manufatura e concluiram que o
algoritmo GBT obteve o melhor desempenho e flexibilidade, apresentando melhor relagéo entre
métricas de erro, valor 6timo atingido, e tempo de treinamento.

Considerando estes resultados promissores do algoritmo GBT para metamodelagem em
SED (considerando a abordagem de design experimental fixo) e que ndo foram encontrados
artigos que utilizem este algoritmo associado a uma abordagem adaptativa (assim como
discutido na RSL apresentada no Capitulo 4, este trabalho utilizara o GBT como algoritmo de
metamodelagem no framework proposto.

Quando se trata de abordagens adaptativas, a definicdo da FA é um fator decisivo no
sucesso da aplicagdo. Grande parte das FAs encontradas na literatura almejam o balanceamento
eficaz entre busca local e busca global, ou seja, explorar regides com alta probabilidade de
conterem o 6timo (busca local) e regiGes onde o metamodelo apresenta alta incerteza (busca
global). Neste sentido € necessario que o metamodelo estime ndo somente o valor previsto da
FO para o ponto avaliado (f (x)) mas também a incerteza associada a esta previsio (muitas
vezes determinada pelo desvio padréo de n previsdes para 0 ponto X, ou seja, a(x)).

No caso de metamodelos estocasticos, como o Kriging, € fornecido uma estimativa
pontual do valor para o ponto desejado e informacOes sobre a incerteza associada a essa
estimativa por meio do desvio padrdo da estimativa (Jstergard; Jensen; Maagaard, 2018). De
acordo com Bertolini et al. (2022), a estimativa da incerteza de previsdo também pode ser
calculada via métodos de resampling. Os métodos de resampling sdo abordagens estatisticas
ndo paramétricas empregadas para oferecer estimativas empiricas da distribuicdo amostral de
um parametro estatistico, considerando a incerteza e variabilidade que ndo podem ser
adequadamente quantificadas por meio de um Unico modelo estatistico. Nestes métodos, uma
amostra de m conjuntos de dados é gerada a partir da base de dados original e o valor de uma
estatistica (por exemplo, mediana, média, desvio padrdo) é calculado para cada conjunto.
Segundo os autores, 0s principais métodos de resampling existentes na literatura sdo o Jackknife
Resampling, Monte Carlo Resampling, e Bootstrapping Resampling.

O método Jackknife Resampling é uma técnica estatistica usada para estimar o viés e a
variancia de um estimador estatistico. Envolve deixar sistematicamente de fora um ponto de

cada vez do seu conjunto total de dados, calcular o valor do estimador para cada subconjunto
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e, em seguida, usar esses v(Parnianifard et al., 2021)e a variancia (Parnianifard et al., 2021). O
método de Monte Carlo Resampling é uma técnica estatistica que gera repetidamente amostras
dos dados originais, sem reposicao, para avaliar a incerteza em estimativas ou modelos. 1sso
permite criar distribuicdes de resultados que refletem a variabilidade nos dados, util para
estimar intervalos de confianca e analisar situagdes complexas (Bertolini; Finch; Nehm, 2022;
Nakatsu, 2021).

O Bootstrapping Resampling € uma técnica estatistica usada para estimar a distribuicao
amostral de uma estatistica por meio da geracéo repetida e aleatéria de amostras com reposicao
a partir de um conjunto de dados. Esse processo gera multiplos conjuntos de dados simulados,
cada um com o mesmo tamanho do original, mas contendo alguns dados duplicados e ausentes
(Mairinque et al., 2022). O algoritmo de Bootstrapping gera m subconjuntos de bootstrap
extraindo aleatoriamente amostras independentes dos dados de treinamento originais D, com
reposicdo. Cada amostra extraida mantém o tamanho do conjunto de dados original,
preservando assim as propriedades estocasticas dos dados originais D.

As técnicas de resampling possuem diversas aplicacdes, que vao desde a simples
estimativa de intervalo de confianca até desafios mais complexos, como regressdo, analise de
séries temporais, estatisticas Bayesianas, cross-validation em métodos de ML, entre outros.
Estas técnicas também podem ser associadas ao conceito de Ensembles, resultando no algoritmo
conhecido como Bagging, ou Bootstrap Aggregating, no qual cada subconjunto (gerado via
Bootstrapping Resampling) é utilizado para treinar um modelo independente (chamado de base-
learner). O valor previsto estimado final é composto pela agregacédo das previsées individuais
de cada modelo (Tahraoui et al., 2022). Pérez-Rodriguez, Fernandez-Navarro e Ashley (2023)
destacam que o Bagging tem o objetivo de aumentar a capacidade de predi¢do dos modelos,
promovendo uma reducdo significativa na variancia do modelo agregado.

Com base nos pontos destacados acima, resultados alcancados em estudos prévios
(Amaral et al., 2022b, 2022c¢) e nas discussdes promovidas na RSL (Capitulo 3), a abordagem
apresentada neste trabalho utiliza o conceito de Bagging associado ao algoritmo GBT (atuando
como base-learner), em uma abordagem conhecida como Bagging-based Gradient Boosted
Trees (B-GBT).

Louk e Tama (2023) sugerem que o uso de GBT como base-learner para Bagging pode
fornecer diversos beneficios. Em primeiro lugar, o Bagging pode ajudar a diminuir a variancia
geral do modelo, levando a uma maior precisdo da previsdo. Além disso, a nhatureza sequencial
do GBT permite que os modelos subsequentes se concentrem na correcdo de erros cometidos

por modelos anteriores, o que pode minimizar o viés de previsdo. Por ultimo, o Bagging pode
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aumentar a robustez do modelo, mitigando o impacto de valores discrepantes ou dados
desequilibrados no conjunto de dados original. Como resultado, a combinacdo destas duas

técnicas pode reduzir a variancia e o viés do modelo (Ganjisaffar; Caruana; Lopes, 2011).

2.3.1. Bagging

O algoritmo Bagging (Bootstrap Aggregating) € uma técnica Ensemble homogénea que
combina varios modelos de ML, chamados de base-learners, treinados em conjuntos de dados
amostrados aleatoriamente usando a técnica de Bootstrapping (Breiman, 1996). Segundo Chen
et al. (2021), os modelos Bagging geralmente possuem melhor capacidade de predicédo do que
seus base-learners individuais. Essa melhoria é atribuida a incorporacdo do conceito de
decomposicdo, no qual o erro quadrado do modelo é dividido em trés componentes: vies,
variancia e covariancia. No Bagging, o erro quadrado é reduzido por meio do termo de
covariancia com a contribuigdo colaborativa de varios base-learners individuais que possuem
baixa correlacédo entre si, reduzindo assim a taxa de erro global. A Figura 6 ilustra o diagrama

esquematico do algoritmo Bagging.
Base de dados de treinamento original
Amostragem com reposicio B vezes (Bootsfrapping)
Subconjunto 1 Subconjunto 2 e Subconjunto B

Treinamento dos modelos base-iearmears

Base-learner 1| Base-learner 2| .. |Base-learner B

Execugdo dos modelos para gerar previstes

; Agregecdo das previsdes individuais (média)

Previsdo final

Figura 6: Diagrama esquematico do Bagging Regression
Fonte: Adaptado de Fan et al. (2022)

Segundo Fan et al. (2022), o procedimento geral do Bagging segue as seguintes etapas:
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1) O conjunto de dados de treinamento original, D, é amostrado B vezes com reposicao (via
Bootstrapping), gerando B subconjuntos de treinamento independentes, cada um
composto por n amostras;

2) Para cada subconjunto € treinado um modelo base-learner, denominado By (b =
1, ..., B). Portanto, 0 modelo Bagging é composto por B modelos base-learners;

3) Apbs o treinamento, as previsdes finais do modelo Bagging f(x) sdo determinadas
agregando pela média as previsdes de modelo base-learner, f*?(x).

Hastie, Tibshirani e Friedman (2008) salientam que este processo gera uma previséo
final que normalmente é mais precisa e estavel do que as previsdes feitas por modelos
individuais. As Equaces (3) e (4) definem a estimativa da previsao final e o desvio padrdo da

previsdo do modelo Bagging.

B
Fo =2 e @
b=1
1 a 2
o= (fo -f@) @
b=1

A capacidade de previsdo de um modelo de ML pode ser avaliada de inimeras formas,
tais como separacao da base de dados entre base de treino e validacdo, k-fold cross-validation,
leave-one-out cross-validation, utilizagdo de novos dados, entre outros (Amaral et al., 2022a).
No caso do algoritmo Bagging, uma primeira camada de validacdo pode ser obtida utilizando a
técnica de Out-of-Bag (OOB) (Ramosaj; Pauly, 2019; Schonlau; Zou, 2020). O OOB é uma
maneira de estimar o desempenho do modelo Bagging sem a necessidade de um conjunto de
validagdo separado.

Como detalhado anteriormente, ao criar cada subconjunto dos dados de treinamento,
alguns pontos de dados sdo selecionados aleatoriamente varias vezes (com reposicao), enquanto
outros podem ndo ser selecionados em determinado subconjunto. Em média, cerca de 63,2%
dos pontos de dados originais s@o incluidos em cada subconjunto, e 0s restantes
aproximadamente 36,8% s&o deixados de fora. Para cada subconjunto, um modelo base-learner
é treinado usando os pontos de dados selecionados no conjunto. Como alguns pontos de dados
ndo estdo incluidos em um subconjunto especifico, eles sdo considerados Out-of-Bag para esse
modelo. O erro OOB ¢ calculado as previsoes feitas por cada modelo nos pontos de dados Out-
of-Bag com os valores-alvo reais (Cho; Jung; Hwang, 2019). O erro OOB é normalmente

calculado como uma medida agregada de preciséo das previsdes em todos os modelos base-
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learners, como o Mean Square Error (MSE), Mean Absolute Error (MAE), e o Coeficiente de
Determinacdo (R?) (Chen et al., 2021).

2.3.2. Gradient Boosted Trees

O Boosting foi inicialmente proposto por Schapire (1990) e tem como objetivo construir
um modelo de alta precisdo a partir da combinacdo de algoritmos de baixa capacidade de
aprendizado, especialmente no caso do GBT, que utiliza arvores de decisdo. A cada iteracdo do
algoritmo, as arvores sdo treinadas sequencialmente usando uma amostra aleatéria N dos dados
de treinamento, sem reposicao, na qual N é menor que N, sendo N o tamanho da base de dados
de treinamento (Friedman, 2002). O algoritmo GBT é considerado um Ensemble, pois combina
um conjunto de arvores de decisdo para criagdo de um modelo de alta precisdo. Todavia, 0 GBT
se diferencia dos meétodos de Bagging, uma vez que constr6i modelos (arvores)
sequencialmente, enquanto o Bagging é composto de modelos construidos em paralelo (Xia et
al., 2017).

Essa abordagem se baseia em conjuntos de arvores de decisdo, na qual a cada iteragdo,
uma nova arvore é gerada com base nos residuos das arvores anteriores (Krauss; Do; Huck,
2017). Considerando um conjunto de dados {x;, y;} de tamanho N, em que x; representa 0s
atributos de entrada e y; € a variavel de resposta, o objetivo do algoritmo é determinar a funcéo
F(x) que descreve a relacdo entre x e y, minimizando a funcédo de perda definida na Eqg. (5).

Segundo Xia et al. (2017), essa relacdo é aproximada de forma aditiva pela Eq. (6).

F(x) = argming ¥ (y, F (x)) (5)
M
Fa() = ) fnh(x6n) ®)
m=0

Sendo g,, e 6,, os coeficientes e parametros 6timos para 0 modelo de base representado
por h(x, ©,,), respectivamente. De acordo com Xia et al. (2017), Friedman (2002) e Nie et al.
(2021), o procedimento de treinamento do GBT pode ser definido pelos seguintes passos:

1) Inicializagdo: O algoritmo comega com um modelo inicial simples, geralmente uma
Unica arvore de decisdo, que serve como learner fraco inicial. Este learner fraco é
representado por uma funcgéo de previsao, geralmente denotada como F,(x);

2) Calcular os residuos: Para cada exemplo de treinamento i, calcula-se os residuos entre a
resposta real y; e a previsao atual do modelo F,,,_; (x;). Os residuos sdo denotados como

Tim = Vi — Fn—1(x;), no qual m é o numero da iteracéo atual;
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3) Treinar um learner fraco: Treina-se um novo learner fraco (geralmente uma arvore de
decisdo pequena) para prever os residuos r;,,, em relacéo as caracteristicas de entrada x;.
Denota-se esta arvore como h(x, 6,,);

4) Determinar os coeficientes 6timos: Utiliza-se um procedimento de otimizagédo (geralmente
o Gradient Descent) para encontrar o melhor coeficiente f,,, que multiplica as previsoes
do learner fraco h(x,©,,). Este coeficiente é calculado minimizando uma funcdo de
perda, que pode variar dependendo do problema (por exemplo, MSE para regressao ou
cross-entropy  para classificacdo), que pode ser descrita por B, =
argming >N L (yi, Fp_q1(x;) + Bh(x;, @m)). Sendo L a fungdo de perda e N é o
tamanho da base de treinamento;

5) Atualizar o modelo global: Com o coeficiente (3, determinado, atualiza-se 0 modelo
global F,, somando o produto do learner fraco h(x, @,,) com f,, ao modelo anterior,
Fn(x) = Fin—1(X) + Brhim (%, 0);

6) Recorréncia: Repita 0s passos 2 a 5 por um nimero definido de iteracGes (ou até que um
critério de parada seja alcancado). Cada nova arvore é treinada para capturar os residuos
ndo explicados pelo modelo anterior, refinando assim a previséo global.

A previsdo final do algoritmo GBT é dado por F,,(x), que € uma combinacdo ponderada
das previsdes dos learners fracos treinados em todas as iteracfes do algoritmo. O processo de
adicdo sequencial de learners fracos (arvores de decisdo neste caso), otimizacdo dos
coeficientes e atualizacdo do modelo global permite que o GBT capture relacbes complexas nos
dados, tornando-o uma técnica poderosa para uma variedade de problemas de ML.

Durante o treinamento do modelo (ou metamodelo) GBT, a selecdo de hiperparametros
desempenha um papel crucial. Segundo Amaral et al. (2022b), os principais hiperparametros a
serem ajustados no GBT estdo comumente relacionados ao numero de estimadores (1 — 100), a
taxa de aprendizagem (0,05 — 0,30) e as amostras minimas por folha (0,12 — 0,50). Devido a
impraticabilidade de definir manualmente esses parametros, o emprego de técnicas de
otimizacdo é essencial para determinar a configuragdo ideal que maximiza o desempenho do
algoritmo. Esta etapa é conhecida como otimizagdo de hiperparametros e sera melhor discutida
na secéo seguinte.

Ha uma variedade de métodos de otimizacdo disponiveis para a selecdo de
hiperpardmetros, incluindo AG, Grid Search, Otimizacdo Bayesiana, Randon Search,
Hyperband, Particle Swarm, entre outros (Yang; Shami, 2020). Neste trabalho, optou-se por

utilizar o AG devido a sua rapidez de execucdo, capacidade de adaptacdo a diferentes tipos de
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variaveis e ndo necessitar da definicdo de um ponto de partida inicial. Além disto, o0 AG foi o
método de busca mais utilizado por artigos da &rea, conforme destacado na RSL do Capitulo 4.

2.4. Algoritmo Genético

Neste trabalho o AG sera utilizado para dois propdsitos principais: para OHP do
metamodelo na inicializagdo do framework proposto; e como algoritmo de busca para
otimizagdo da FA. Estes propositos serdo melhor discutidos no Capitulo 5.

O AG é uma metaheuristica que se inspira na teoria biologica da sele¢do natural. Sua
concepcao inicial é atribuida aos pesquisadores De Jong (1975) e Holland (1975). O AG ¢é
fundamentado no principio da sobrevivéncia do mais forte, conceito evolutivo descrito por
Darwin. Essa abordagem tem sido aplicada com éxito em uma variedade de problemas,
abrangendo tanto a programacdo linear como a nao linear (Apornak et al., 2020; Giri et al.,
2013).

No AG, o espaco de busca é constituido por solucbes candidatas, cada uma delas
representada por um cromossomo. Cada cromossomo é composto por genes, 0s quais codificam
0s parametros de uma solucdo candidata, além de carregar um valor de aptiddo, representada
pela funcdo de avaliacdo, que expressa a qualidade da solucdo em relacdo ao problema em
questdo. O principal objetivo do AG ¢ facilitar a combinacdo dos genes de maneira a gerar
novos cromossomos com valores da fungdo de avaliagao superiores (Sohail, 2023).

Segundo Storti et al. (2019), os operadores fundamentais do algoritmo genético sao trés:
reproducdo, cruzamento e mutagdo. A reproducdo consiste no processo em que 0s parametros
ou genes de um individuo sdo copiados, levando em consideracdo seus valores da funcédo da
avaliacdo. Nesse sentido, individuos com o valor da funcdo de avaliacdo mais elevada tem uma
probabilidade maior de gerar um ou mais descendentes para a proxima geracdo. Quando um
parametro é selecionado para reproducdo, ele cria uma réplica idéntica de si mesmo.
Posteriormente, o operador de cruzamento assume a responsabilidade de combinar
aleatoriamente os parametros recém-gerados. Por Gltimo, a mutagdo desempenha um papel
secundario, uma vez que a taxa de mutacao geralmente é baixa (Alabas; Altiparmak; Dengiz,
2002; Storti et al., 2019). O pseudocddigo do AG classico é apresentado no Algoritmo 1.
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Algoritmo 1: Algoritmo Genético Classico

Input:

Tamanho da populagéo, n

NUmero maximo de iteragdes, MAX
Output:

Melhor solugéo global, x .

Inicializac&o:

Gerar populagdo inicial de n cromossomos x; (i = 1,2, ..., n)

Calcular o valor da funcdo de avaliagdo para cada cromossomo x; na populacéo inicial

Definir contador t = 0

Enquanto (t < MAX)
Selecione 0s cromossomos pais baseado no valor da funcao de avaliagdo
Aplique a operagéo de crossover nos cromossomos pais selecionados (dada a probabilidade de
Crossover)
Aplique a operagdo de mutacdo aos cromossomos filhos (dada a probabilidade de mutacédo)
Calcule o valor da fungéo de avaliacdo para cada cromossomo filho
Substitua a populacéo anterior pela nova populagéo gerada
t=t+1

Fim do loop

Retorne a melhor solucédo, x;.;

Fim

Fonte: Adaptado de Katoch, Chauhan e Kumar (2021) e Srinivas e Patnaik (1994)

O emprego de AG na otimizacdo de hiperparametros tem sido evidenciado em varios
estudos (Hou et al., 2019; Hillen et al., 2020). A OHP envolve a exploracdo de diversas
combinag6es potenciais dos parametros {a,, ..., a;} de um algoritmo de ML. O AG pode ser
empregado como método de otimizagdo para encontrar os parametros 6timos que minimizam o
erro de previsao do metamodelo, que é calculado pela técnica de cross-validation.

A k-fold cross-validation € considerada uma das técnicas mais relevantes para avaliar
métodos de regressao e classificacdo. Esse método divide de forma igual e aleatdria os dados
de treinamento em k partes, utilizando k-1 partes para treinar o algoritmo e a parte restante para

testa-lo. Cada conjunto de treinamento e teste € repetido k vezes, variando a parte escolhida

para teste em cada iteracdo (representada por k;, onde i = {1, ..., k}). Posteriormente, a
performance € calculada com base na média dos erros obtidos nas k iteragdes de validagéo,
proporcionando uma métrica mais robusta do que aquela calculada com base em uma Unica

observacgdo (Bergmeir; Benitez, 2012).
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2.5. Latin Hypercube Design

Uma etapa fundamental para criacdo de metamodelos é a defini¢do da base de dados de
treinamento inicial. Para isto é necessario definir as variaveis de decisdo (inputs) e resposta
(outputs), planejar o experimento (definicdo dos valores que cada variavel de decisdo assumira
em cada experimento), e executar os experimentos (realizar simulacdes com os valores das
variaveis de decis@o e obter o valor de resposta) (Kleijnen, 2017b).

Conforme destacado por Montevechi, Miranda e Daniel (2012), um experimento pode
ser compreendido como a execucao de uma serie de testes nos quais séo realizadas alterac6es
propositais nas varidveis de entrada. O objetivo é identificar e analisar os efeitos dessas
mudancas nas variaveis de resposta do sistema. Nesse contexto, 0 DoE representa um conjunto
de métodos voltados para o planejamento e conducdo de experimentos.

A literatura oferece diversas técnicas de DoE, tais como o orthogonal array (Taguchi;
Tsai, 1995) o Central Composite Design (Villarreal-Marroquin et al., 2013), o planejamento
fatorial (Dengiz; Bektas; Ultanir, 2006), entre outras abordagens (Montgomery; Runger, 2003).
Com base na RSL apresentada no Capitulo 4, nota-se que o0 método de DoE mais comumente
utilizado em projetos de metamodelagem é o Latin Hypercube Design. De acordo com Mckay,
Beckman e Conover (2000), o LHD é uma técnica de DoE que se fundamenta no conceito de
space-filling, onde, para n variaveis de entrada, sdo obtidos aleatoriamente m pontos amostrais
dentro de m intervalos de igual probabilidade.

Conforme detalhado por Parnianifard et al. (2020a), os procedimentos do LHD podem
ser descritos da seguinte maneira:

1) As faixas de valores para cada variavel sdo subdivididas em m subfaixas de magnitude
equiprovaveis. O nimero de pontos amostrais m € uma escolha do pesquisador e, em
geral, € maior do que o total de pontos gerados pelo CCD.

2) O proximo passo consiste em alocar 0s m pontos entre os limites inferiores e superiores
de cada intervalo. Cada ponto, numerado de 1 a m, aparece apenas uma vez em uma linha
e coluna do espago amostral.

A Figura 7 apresenta quatro possibilidades (a — d) de arranjos LHD com 2 variaveis de

decisdo e sete pontos amostrais.
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Figura 7: Exemplos de arranjos LHD
Fonte: Adaptado de Luo, Ji e Lu (2019)

O LHD é uma abordagem estatistica eficaz e eficiente para a sele¢cdo de amostras
representativas em experimentos. Quando aplicado a metamodelagem, o LHD oferece
vantagens significativas. Em primeiro lugar, ele proporciona uma distribuicdo uniforme e
estratégica das amostras, otimizando a representacdo do espaco de solucgdes e,
consequentemente, melhorando a precisdo do metamodelo. Além disso, a organizacéo eficiente
das amostras também facilita a analise estatistica, contribuindo para a interpretacdo precisa e

confiavel dos resultados do modelo (Kleijnen, 2017b).
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3. METODO DE PESQUISA

3.1. Classificacao da Pesquisa

De acordo com Miguel et al. (2018), pesquisas cientificas no ambito da engenharia de
producdo podem ser classificadas quanto as dimensdes natureza, objetivos, abordagem e
método, assim como ilustrado na Figura 8. No caso desta pesquisa, ela se enquadra na categoria
de pesquisa aplicada, pois possui interesse pratico, ou seja, resultados passiveis de aplicacédo

para solugédo de problemas reais (Turrioni; Mello, 2012).

P
Classifica¢do da Pesquisa Cientifica em Engenharia de Producao ]
x I
i i :
e p s \
Natureza Objetivos Abordagem
\ J . J/ \ J/
1 l i i )
I N s N\ e ‘ s N\
Basica Exploratona Quantitativa Qualitativa [ Combinada ]
\ l J \ l J . T J . T J
¥ +
- N 7 \ . Tl g
Aplicada Descritiva Experimento Lbu.] %
\. J \ J . \. Caso
— ] | [Mod } ( l i
Explicativa : g(? s e Pesquisa-agdo | |* Método
L ) _ Simulagio | J
L
Normativa Survey Sofl System
’ Methodology
. J (. > R J

Figura 8: Classificacdo da pesquisa
Fonte: Adaptado de Miguel et al. (2018)
No que tange aos objetivos da pesquisa, estes podem ser classificados como

exploratdrios, descritivos, explicativos ou normativos. Seguindo a tipologia apresentada por
Bertrand, Fransoo e Udenio (2023), a pesquisa em questdo adota uma abordagem normativa.
Tal abordagem busca encontrar solugBes Otimas para novas definicdes ou visa o
desenvolvimento de politicas e estratégias com vista a melhoria dos resultados ja existentes na
literatura. Portanto, o objetivo desta pesquisa € de natureza normativa, uma vez que visa propor,
implementar e avaliar um Framework para MAOVS com o intuito de atingir resultados 6timos
em modelos complexos de SED.

Adicionalmente, este trabalho adota uma abordagem quantitativa que parte da teoria
para formular hipéteses, recolher dados por meio de observacdes, analisé-los e produzir
resultados. Neste contexto, diversas metodologias podem ser empregadas. Neste estudo, a

escolha recaiu sobre 0 método de modelagem e simulacdo, que se destaca por possibilitar a
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manipulacdo de varidveis em um modelo representativo da realidade, sem interferir no ambiente
real durante essa manipulacdo (Miguel et al., 2018).

Mitroff et al. (1974) propuseram uma metodologia cientifica de resolucao de problemas
voltadas para area de pesquisa operacional, e em especial para modelagem e simulagdo. Assim
como ilustrado na Figura 9, os autores propuseram a subdivisdo do projeto de simulagédo em
quatro etapas, a saber: conceitualizagdo, modelagem, solugédo do modelo, e implementagé&o.
Esta tese adotara o este método pois Mitroff et al. (1974) € um meétodo classico, robusto e
amplamente discutido pela literatura de pesquisa operacional, e ainda considerado um método
valido e aplicavel nos tempos atuais (Bertrand; Fransoo; Udenio, 2023; Wollmann; Tortato,
2019).

Modelo
Conceitual

Realidade.
Situagdo
do
problema

Modelo
Cientifico

Retroalinjentagao

Figura 9: Sistema de resolucdo de problemas
Fonte: Adaptado de Mitroff et al. (1974)

Bertrand, Fransoo e Udenio (2023) propdem a classificacdo das pesquisas quantitativas
com base nas etapas da metodologia de Mitroff et al. (1974), sendo divididas em quatro tipos,
a depender do ciclo do projeto, a saber:

e Empirica descritiva: projeto em que o pesquisador envolve o ciclo conceitualizacao,
modelagem e validagéo;

e Empirica prescritiva: engloba as a¢6es de conceitualizacdo, modelagem, solucdo do
modelo e implantacéo;

e Axiomatica descritiva: envolve a acdo de modelagem, passando do modelo conceitual
para o modelo cientifico;

e Axiomatica prescritiva: envolve as a¢des de modelagem e solucdo do modelo.
Dada a classificacdo proposta por Bertrand, Fransoo e Udenio (2023), esta pesquisa

pode ser entendida como axiomatica prescritiva, a0 passo que ndo pretende basear-se na
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observacdo de um sistema real, mas a partir de um modelo conceitual pré-existente desenvolver
0 modelo cientifico e prover uma solucéo para o problema a partir otimizacdo de modelos de

SED com o uso de metamodelagem.
3.2. Etapas da Pesquisa a Serem Desenvolvidas

A Figura 10 apresenta as etapas a serem seguidas na elaboracéo desta pesquisa.

i ¥
Fevisdo Sistematica de Literatura - Planejamento da

Revisio, Pesquisa Triagem, Analize/Sintese dos Dados,
Fesultados & Discussdes

v

Propor o Framework ANSO

: l

Modelagem
I\

-
Aplicar o Framework para otitnizar modelos de SED

y

ECF

E - Compilar e Discutir os Resultados

7
i

Validar Refutar a eficacia do Framework
-

i

Fim

Figura 10: Etapas da pesquisa
A pesquisa adotara as seguintes etapas:

1. Modelagem (Capitulo 4 e Capitulo 5): Esta etapa iniciard com uma RSL para identificar
0 contexto de aplicacgdo, técnicas e algoritmos relevantes em MAOvVS. Com base nos
resultados da RSL, sera proposto um framework de metamodelagem adaptativa, visando
aprimorar a qualidade das respostas (valor 6timo alcancado);

2. Solucédo do Modelo (Capitulo 6): O framework proposto sera aplicado a otimizagéo de
modelos de SED, sendo validado por meio de comparagdo dos resultados com dois

algoritmos de OvS amplamente utilizados: AG e EGO.
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Dessa forma, o estudo seguird um processo estruturado, da revisdo da literatura a

validacao do framework, garantindo uma abordagem abrangente e bem fundamentada.
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4. REVISAO SISTEMATICA DE LITERATURA

Este Capitulo apresenta uma RSL sobre o tema proposto nesta tese, MAOVS, buscando
o0 entendimento e andlise da sua respectiva literatura e a fronteira do conhecimento no qual este
trabalho esté inserido. Este Capitulo faz parte da primeira etapa do método de pesquisa utilizado

nesta tese, a contextualizacdo do problema.

4.1. Trabalhos Relacionados

A fim de explorar trabalhos de reviséo de literatura que abordaram temas semelhantes
aos propostos nesta RSL, conduziu-se uma busca exploratdria nas bases de dados cientificas
Scopus, Web of Science, IEEE Xplore, ACM Library, Taylor & Francis e Science Direct,
abrangendo artigos de periddicos publicados até abril de 2023. Nesta etapa, buscou-se revisdes
relacionadas que abordem a légica booleana (AND/OR) aos termos correlatos a
metamodelagem adaptativa (Adaptive sample, Adaptive sampling, Adaptive metamodel,
Adaptive search, Adaptive optimization, Infill search, Infill sampling, Bayesian Optimization,
Sequential optimization, Sequential search, Efficient Global Optimization), Otimizacdo via
Simulagdo (Simulation optimization, Simulation-based optimization, Optimization via
simulation), metamodelagem (Metamodel, Meta-model, metamodeling, Surrogate, Emulator,
Substitute model, Response surface) e revisdo de literatura (Literature review, State of the art,
Overview, Survey).

Durante a busca exploratéria, foram encontrados e avaliados nove artigos, conforme
resumido na Quadro 1. Ressalta-se que ndo é objetivo desta se¢do apresentar todas as revisdes
existentes na area, mas fornecer uma compreensao dos estudos anteriores e insights sobre o

tema, que sdo utilizados para a definicdo do protocolo de pesquisa.

Quadro 1: Resumo das revisdes sobre Metamodelagem Adaptativa

Artigo Nllzts(:]%?sge Foco Metamodelo isr:g;i?;geﬁ
- Premissas e ;
. Reviséo de ~ - Fixa (LHD) e
Kleijnen (2009) Literatura Formulages do Kriging adaptzgtiva ()EI)
Kriging
. OvsS via Kriging e . . .
Kleijnen (2014) Survey Boostrapping Kriging Fixa e adaptativa
Desi Jlise d Fixa e adaptativa
. Reviséo de €sign € anatise de - (Response Surface
Kleijnen (2017b) Literatura experimentos em Kriging e RP Methodology e
simulagéo EGO) 9y
Metamodelagem para S\Epjemgli‘;’
Vu et al. (2017) Survey otimizacéo black-box RB’F o Rgp 9. Adaptativa

continua
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Metamodelos globais

Liu, Ong e Cai (2018) Fﬁ}gf:& S; para projetos de N&o Limitado Adaptativa
engenharia
Rojas-Gonzalez e Van OvS Multiobjetivo via - .
Nieuwenhuyse (2020) Survey Kriging Kriging Adaptativa
Revisio de Infill Search em
Razali et al. (2020) Literatura metamodelagem por Kriging e RBF Adaptativa
Kriging e RBF
Talbi (2021) Surveye - Aplicacbesde ML em  Citaousode  pq0i0i4 (EGO)
Taxonomia meta-heuristicas Kriging
Fixa e Adaptativa
Amaral et al. (2022a) RSL Metamodelagem em Né&o limitado (Abp rda, mas ndo
Ovs é o foco do
trabalho)

Os primeiros trabalhos encontrados foram desenvolvidos por Jack P. C. Kleijnen, com
revisOes focadas no uso de Kriging e Regressdao Polinomial para metamodelagem. Em Kleijnen
(2009), o autor revisa as premissas e formulacdes basicas envolvidas no Kriging, discutindo
também conceitos de DoE e procedimentos de metamodelagem adaptativa. Além disto, foram
discutidas questdes de andlise de sensibilidade, designs sequenciais e adaptativos, e
Bootstrapping.

Em uma survey, Kleijnen (2014) apresentou os principais conceitos matematicos e
estatisticos envolvendo Kriging e Bootstrapping em OvS. Embora o foco do artigo ndo tenha
sido 0 metamodelagem adaptativa, Kleijnen (2014) promoveu discussdes e tratou de como o
Kriging e Bootstrapping se relacionam no contexto de EGO em OvS deterministica, estocéstica
e otimizacdo robusta. Sobre o algoritmo EGO, o autor discutiu como a abordagem de
Bootstrapping pode melhorar a estimacao da variancia do Kriging, promovendo uma melhoria
em toda a otimizagé&o.

Em Kleijnen (2017b) € apresentado uma revisdo sobre design e analise de experimentos
em simulacdo. O trabalho abordou dois tipos de metamodelos (Kriging e Regressdo
Polinomial), DOEs e técnicas correlatas, como triagem de fatores, analise de sensibilidade, risco
e incertezas. Neste contexto, o autor aborda designs sequenciais associados aos metamodelos,
discutindo conceitos de Response Surface Methodology para Regressao Polinomial e EGO para
Kriging.

No mesmo ano, Vu et al. (2017) abordaram técnicas de metamodelagem para solucéo
de problemas Black-box. Nesta reviséo, os autores apresentaram e discutiram 0s principais
conceitos sobre técnicas DoE (design Geométrico e Estatistico), metamodelos (Kriging,
Regressédo Polinomial, SVM, RBF), FAs e selecdo de regides de busca. No ano seguinte, Lui,

Ong e Cai (2018) revisaram, categorizaram e analisaram abordagens de metamodelagem
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adaptativa mono e multiobjetivo para metamodelagem em projetos de engenharia baseados em
simulacéo. O foco dos autores foram métodos para desenvolvimento de metamodelos com alta
precisdo e ndo aplicacdes de otimizacdo, embora os autores discutam brevemente este topico.
Os autores promoveram uma extensa discussao dos principais topicos que afetam o sucesso de
abordagens adaptativas.

Com foco em problemas multiobjetivos, Rojas-Gonzalez e VVan Nieuwenhuyse (2020)
apresentaram um survey sobre métodos de metamodelagem adaptativas baseados em Kriging.
Os autores discutiram os principais trabalhos na area, apontando as peculiaridades de cada
algoritmo proposto em termos de formulacdo matematica e aplicabilidade. Além disto, foram
apresentadas duas estruturas gerais para métodos de otimizagdo multiobjetivo baseado em
Kriging com critério Infill (Funcbes de Aquisicdo) mono e multiobjetivo, respectivamente. No
mesmo ano, Razali et al. (2020) discutiram os desafios e oportunidades envolvendo
amostragem adaptativa em metamodelagem por Kriging e RBF. Adicionalmente, os autores
propuseram um método baseado em Ensembles ndo homogéneos para obtencdo de novos
pontos a serem experimentados (Funcéo de Aquisicdo).

O trabalho de Talbi (2021) investigou diversas oportunidades do uso de ML na melhoria
de desempenho de meta-heuristicas. Nesta pesquisa, 0 autor promoveu um detalhado estudo
taxondmico, distinguindo trés caminhos, nos quais 0 ML pode auxiliar meta-heuristicas: High-
level, no qual o ML apoia a selecdo e geracao das meta-heuristicas; Low-level, no qual o ML
atua na selecdo dos hiperparametros estruturais da meta-heuristicas; e Problem-level, o qual
auxilia na modelagem e processo de solucdo do problema. Neste Gltimo nivel, problem-level, o
autor discute a metamodelagem com o algoritmo EGO.

O trabalho mais recente, Amaral et al. (2022a), desenvolveu uma RSL sobre
metamodelagem em problemas de OvS, analisando aspectos como o tipo e estrutura dos
metamodelos utilizados em problemas de OvS, caracteristicas dos problemas estudados,
métodos de simulacdo, técnicas de DoE, e método de otimizacdo empregados. Embora abordou-
se trabalhos de metamodelagem adaptativa, as peculiaridades deste método néo era o foco do
artigo, restando diversas questdes a serem respondidas sobre as especificidades envolvidas
nesta tematica.

Ressalta-se que o0s artigos mencionados anteriormente foram a base para o
desenvolvimento desta RSL. No entanto, eles possuiram foco em dimensdes especificas de MA,
ndo sendo encontrados trabalhos que tratem a MA de maneira abrangente. Desta forma,
diferentemente deles, este estudo ndo se limita ao tipo de metamodelos, simulagdo ou

caracteristicas do problema, conforme apresentado na Quadro 1. Portanto, a contribuigédo desta
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revisdo € a analise abrangente sobre a literatura existente de MA, a partir da perspectiva e rigor
cientifico da RSL e da metodologia CIMO (Xiao; Watson, 2019).

Vale ressaltar que esta RSL, embora ndo tenha a pretensdo de abranger toda a literatura
sobre MA, analisa trabalhos indexados nas principais bases de dados cientificas, fornecendo
uma visdo holistica sobre o assunto, consolidando e categorizando a literatura existente. Nesse
caso, pretende-se oferecer uma melhor delimitacdo da fronteira do conhecimento na é&rea,

identificando e esclarecendo as oportunidades e desafios relacionados ao tema.

4.2. O Meétodo de Revisao Sistematica de Literatura

A RSL ¢ uma metodologia que envolve a coleta, compreensdo, sintese ¢ avaliacao de
trabalhos cientificos para criar a base teodrico-cientifica necessaria para compreender um
determinado topico (Levy; Ellis, 2006; Xiao; Watson, 2019). De acordo com Denyer, Tranfield
e Van Aken (2008), a RSL auxilia os pesquisadores em todas as etapas metodoldgicas, incluindo
definicdo do problema, selecdo do método, coleta e analise de dados, ajudando a minimizar
falhas nas conclusoes do trabalho e fornecendo maior clareza sobre os procedimentos de
pesquisa utilizados. Ao contrario das revisdes de literatura tradicionais, a RSL € um projeto de
pesquisa que segue um procedimento predefinido para responder a perguntas especificas
utilizando a literatura existente.

Oliveira, Lima e Montevechi (2016) enfatizam que as revisoes de literatura exploram
diversos campos de estudo, mas nem sempre seguem uma abordagem sistematica. Por outro
lado, a RSL ¢ sistematica, envolvendo uma critica durante todas as etapas da pesquisa para
evitar viés e distor¢ao de dados. Booth, Sutton e Papaioannou (2016) afirmam que a RSL deve
ser explicita, transparente, metodologica, objetiva, padronizada, estruturada e reproduzivel para
manter sua natureza sistematica. Segundo Kitchenham et al. (2009), as RSLs diferem das
revisoes de literatura convencionais nas seguintes caracteristicas:

e As RSLs iniciam com a definicdo de um protocolo de revisdo, que estabelece as
perguntas de pesquisa e a metodologia a ser utilizada;

e As RSLs possuem uma estratégia de busca bem definida e documentam a abordagem
de pesquisa para garantir transparéncia e precisao;

e As RSLs estabelecem critérios explicitos de inclusao/exclusao dos artigos;

e AsRSLs especificam as informagdes a serem obtidas de cada estudo, o que € necessario

para realizar analises quantitativas.
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A principal motivacao deste estudo decorre da combinag@o do aumento significativo de
publicacdes sobre MA em OvS, sua aplicacdo em diversas areas, e a escassez de trabalhos que
retnam e discutam de forma ampla e sistematica o conhecimento sobre esse tema. Espera-se
que os resultados desta pesquisa possam ser uteis em todas as fases de projetos nessa area, além
de apresentar o estado atual do conhecimento em MAOQOvVS, compilando o que ja foi estudado e,
especialmente, identificando oportunidades para novas pesquisas. Portanto, os objetivos desta
RSL sdo os seguintes:

a) Identificar e examinar as caracteristicas dos metamodelos (tipos, parametros, medidas
de desempenho), tipos de simulacdo, técnicas de DoE, func¢des de aquisi¢do, métodos
de otimizagao e aplicagdes relacionadas a estudos de MAOVS;

b) Analisar e resumir os resultados, respondendo as QPs listadas na Se¢do 4.3.

¢) Discutir os resultados, identificando a fronteira do conhecimento, lacunas e tendéncias
a serem exploradas em MAOVS.

A metodologia adotada neste trabalho ¢ baseada nos estudos de Amaral et al. (2022a),
Santos et al. (2022) Sousa Junior et al. (2019), e esta dividida em quatro etapas: planejamento
de questdes de pesquisa; busca/triagem; analise/sintese; e resultados e discussodes. O protocolo
de pesquisa deste trabalho, apresentado nas se¢des seguintes, foi desenvolvido por meio de um
painel de especialistas. O painel contou com 4 doutores com amplo conhecimento em
simulac¢do, otimiza¢do e metamodelagem, além de estudantes de doutorado que atuam em temas
associados. O objetivo do painel foi o planejamento e definicdo das questdes de pesquisa e

procedimentos de busca/triagem a serem empregados.

4.3. Planejamento das Questoes de Pesquisa

Para alcancar os objetivos mencionados anteriormente, a formulagdao de perguntas de
pesquisa € um passo crucial para extrair e analisar o conhecimento inerente ao topico em
questdo. Este trabalho utiliza o framework 16gico CIMO proposto por Denyer, Tranfield e Van
Aken (2008) e aplicado por diversos autores (Aouadni; Aouadni; Rebai, 2019; Bin Makhashen
et al., 2020; Kochan; Nowicki, 2018). Esse framework envolve a divisdo das perguntas de
pesquisa em quatro elementos, utilizando o método CIMO, que sdo: contexto, intervencao,
mecanismo e resultados. O contexto envolve os problemas e areas em que MA ¢ aplicada. A
intervencdo aborda as técnicas e ferramentas utilizadas nos desenvolvimentos das solugdes. O

mecanismo descreve como essas técnicas sdo aplicadas para melhorar o desempenho do
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sistema. E, por fim, os resultados englobam as vantagens e desafios associados a essa

abordagem.
Dessa forma, esta pesquisa integra o método de RSL com a metodologia CIMO para

examinar a literatura de metamodelagem adaptativa. As QPs desta revisao sao:

QPI1. Quais os principais objetivos e campos de aplicacdo envolvidos nos estudos de
MAOvS? (Contexto);

QP2. Quais sao os tipos de simulacao que estao relacionados ao uso da metamodelagem?
(Mecanismo);

QP3. Quais metamodelos sao mais frequentemente utilizados em MAOvVS? (Intervengio);

QP4. Quais designs experimentais sao utilizados? (Intervencao);

QP5.  Quais fungdes de aquisi¢ao e métodos de otimizagao adotados sdo utilizados para definir
o proximo ponto a ser avaliado? (Intervencao);

QP6. Como estdo estruturados os métodos/frameworks seguidos pelos pesquisadores?

(Resultados).

4.4. Busca e Triagem dos Artigos

Para esta RSL, o procedimento de busca e triagem dos artigos seguiu trés etapas: Busca
Exploratoria, Triagem, e Avaliagcdo de Qualidade (Amaral et al., 2022a).

Na etapa de Busca Exploratoria pesquisou-se artigos cientificos das bases Scopus, Web
of Science, IEEE Xplore, ACM Digital Library, Taylor & Francis e Science Direct. Com base
no painel de especialistas e nas revisoes apresentadas na Se¢ado 4.1, foram definidas as palavras-
chave de pesquisa como: (Adaptive sample OR Adaptive sampling OR Adaptive metamodel OR
Adaptive search OR Adaptive optimization OR Infill search OR Infill sampling OR Bayesian
optimization OR Sequential optimization OR Sequential search OR Efficient Global
Optimization) AND (Simulation optimization OR Simulation-based optimization OR
Optimization via simulation) AND (Metamodel OR Meta-model OR Metamodeling OR
Surrogate OR Emulator OR Substitute model OR Response Surface). A meta-busca por artigos
publicados até abril de 2023 retornou 43 artigos da Scopus, 51 da Web of Science, 7 da IEEE
Xplore, 110 da ACM Digital Library, 39 da Taylor & Francis e 17 da Science Direct (total de
267 artigos).

Na etapa de Triagem, a RSL utilizou o seguinte conjunto de critérios em cada busca para
determinar se um artigo era elegivel: (i) apenas artigos completos publicados em revistas

cientificas revisadas por pares; (ii) apenas artigos escritos em inglés; (iii) disponiveis para
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download; (iv) os termos de pesquisa deviam estar presentes no titulo, resumo ou palavras-
chave do artigo.

Durante a Triagem, 131 artigos foram excluidos da busca, pois nao atendiam pelo menos
um dos critérios previamente definidos: 122 ndo foram publicados em revistas cientificas
revisadas por pares, 6 ndo estavam disponiveis para download e 3 ndo possuiam os termos de
busca no titulo, resumo ou palavras-chave.

ApOs esta etapa restaram 29 artigos da Scopus, 39 da Web of Science, 1 da IEEE Xplore,
19 da ACM Digital Library, 31 da Taylor & Francis e 17 da Science Direct. Por fim, 34 artigos
duplicados foram removidos da base, totalizando 103 artigos a serem considerados na fase de
Avaliagao da Qualidade.

Posteriormente, os artigos selecionados passaram por uma etapa de Avaliacdo de
Qualidade, na qual o titulo, resumo, introdugao, método e conclusdo foram cuidadosamente
examinados para identificar aqueles alinhados com os objetivos da RSL. Quaisquer artigos que
ndo atendessem aos critérios de pesquisa estabelecidos anteriormente ou que ndo abordassem a
aplicagdo de MAOVS foram excluidos. Durante esse processo, cada documento foi examinado
por dois pesquisadores, e caso houvesse discordancia sobre a inclusdo/exclusdo de um artigo,
um terceiro pesquisador deveria avalia-lo.

Durante esta etapa, 35 artigos foram excluidos da analise pelos seguintes motivos: 12
(34,3%) utilizam metamodelagem em OvS, mas ndo uma abordagem adaptativa; 10 (28,6%)
ndo abordam o tema estudado, 7 (20,0%) usaram metamodelagem adaptativa para outros
propositos que ndo OvS, 3 (8,6%) tratavam de OvS mas ndo usavam metamodelagem e 3 (8,6%)
eram artigos de revisoes. Apos essa etapa, 68 artigos foram considerados adequados para leitura

completa e extragao dos dados. A Figura 11 resume os procedimentos de pesquisa/triagem.
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4.5. Analise e Sintese

("Adaptive sample" OR "Adaptive Sampling" OR "Adaptive metamodel" OR
"Adaptive search" OR "Adaptive optimization" OR "infill search" OR "infill
sampling" OR "Bayesian Optimization" OR "Sequential optimization" OR
"Sequential search” OR "Efficient Global Optimization”)

AND ("simulation optimization" OR "simulation-based optimization" OR
"optimization via simulation")

AND ("metamodel” OR "meta-model" OR "metamodeling" OR "surrogate” OR
"Emulator" OR "substitute model" OR "Response Surface")

(a) Ter sido publicado em revistas com revisdo por pares;

(b) escrito em no idioma inglés;

(c) estar disponivel para download; e

(d) apresentar os termos de busca no titulo/resumo/palavras-chave.

Artigos que discutam a metamodelagem
adaptativa em problemas de OvS.

(a) Caracteristica dos problemas;
(b) Métodos e farramentas adotadas.

Figura 11: Procedimento de busca/triagem dos artigos.
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Para abordar as questdes de pesquisa, foi realizado um processo de avaliagdo dos 68

artigos com base em oito critérios distintos, conforme ilustrado na Figura 12. Um dos

pesquisadores ficou responsavel por extrair os dados relevantes de cada artigo, enquanto outro

verificou a precisdo dos dados extraidos para evitar qualquer influéncia pessoal. Caso houvesse

alguma divergéncia, um painel composto por todos os pesquisadores foi convocado para

discussdo e resolucdo de possiveis problemas. Apds a etapa de extragdo de dados, as

informacdes coletadas foram submetidas a analises estatisticas descritivas, conforme detalhado

na Secio 4.6. Os dados foram organizados em uma planilha do MS Excel® e posteriormente

analisados utilizando a linguagem Python.
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" Dados Coletados  ——

Caracteristicas dos Problemas Meétodos e Algoritmos Adotados

Problemas estudados Tipo de simulagdo

Metamodelos e

Areas de aplicacd
eas Ce ApTicagHo Design of Experiment

Origem dos dados Fungdes de aquisi¢do e algoritmos de
(casos reais/sintéticos) otimizagdo

Etapas do framework de

Variaveis e objetivos o ;
metamodelagem utilizado/proposto

Figura 12: Dados coletados dos artigos.

Com base na coleta e analise dos dados elencados na Figura 12 sera possivel responder
as questdes de pesquisa listadas na Sec¢do 4.3. A QP1 serd respondida com base nos dados
referentes as Caracteristicas dos Problemas (problemas estudados, areas de aplicagdo, origem
dos dados, variaveis e objetivos). O macro topico Métodos e Algoritmos Adotados sera a base
para resposta das QPs 2 a 6. A QP2 se relaciona a analise do item Método de simulagao, os
dados referentes a Metamodelos e design experimental servirdo de base para resposta a QP3 e
QP4, o topico Fungdes de aquisi¢do e métodos de otimizagao estd relacionado a QPS5 e o topico
Etapas do framework de MA utilizado/proposto refere-se a QP6.

Neste ultimo tdpico serdo elencadas etapas que estiveram presentes em pelo menos dois
trabalhos. Por fim, estas etapas serdo classificadas em etapas fundamentais para frameworks de
MAOVS (presentes em pelo menos 90% dos trabalhos), etapas recomendadas, mas ndo
fundamentais (presentes em pelo menos 10% dos trabalhos), e etapas opcionais (menos de 10%

dos trabalhos).

4.6. Resultados e Discussoes da RSL

4.6.1. Caracteristicas dos Problemas

O objetivo desta secdo é discutir o pilar “Caracteristicas dos Problemas”, que esta
diretamente relacionado a QP1 (Quais os principais objetivos e campos de aplicacdo envolvidos
nos estudos de MAOVS?). A

Tabela 1 apresenta os principais aspectos relacionados aos problemas, bem como suas

especificidades, como os objetivos e tipos de variaveis envolvidas.
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Tabela 1: Caracteristicas dos problemas

Tipo de problema Mono-objetivo Multiobjetivo Total Acum.
Funcgdes sintéticas 26 (28,0%) 3 (3,2%) 29 (31,2%) 31,2%
Design de produto 14 (15,1%) 6 (6,5%) 20 (21,5%) 52,7%
Parametros de processo 11 (11,8%) 2 (2,2%) 13 (14.0%) 66,7%
Alocagdo de recursos 5(5,4%) 2 (2,2%) 7 (7,5%) 74,2%
Controle de trafego urbano 4 (4,3%) 3 (3,2%) 7 (7,5%) 81,7%
Controle de estoque 5(5,4%) 1 (1,1%) 6 (6,5%) 88,2%
Outros 9 (9,7%) 2 (2,2%) 11 (11,8%) 100,0%

Setor de Aplicaciao
Gestao hidrica 8 (11,8%) 4 (5,9%) 12 (17,6%) 17,6%
Transporte/logistica 5(7,4%) 3 (4,4%) 8 (11,8%) 29.4%
Ind. quimica/farmacéutica 6 (8,8%) 0 (0,0%) 6 (8,8%) 38,2%
Healthcare 2 (2,9%) 2 (2,9%) 4 (5,9%) 44.1%
Automotivo 3 (4,4%) 0 (0,0%) 3 (4,4%) 48,5%
Eletronicos 3 (4,4%) 0 (0,0%) 3 (4,4%) 52,9%
Metalurgica 2 (2,9%) 1(1,5%) 3 (4,4%) 57,4%
Outros 9 (13,2%) 2 (2,9%) 11 (16,2%) 73,5%
Nao especificado 3 (4,4%) 1 (1,5%) 4 (5,9%) 79,4%
Naio aplicavel 13 (19,1%) 1(1,5%) 14 (20,6%) 100,0%

Origem dos dados
Casos reais 32 (37,6%) 12 (14,1%) 44 (51,8%) 51,76%
Dados sintéticos 38 (44,7%) 3 (3,5%) 41 (48,2%) 100,0%

Tipo de variaveis
Continuos 36 (52,9%) 11 (16,2%) 47 (69,1%) 69,1%
Discretos 7 (10,3%) 1 (1,5%) 8 (11,8%) 80,9%
Mistos 9 (13,2%) 1(1,5%) 10 (14,7%) 95,6%
Nao especificado 2 (2,9%) 1 (1,5%) 3 (4,4%) 100,0%

De acordo com a

Tabela 1, a maioria dos estudos (31,2%) aplicam metamodelagem adaptativa em
fungdes sintéticas (isto €, um conjunto de equacdes matematicas que nao representam um
contexto pratico) com o intuito de avaliar e comparar a eficidcia dos métodos propostos em
fungdes benchmarking da literatura. Destes, 28,0% abordam métodos para problemas de
otimizagdo mono-objetivos (Keys; Rees; Greenwood, 2002; Kim; Boukouvala, 2020; Mehdad;
Kleijnen, 2015; Pedrielli; Wang; Ng, 2020) e 3,2% em problemas de otimizagdo multiobjetivos
(Chang et al., 2022; Han; Ouyang, 2022; Zheng; Li, 2023).

Em 21,5% dos trabalhos, os autores abordaram métodos de metamodelagem adaptativa

para otimizagdo do design de produtos. Como apresentado na
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Quadro 2, destacam-se aplicagdes para design de produtos eletronicos, como exemplo
cita-se o trabalho de Gorissen, Dhaene e De Turck (2009), que propdem um método de sele¢ao
automatica de metamodelos em problemas de otimizagdo complexos, tais como design de
circuitos eletromagnéticos e geometria de um veiculo lancador aeroespacial. Wang et al. (2020)
apresentaram um método para construcdo de metamodelos multi-fidedignos para otimizagdo de
circuitos eletromagnéticos. Outros exemplos envolvem otimizagdo do design de pecas
automotivas (Ahrari et al., 2021), estrutura de veiculos para maximizar a absor¢ao de energia
em colisdes (Gu; Li; Dong, 2012), laminados compdsitos (Milani et al., 2009), geometria de
uma estrutura de isolamento vibracional (Qian et al., 2021) e otimizagdo do projeto de Stent

para aplicagdes em cirurgias cardiovasculares (Li et al., 2017).
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~ . A Alocacio
‘ Funcées Design de Parametros ¢ Controle Controle
Area/Problema e sle de .
sintéticas produto de processo de trafego de estoque
recursos
(Hasanzadeh;
Saadatpour;
Afshar, 2020;
Luoetal,
P 2020; Regis, (Candelieri et
Gestao hidrica 2016 al,, 2022)
Saadatpour et
al., 2021,
Zhang et al.,
2022a, 2022b)
(Feygin et al.,
2020; Tay;
Osorio, 2022;
Teixeira et
. al., 2022;
(Tay; Osorio, n £Y25,
isti . . Yin; Liu; (Quan et
Transporte/logistica 2022, Zheng; Zheng, 2022; al, 2015)
Li, 2023) ,
Zheng et al.,
2019; Zheng;
LI, 2023;
Zhong et al.,
2021)
(Desautels;
g f;ii’ (Boukouvala; . .
o (Desautels; Ierapetritou, . (Xie; Yi;
L. - 2014; Wang; A ; ) ’ (Xiong et al.,
Quimica/ farmacéutica I . Krause; Burdick, 2013; Wang; Zheng
erapetritou, 2014) Lerapetritou 2021) ’
2017, 2018; 2%17) ’ 2021)
Xie; Yi,
Zheng, 2021)
(Coelho;
(Briffoteaux . Pinto, 2018;
Healthcare et al., 2020) (Lietal,2017) Kasaie:
Kelton, 2013)
(Ahrari et al.,
2021; Gu; Li; (Ahrari et al., (Ivanova:
Automotivo Dong, 2012; 2021; Gu; Li; ’
Ivanova; Dong, 2012) Kuhnt, 2014)
Kuhnt, 2014)
(Gorissen; (Gorlss.en;
Dhaene; De
Dhaene; De
| Turck, 2009; Ur
N Turck, 2009;
Eletronicos Rehman;
Ur Rehman;
Langelaar, 2016;
Langelaar,
2016) Wang et al.,
2020)

(Milani et al.,
2009; Qian et al.,
2021)2(Bamdad;

Cholette; Bell,

2020; Bharaj et (Del Castillo; (Giahi;
al., 2015; Chang Santiago, Mackenzie;
Metaltrgica etal., 2022; 2011; Zhang et Hu, 2022;
Gengembre et al.,2009; Rosen;
al., 2012; Zhou; Zhou; Turng, Harmonosky,
Turng, 2007) 2005)
2007)Gengembre
etal., 2012;
Zhou; Turng,
2007)

A terceira classe de problemas mais abordados refere-se a otimizac¢ao de parametros de

processos (14,0%). Este tipo de problema ¢ foco de diversos estudos relacionados a gestao

hidrica, em especial para controle/determinacdo de taxa de bombeamento para extragdo e
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remediagdo de aguas subterraneas (Luo et al., 2020; Zhang et al., 2022a, 2022b). Embora este
tipo de problema tenha envolvido predominantemente apenas um objetivo, ¢ possivel destacar
o uso da metamodelagem adaptativa em problemas de otimiza¢ao multiobjetivo de parametros
de processos, como no caso de Hasanzadeh, Saadatpour e Afshar (2020), que associaram logica
fuzzy e RNAs para lidar com os objetivos conflitantes em um problema alocagao de carga de
residuos multi-poluentes no corpo de agua de Behesht-Abad, Ira.

Outro exemplo pode ser encontrado em Saadatpour et al. (2021), que buscaram
melhorar a eficiéncia e a sustentabilidade geral da geragao de energia hidrelétrica, a0 mesmo
tempo em que garante a preservacao dos recursos hidricos e minimiza os impactos ambientais.
A proposta dos autores utilizou RNAs associados a Particle Swarm Optimization e Principal
Components Analysis. Exemplos deste tipo de problema também podem ser encontrados em
aplicagdes visando a otimizagdo de processos continuos de fabricacdo farmacéutica
(Boukouvala; Ierapetritou, 2013; Wang; Ierapetritou, 2017), e de processos de conformagao de
chapas metalicas no setor automotivo (Ivanova; Kuhnt, 2014).

O uso da metamodelagem adaptativa para alocagdo de recursos representou 7,5% dos
trabalhos analisados. (Kasaie; Kelton, 2013) discutiram o uso de Metodologia de Superficie de
Resposta ¢ SBA para alocacdo eficiente de recursos de controle de epidemias, buscando
melhorar o planejamento e a resposta diante de surtos de doengas contagiosas. Também com
aplicagdes no setor de healthcare, Coelho e Pinto (2018) abordaram o uso de Kriging e EI para
metamodelagem adaptativa de modelos de SED para otimizar a alocacdo de ambulancias em
um sistema de emergéncia médica, visando minimizar o tempo de resposta dos servicos.

Em gestao hidrica, Candelieri et al. (2022) apresentaram dois algoritmos para
otimizacdo multiobjetivo em problemas de programacdo de bombeamento e alocacdo de
sensores para detecgdo precoce de intrusdo de contaminantes em aquiferos. Outros exemplos
envolvem otimiza¢do de processos de destilagdo (Xiong et al., 2021), sistema de energias
renovaveis (Giahi; Mackenzie; Hu, 2022) e produgdo de semicondutores (Rosen; Harmonosky,
2005)

Outros problemas abordados pelos trabalhos foram a gestdo de trafego, por exemplo,
controle de tempo de semaforos (Tay; Osorio, 2022; Zheng et al., 2019; Zheng; Li, 2023),
design de redes ¢ adaptagdo de vias (Teixeira et al., 2022; Yin; Liu; Zheng, 2022) ¢ definigdo
de estratégia de precificagdo de pedagios e transporte publico (Zhong et al., 2021). Além destes,
¢ possivel citar aplicagdes de dimensionamento e controle de estoques (Quan et al., 2015; Xie;

Yi; Zheng, 2021), programagao/agendamento (Candelieri; Perego; Archetti, 2018; Zhao;

PUBLICA



60

Minsker, 2021) e calibragdo de modelos (Briffoteaux et al., 2020; Kugalur Palanisamy et al.,
2022; Liu et al., 2022).

O segundo topico apresentado na

Tabela 1 e destacado na Figura 13 (a) € a area de aplica¢ao no qual os artigos aplicaram
seus respectivos métodos de MAOVS propostos. Como ja destacado anteriormente, aplicacdes
em gestdo hidrica foram as mais frequentes, abrangendo cerca de 17,6% dos trabalhos
analisados, sendo que 11,8% abordaram problemas de otimiza¢do mono-objetivos e 5,9%
apresentaram métodos para solucdo de problemas multiobjetivos. O segundo setor mais
estudado foi o de transporte/logistica (11,8%), com problemas envolvendo controle de

semaforos, planejamento de trafego e vias urbanas, precificagao e gestdo de estoque.

Transporte/logistica Continuo

Quimica/farmacéutica

Healthcare Gestao hidrica NE

Automotivo Misto

Iscreto

(b)

Eletrénicos
Metallrgica

Nao aplicavel

Outros

Nao especificado

(a)

Figura 13: (a) Areas de aplicagdo, (b) tipos de variaveis e (c) objetivos

Aplicagdes no setor quimico/farmacéutico também estiveram entre os mais observados,
representado 8,8% dos trabalhos, os quais predominantemente trataram de problemas mono-
objetivos. Além destes, aplicagdes no setor de healthcare, automotivo, eletronicos e metalurgia
também obtiveram destaque entre os artigos. Por fim, 20,6% dos trabalhos discutiram
problemas de cunho geral, sem aplicagdo em um setor especifico ou puramente tedrico, como
funcdes matematicas sintéticas, e 5,9% abordaram casos reais, mas nao especificaram o setor
de aplicagao.

O terceiro tépico abordado na

Tabela 1 diz respeito a origem dos dados. Em 51,2% dos artigos foram apresentados
casos reais da industria ou servi¢os, como € o caso apresentado em Bamdad, Cholette e Bell

(2020), que buscaram otimizar o consumo de energia em construgdes utilizando uma estratégia
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adaptativa com base em um Comminting (Ensemble) de RNAs, e Zhou e Turng (2007), que
utilizaram metamodelagem adaptativa por Kriging para determinar as condigdes ideais do
processo de moldagem por injecao de lentes Opticas sem intervencao do usuario.

Em contrapartida, 48,8% dos trabalhos apresentaram estudos de caso teoricos, os quais
os dados e informagdes para constru¢cdo do modelo proviam da literatura ou representados por
funcdes sintéticas benchmarking. Ressalta-se que este tipo de estudo de caso tedrico, embora
ndo apresente um contexto pratico claro, ¢ particularmente util pois estes casos possuem
condi¢des de contorno e forma bem definidas e otimos globais muitas vezes conhecidos,
facilitando a avaliagdo e comparagao dos métodos propostos em um ambiente controlado. Neste
sentido, 25,0% apresentaram cases tedricos e praticos, com o intuito de avaliar suas propostas
em fungdes sintéticas benchmarking e posteriormente discutir sua aplicagdo em cases praticos
(Ahrari et al., 2021; Ur Rehman; Langelaar, 2016; Yaohui, 2017).

O quarto topico da

Tabela 1, e destacado na Figura 13 (b), aponta o tipo de variavel de decisdo envolvida
nos problemas abordados pelos autores. Estudos envolvendo apenas variaveis de decisdo
continuas foram predominantes, representando 96,1% dos trabalhos. Nestes, a dimensao dos
problemas variou entre 1 e 162 variaveis de decisdo, com média de 7,8 e mediana de 3 variaveis,
sendo mais comum problemas bidimensionais (moda). Estudos envolvendo apenas varidveis de
decisdo discretas representaram 11,8%, apresentando problemas com dimensdo de até 20
variaveis, sendo uma média de 5,1, mediana de 5 ¢ moda de 6 variaveis de decisdo. Por fim, os
problemas envolvendo otimizacdo inteira mista estiveram presentes em 14,7% dos artigos.
Neste caso, os problemas apresentavam uma combinagdo de varidveis continuas, discretas,
categoricas e/ou binarias e dimensdo média de 11,4 e mediana de 7 variaveis.

Por fim, como apresentado na Figura 13 (c), grande parte dos estudos abordaram
problemas mono-objetivos (77,1%), enquanto 23,9% tratam de otimizacdo multiobjetivo. Neste
ultimo, vale apena destacar que estudos multiobjetivos apresentam desafios para a
metamodelagem, como a necessidade de treinar um metamodelo para cada objetivo, ou utilizar
técnicas que permitam a previsdo de multiplas respostas simultaneamente, como € o caso de
RNAs. Outro desafio, e oportunidade, refere-se ao estabelecimento de uma fung¢ao de aquisi¢ao
eficiente e capaz de selecionar novos pontos a serem simulados considerando multiplos
objetivos, bem como o método de aglutinagdo empregado. Para mais informagdes sobre estes
pontos sugere-se (Han; Ouyang, 2022).

Por fim, salienta-se que 10,3% dos trabalhos consideraram incerteza na tomada de

decisodes, trabalhando no conceito conhecido como otimizagao robusta. Em 20,6% dos trabalhos
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os autores abordaram problemas com restrigdes, sejam elas diretamente ligadas as variaveis de
decisdo ou relacionadas a outras variaveis de resposta advindas do modelo. Para tratar deste
ultimo tipo de restricdo € necessario, assim como na otimizacdo multiobjetivo, treinar
metamodelos adicionais para cada restri¢ao, utilizar metamodelos aptos a gerarem multiplas
respostas, ou criar uma estratégia para agregar a violagdo das restrigdes como penaliza¢do na
funcdo objetivo.

Com base nestas informagdes, em resposta a primeira questao de pesquisa, observa-se
que, além de demonstragdes dos métodos propostos em fungdes matematicas sintéticas, muitos
estudos focaram em aplicagdes envolvendo design de produto e otimizagdo de parametros de
processos, principalmente no contexto de gestdo hidrica. Estes problemas muitas vezes
envolvem modelos complexos e caros de se executar, o que desperta a necessidade de eleva-los
a outro nivel de abstra¢do: a metamodelagem. Além disto, destaca-se que grande parte dos
trabalhos focaram em problemas de otimizagdo mono-objetivos com varidveis de decisdo
continuas. Vale a pena destacar que aplicagdes de otimizacdo envolvendo varidveis discretas ou
mistas e multiplos abjetivos foram encontrados apenas em dois trabalhos (Candelieri et al.,

2022; Kasaie; Kelton, 2013), o que pode significar uma lacuna ainda pouco explorada.

4.6.2. Métodos Adotados

O objetivo desta Sec¢do ¢ apresentar as abordagens mais comuns na literatura sobre
MAOVvVS, como método de simulagdo, metamodelos, projetos experimentais, funcdes de
aquisicdo e métodos de busca (otimizagdo), técnicas de validagéo, softwares e as linguagens de

programacdo mais comuns. Os resultados sdo resumidos nas Tabela 2.
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Tabela 2: Métodos adotados

Tipos de simulacio Mono-objetivo Multiobjetivo Total Acum.
Simulagao numérica 33 (47,1%) 12 (17,1%) 45 (64,3%) 64,3%
SED 6 (8,6%) 1 (1,4%) 7 (10%) 74,3%
SBA 1 (1,4%) 1 (1,4%) 2 (2,9%) 77,1%
Monte Carlo 1 (1,4%) 0 (0,0%) 1 (1,4%) 78,6%
Nao especificado 14 (20%) 1 (1,4%) 15 (21,4%) 100,0%
Metamodelos
Kriging 45 (54,2%) 7 (8,4%) 52 (62,7%) 62,7%
RNA 5 (6,0%) 2 (2,4%) 7 (8,4%) 71,1%
Regressao Polinomial 4 (4,8%) 3 (3,6%) 7 (8,4%) 79,5%
RBF 3 (3,6%) 1(1,2%) 4 (4,8%) 84,3%
SVM 2 (2,4%) 1(1,2%) 3 (3,6%) 87,9%
Splines 2 (2,4%) 0 (0,0%) 2 (2,4%) 90,4%
Outros 7 (8,4%) 1(1,2%) 8 (9,6%) 100,0%
Designs Experimentais
LHD 37 (52,1%) 5 (7%) 42 (59,2%) 59,2%
Design Aleatorio 8 (11,3%) 3 (4,2%) 11 (15,5%) 74,6%
Fatorial Completo 2 (2,8%) 1 (1,4%) 3 (4,2%) 78,9%
Grid Search 1 (1,4%) 1 (1,4%) 2 (2,8%) 81,7%
Populagdo de AE 1 (1,4%) 1 (1,4%) 2 (2,8%) 84,5%
Outros 2 (2,8%) 3 (4,2%) 5(7,0%) 91,5%
Nao especificado 5(7,0%) 1 (1,4%) 6 (8,5%) 100,0%
Fungoes de aquisicao
Expected Improvement 25 (30,5%) 5(6,1%) 30 (36,6%) 36,6%
Predicted Best 13 (15,9%) 4 (4,9%) 17 (20,7%) 57,3%
Probability of Improvement 2 (2,4%) 2 (2,4%) 4 (4,9%) 62,2%
Knowledge-gradient 3 (3,7%) 1 (1,2%) 4 (4,9%) 67,1%
Upper/Lower Confidence 3 (3,7%) 0 (0,0%) 3 (3,7%) 70,7%
Bound
Outros 17 (20,7%) 3 (3,7%) 20 (24,4%) 95,1%
Naio especificado 2 (2,4%) 2 (2,4%) 4 (4,9%) 100,0%
Algoritmos de otimizacio
da FA
Genetic Algotithm 9 (12,7%) 0 (0,0%) 9 (12,7%) 12,7%
Particle Swarm 3 (4,2%) 4 (5,6%) 7 (9,9%) 22,5%
Baseados em Gradiente 4 (5,6%) 2 (2,8%) 6 (8,5%) 31,0%
Sequential Quadratic 3 (4,2%) 1 (1,4%) 4 (5,6%) 36,6%
Programming
BFGS 3 (4,2%) 0 (0,0%) 3 (4,2%) 40,8%
Outros Algoritmos 3 (4,2%) 0 (0,0%) 3 (4,2%) 45,1%
Evolutivos
NSGAII (I1I) 1 (1,4%) 2 (2,8%) 3 (4,2%) 49,3%
Ranking and Selection 2 (2,8%) 1(1,4%) 3 (4,2%) 53,5%
Outros 8 (11,3%) 1 (1,4%) 9 (12,7%) 66,2%
Naio especificado 20 (28,2%) 4 (5,6%) 24 (33,8%) 100,0%

4.6.2.1. Meétodo de Simulacéo

Na Tabela 2 foi apresentado o primeiro aspecto estudado, que diz respeito ao método de

simulacdo adotado pelos pesquisadores. Em 21,4% dos estudos analisados, ndo foi possivel
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identificar qual método de simulagdo foi utilizado. Uma sugestdo para pesquisas futuras ¢
destacar essa informagao, pois os pesquisadores podem identificar na literatura o método de
simulacdo mais adequado para seus problemas e quais outras ferramentas podem estar
associadas a ele.

Entre os artigos analisados, cerca de 62,9% optaram por empregar métodos numéricos.
Esses métodos sdo baseados em equagdes diferenciais e incluem técnicas como o Método de
Elementos Finitos, Método de Diferencgas Finitas, Fluidodinamica Computacional, modelo de
Gipps, método de Muskingum-Cunge, Simulacao Eletromagnética, entre outros. Um exemplo
de aplicagdo dos métodos numéricos ¢ o uso do método de diferencas finitas para modelar o
comportamento de sistemas hidricos submetidos a bombeamento para extracdo de agua e
tratamento de contaminantes (Yosefipoor et al., 2022; Zhang et al., 2022a, 2022b).

A construcao de modelos pelo Método de Elementos Finitos esteve presente em muitos
artigos, os quais foram utilizados para OvS em problemas de design de produtos e otimizagao
de parametros de processo em diversas areas, como metalurgia (Milani et al., 2009), automotivo
(Gu; Li; Dong, 2012), instrumentos musicais (Bharaj et al., 2015), inje¢do plastica (Qian et al.,
2021), healthcare (Li et al., 2017), entre outros.

Também relacionado a simulacdo numérica, os métodos de Fluidodinamica
Computacional, também conhecidos como volumes finitos ou simplesmente CFD (acronimo
em inglés para Computational Fluid Dynamics), sao frequentemente empregados em problemas
de design de produtos (Ahrari et al., 2021; Gorissen; Dhaene; De Turck, 2009; He et al., 2020;
Yaohui, 2017). Neste tipo de simulagdo, devido ao tempo computacional demandado para
execugdo dos experimentos, as técnicas de metamodelagem adaptativa proveem um caminho
para otimizar as variaveis de design dos produtos em um tempo habil.

Outra abordagem numérica comum ¢ a simulagdo de trafego. Nesse contexto, a
metamodelagem adaptativa ¢ empregado para minimizar o tempo médio de viagem, ajustando
os tempos de ciclo dos sinais de transito e estabelecendo estratégias para projeto e adequagdo
de vias urbanas utilizando modelos macro ¢ microscopicos (Teixeira et al., 2022; Yin; Liu;
Zheng, 2022; Zheng et al., 2019).

O segundo método de simulagdo mais utilizado foi a SED. A SED ¢ uma técnica de
modelagem e analise que permite estudar o comportamento de sistemas complexos ao longo do
tempo, considerando eventos distintos e ndo continuos. Nesse tipo de simulagdo, o sistema ¢
representado por entidades individuais, e as mudancas ocorrem apenas nos momentos
especificos em que eventos ocorrem, resultando em uma evolugdo discreta do sistema (Law,

2013). As aplicagdes de SED remetem a estudo de sistemas sujeitos a interdependéncia e
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estocasticidade, tais como para alocagdo de recursos em processos fabris (Rosen; Harmonosky,
2005) e servigos de saude (Coelho; Pinto, 2018) e para controle de estoque (Quan et al., 2015)

Por outro lado, a Simulacao Baseada em Agentes (SBA) ¢ uma abordagem que enfoca
a intera¢do e comportamento de entidades autonomas, conhecidas como agentes, dentro de um
ambiente simulado. Cada agente possui suas proprias regras, objetivos e capacidades, e a
simulagdo consiste em observar como suas agoes e interacdes afetam o sistema como um todo.
Essa técnica ¢ especialmente util para estudar fendmenos complexos e emergentes que surgem
das interagdes individuais dos agentes (Siebers et al., 2010).

Este ¢ o caso apresentado por Feygin et al. (2020), que considera em seu framework a
interagdo entre os agentes usudrios, operadores e autoridades, no contexto do sistema de
transporte integrado, e suas interagdes sdo consideradas para desenvolver estratégias de
otimizacgdo que visam melhorar a eficiéncia, a sustentabilidade e a qualidade da mobilidade. Na
area de satde, Kasaie e Kelton (2013) utilizaram metamodelagem adaptativa e SBA para
otimizagdo da alocagdo de recursos no controle de epidemia de influenza, de modo a minimizar
0s impactos e conter efetivamente o surto.

Além destes, também foi encontrado um estudo envolvendo simulagao de Monte Carlo.
Giahi, Mackenzie ¢ Hu (2022) desenvolveram estratégias para aprimorar a operagao € o
dimensionamento de sistemas hibridos de energia limpa, considerando, via simulagao de Monte
Carlo, a variabilidade das fontes renovaveis e as necessidades energéticas especificas.

Portanto, em resposta a segunda questao de pesquisa, os métodos de simulacao que estio
relacionados aos estudos de MAOVS sdo a simulacdo numérica, em especial o Método de
Elementos Finitos, CFD e simulagdo de trafego micro/macroscépica, seguida da SED, SBA e

simulagdo de Monte Carlo.

4.6.2.2. Metamodelos e Design Experimentais

O segundo topico analisado na Tabela 2 ¢ o tipo de metamodelo utilizado. Nos estudos
de metamodelagem adaptativa analisados, a maioria dos autores (62,5%) empregaram a
metamodelagem por Kriging (e suas variantes). O Kriging, também conhecido como Gaussian
Process, ¢ uma abordagem Bayesiana ndo paramétrica, que utiliza variaveis seguindo uma
distribuicdo gaussiana (Kleijnen, 2014). Seu conceito fundamental ¢ atribuir uma probabilidade
a um numero infinito de funcoes.

O sucesso e popularidade do Kriging em estudos de MA pode estar relacionado a

diversos fatores. Dentre estes fatores destaca-se o fato de o Kriging ser um metamodelo
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estocastico, fornecendo como resposta tanto o valor previsto (f(x)) quanto a incerteza da
previsdo (o(x)) para determinado ponto X, 0 que permite o calculo de fungdes de aquisi¢do que
balanceiem busca global e local. Além disto, o Kriging consegue aproximar funcdes complexas,
com alta ndo linearidade. Outo fator, € que o Kriging foi o metamodelo utilizado no algoritmo
EGO, proposto inicialmente por Jones, Schonlau e Welch (1998), e muito utilizado no contexto
de OvS e machine learning (Kleijnen, 2009; Mehdad; Kleijnen, 2015; Rojas-Gonzalez; Van
Nieuwenhuyse, 2020). Assim como destacado na Quadro 3, o Kriging tem sido muito utilizado

para aproximar modelos de simulacdo numérica, mas também apresenta aplicacbes em modelos
de SED e simulacdo de Monte Carlo.

Quadro 3: Artigos por metamodelo adotado versus método de simulagao

Metamodelo/ Simulacdo numérica SED SBA Monte
Simulacao Carlo
(Ahrari et al., 2021; Bharaj et al., 2015; Boukouvala; (Coelho:
Terapetritou, 2013; Candelieri et al., 2022; Candelieri; Pinto 201’8'
Perego; Archetti, 2018; Gengembre et al., 2012; H’an' ’
Gorissen; Dhaene; De Turck, 2009; Gu; Li; Dong, ou ar;
2012; He et al., 2020; Ivanova; Kuhnt, 2014; Kugalur 2022}./ Qlin
Palanisamy et al., 2022; Li et al., 2017; Liu et al., ot al ’ 2015 (Giahi;
Kriging 2022; Luo et al., 2020, 2022; Parnianifard et al., 2020b, Un .,re ) da', Mackenzie;
2020c; Qian et al., 2021; Tay; Osorio, 2022; Teixeira et Pegarce' ? Hu, 2022)
al., 2022; Ur Rehman; Langelaar, 2016; Wang et al., Branke’
2020; Wang; lerapetritou, 2017, 2018; Xie; Yi; Zheng, 2022: Xi’e‘
2021; Xiong et al., 2021; Yaohui, 2017; Yin; Liu; Fra;ier' ’
Zheng, 2022; Zhang et al., 2022a, 2022b; Zheng et al., Chick 20’16)
2019; Zhong et al., 2021; Zhou; Turng, 2007) ’
(Bamdad; Cholette; Bell, 2020; Gorissen; Dhaene; De
RNA Turck, 2009; Hasanzadeh; Saadatpour; Afshar, 2020;
Saadatpour et al., 2021; Zhao; Minsker, 2021)
Regressdo (Castillo et al., 2010; Gu; Li; Dong, 2012; Milani et Hag:lf)sr:ls,ky (IK{SISt?)f,
Polinomial al., 2009; Zhang et al., 2009; Zheng et al., 2019) 2005) 2013)
RBF (Gorissen; Dhaene; De Turck, 2009; Gu; Li; Dong, (Fan; Hu,
2012; Zheng; Li, 2023) 2018)
SVM (Gorissen; Dhaene; De Turck, 2009; Yosefipoor et al.,
2022; Zhao; Minsker, 2021)
Splines (Gorissen; Dhaene; De Turck, 2009)
Outros (Candelieri; Perego; Archetti, 2018; Rodriguez; (Feteiggln
Ludkovski, 2020; Zhao; Minsker, 2021) N

2020)

O segundo tipo de metamodelo mais frequente foram as RNAs, estando presente em
8,4% dos trabalhos. As RNAs sdo um conjunto de modelos computacionais inspirados na
estrutura e funcionamento do sistema nervoso humano. O funcionamento das RNAs se
assemelha ao processamento de informagdes realizado pelos neurdnios do cérebro, com uma
estrutura composta por camadas interconectadas, no qual cada neurdnio, ou unidade, processa
e transmite sinais ponderados para as camadas subsequentes (Zhao; Minsker, 2021).

As RNAs tem sido empregadas em estudos mono e multiobjetivos, porém focados em

modelos de simula¢do numérica. Como exemplo, Saadatpour ef al. (2021) utilizaram RNA na
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metamodelagem adaptativa de modelos hidricos para projetar as localizagdes ideais do sistema
de retirada seletiva e derivar regras de operagdo para maximizar a geracdo de energia
hidrelétrica, minimizando ao mesmo tempo os danos ambientais e assegurando a qualidade da
agua no reservatorio.

O uso de Regressao Polinomial esteve presente em 8,4% dos trabalhos. Segundo Myers,
Montgomery e Anderson-Cook (2016), o conceito da aproximagdo polinomial de uma
determinada resposta ¢ baseado na teoria de expansdo da série de Taylor em torno de um
conjunto de dados. Neste contexto, destaca-se a Metodologia de Superficie de Resposta, que
prevé a construgdo iterativa de metamodelos de Regressao Polinomial para aproximar fungdes
black-box. Aplicagdes de Regressao Polinomial s3o encontradas em estudos de simulagdo
numérica (Castillo et al., 2010; Gu; Li; Dong, 2012; Milani et al., 2009; Zhang et al., 2009;
Zheng et al., 2019), SED (Rosen; Harmonosky, 2005), e SBA (Kasaie; Kelton, 2013).

Outros tipos de metamodelos também foram encontrados na literatura, tais como RBF
(Fan; Hu, 2018; Gorissen; Dhaene; De Turck, 2009; Gu; Li; Dong, 2012; Zheng; Li, 2023),
Support Vector Machine (SVM) (Gorissen; Dhaene; De Turck, 2009; Yosefipoor et al., 2022;
Zhao; Minsker, 2021), Splines (Gorissen; Dhaene; De Turck, 2009; Keys; Rees; Greenwood,
2002), entre outros.

Por fim, destaca-se o uso de técnicas de Ensembles, que combinam diversos
metamodelos para criar um metamodelo com maior capacidade de aprendizagem. Alguns
trabalhos utilizaram Ensembles em suas propostas, como Bamdad, Cholette e Bell (2020), que
aplicaram um metamodelo Ensemble (Committee) para otimizar o design de construgdes e
reduzir o consumo de energia. Candelieri, Perego e Archetti (2018) propuseram uma
metodologia de otimizacdo das operagdes de bombas em sistemas de distribuicdo de agua
usando Random Forest, um modelo Bagging.

Ademais, Gorissen, Dhaene e De Turck (2009) combinaram diferentes metamodelos,
por média simples, para prever problemas de design de produtos. Gu, Li e Dong (2012)
utilizaram a intersec¢ao das melhores solugdes previstas por diferentes metamodelos para guiar
a simulacdo. Zhao e Minsker (2021) propuseram o uso de Mojority Voting (combinando RNA,
SVM e Regressao Logistica) para classificacdo de solugdes viaveis em modelos hidricos.

O terceiro topico analisado na Tabela 2 ¢ quanto a técnica de Design Experimental
utilizado para gerar a base de treinamento inicial para a metamodelagem adaptativa. Dos artigos
analisados, a maioria (59,2%) optaram pelo uso do LHD, seguido pelo Design Aleatorio
(15,5%), Fatorial Completo (4,2%), Grid Search (2,8%) e populacdo inicial de algoritmos

evolutivos (2,8%).
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O LHD ¢ um método popular de amostragem estratificada em estudos de
metamodelagem. Ele divide as varidveis em »n intervalos disjuntos com igual probabilidade,
selecionando aleatoriamente um ponto de cada célula de um hiper-retdngulo definido por uma
matriz n x d, no qual d ¢ o nimero de variaveis e n ¢ o numero de amostras desejado. Mais
detalhes sobre esta técnica podem ser encontrados em Parnianifard et al. (2018).

Com base nestas informagdes ¢ possivel responder a terceira e quarta questdes de
pesquisa deste trabalho. O principal tipo de metamodelo utilizado em estudos de MAOVS foi o
Kriging, seguido das RNAs, Regressdo Polinomial, RBF, SVM e Splines. A respeito do Design
Experimental utilizado para delineamento da base de treinamento inicial, destaca-se o uso da
técnica de LHD, que esteve presente na maioria dos trabalhos analisados, mostrando-se robusta

em diferentes contextos e objetivos.

4.6.2.3. Funcdes de Aquisicdo e Algoritmos de Otimizagéo

O quarto topico analisado na Tabela 2 e destacado na Figura 14 (a) € em respeito a
funcdo de aquisicao adotada pelos artigos. A FA é o mecanismo responsavel por guiar a selecdo
de novos pontos a serem simulados, sendo um dos principais fatores de impacto nos frameworks
de MA.

Nao especificado
Outros

Ranking and Selection
NSGAII (111)

Outros algoritmos evolutivos

El

Pol

BFGS
KG : z :
Sequential Quadratic Programming

UBC/LBC Gradient-based

Particle Swarm

Genetic Algotithm

P Nao Especificado

I T T T T T
0 5 10 15 20 25
Nimero de Ocorréncias

(@) (b)

QOutros

Figura 14: Fungdes de Aquisicdo (a) e Método de otimizaggo (b) mais usados.

A principal FA utilizada foi a Expected Improvement e suas variagdes. A formulagao
tradicional da EI envolve o balanceamento entre regides promissoras de conterem o 6timo e
regides com alta incerteza de previsdo, assim como demonstrado na Eq. (7) (Boukouvala;
Ierapetritou, 2013; Ivanova; Kuhnt, 2014; Wang; Ierapetritou, 2017).

_ 7 fmin - f(x) fmin B f(x)
E[1(0)] = (finin — f(x))® (cj(—x)) +o(x) ¢ (W) (7
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O menor valor observado no conjunto de dados de treinamento ¢ denotado como fi,ir,
a previsio do metamodelo (Kriging) para um determinado ponto x é representado por f(x), e
o(x) é o desvio padrio da previsdo. @ ¢ ¢ referem-se as fung¢des de distribuigdo cumulativa
normal e densidade de probabilidade. Avaliando as derivadas da fungio EI para f(x) e o(x)
revela que EI é maior quando f(x) é menor e 6(x) ¢ maior. Assim, maximizar a fungdo EI
busca identificar regides com trade-offs 6timos entre busca local (menor f(x)) e busca global
(maior o(x)).

Muitos trabalhos também utilizaram varia¢des do EI. Exemplos incluem o Augmented
EI, também conhecido como Stochastic EI que adiciona o fator de estocasticidade da simulagdo
a formulagdo tradicional do EI (Candelieri; Perego; Archetti, 2018; Han; Ouyang, 2022). Em
problemas de otimizag¢do com restrigdes, também ¢é possivel encontrar FAs que adicionam um
fator multiplicativo a EI para considerar a probabilidade de viabilidade da solugdo em sua
formulagdo, como € o caso apresentado por Wang e lerapetritou (2018). Quando se trata de
otimizagdo multiobjetivo, o Expected Hypervolume Improvement (EHV) calcula a melhoria
esperada no hipervolume da Fronteira de Pareto que uma nova solugdo candidata pode alcangar,
quando adicionada ao conjunto atual de solugdes (Candelieri et al., 2022; Han; Ouyang, 2022).

Uma parte consideravel dos trabalhos (22,7%) utilizou a Predicted Best (PB) para guiar
seu processo de busca. Nesta abordagem, o proximo ponto a ser amostrado corresponde aquele
que maximiza ou minimiza o valor de fun¢do objetivo previsto pelo metamodelo. A PB
concentra esfor¢os em regides promissoras de conterem o 6timo, ndo considerando a incerteza
de previsdo do metamodelo. A PB ¢ ideal quando o metamodelo apresenta uma boa
aproximacao em diferentes regides do espago de busca, ou seja, um baixo erro associado.
Embora seja a mais simples das FA, ela apresenta excelentes resultados em diversas areas (Fan;
Hu, 2018; Zhang et al., 2009; Zhou; Turng, 2007). A PB pode ser formulado seguindo a Eq.
(8).

PB(x) = f(x) @®)

Em 4,9% dos trabalhos, a FA utilizada foi a Probability of Improvent (Pol) e suas
variagdes (He et al., 2020; Lee; Zhou; Chen, 2023; Yin; Liu; Zheng, 2022). A ideia basica da
Pol ¢ calcular a probabilidade de que uma nova solugao candidata melhore o desempenho em
relagdo a melhor solu¢dao atualmente conhecida. Para fazer isso, ela utiliza a distribui¢ao de
probabilidade estimada para o valor da fun¢do objetivo no espago de busca. Assim como

demonstrado na Eq. (9), € possivel observar que a EI é uma expansdo da formulagao da Pol.
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fmin - f(.X')> (9)

o(x)

FAs baseadas em gradiente também foram utilizadas nos artigos analisados, como
Knowledge-gradient (KNG) (Xie; Frazier; Chick, 2016), Hierachical KNG (Mes; Powell,
Frazier, 2011) e Robust KNG (Hasanzadeh; Saadatpour; Afshar, 2020). A KNG tradicional
pode ser representada pela Eq. (10) (Chen; Liu; Tang, 2021).

Pol(x) = CD(

KNG™(x) = E [mz;\x W () —maxpt(x) | FL A = x] (10)
X X

Sendo que F™ representa os dados coletados até o momento

{(xl, f(xl)), . (x”, f(x"))} , W (x) corresponde a média posterior apos n dados coletados e

n+1 gerd x.

adotando-se a premissa que a proxima amostra a ser avaliada x

Outra FA também utilizada ¢ a Upper/Lower Confidence Bound (UCB/LCB), que ¢
baseada na construcao de intervalos de confianga em torno das previsoes feitas por um modelo
probabilistico da fungdo objetivo. Esses intervalos permitem selecionar pontos com alta
incerteza, facilitando a exploragdo de regides desconhecidas do espago de busca (Desautels;
Krause; Burdick, 2014; Yin; Liu; Zheng, 2022). A formulacdo do UBC e LBC ¢ utilizada em
casos de maximiza¢do e minimizagao, respectivamente, € pode ser descrita segundo as equagdes

Eq. (11) e Eq. (12) (Candelieri; Perego; Archetti, 2018).
UBC(x) = f(x) + ko(x) (11)

LBC(x) = f(x) — ko(x) (12)

Nas Egs. (11) e (12), f (x) e 6(x) representam o valor médio previsto e o desvio padrio
da previsdo para x, e k = 0 € o parametro para gerenciar o trade-off de busca global/local (k =
0 significa busca local pura).

Por fim, também foram observadas outras FAs, tais como as baseadas em entropia
(Rodriguez; Ludkovski, 2020; Wang; Yuan; Ng, 2020), baseada em quartis (Han; Ouyang,
2022; Rodriguez; Ludkovski, 2020), Jackknife Leave-one-out (Parnianifard et al., 2020c), Value
of Information (Ungredda; Pearce; Branke, 2022), entre outros.

Vale ressaltar que uma FA ¢ a métrica de performance pela qual uma solugdo candidata
¢ avaliada, sendo aquela com melhor performance a escolhida como proéximo ponto a ser
avaliado no modelo de simulag@o. A busca pela solu¢ao candidata que maximiza (ou minimiza)
a FA ¢ guiada por um algoritmo de otimizagdo. Nos artigos analisados, 12,7% utilizaram o
Algoritmo Genético para otimizagdo de suas FAs (Mehdad; Kleijnen, 2015; Qian et al., 2021;

Zhao; Minsker, 2021), assim como apresentado no quinto topico da Tabela 2 e destacado na
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Figura 14 (b). Mais informagdes sobre o AG podem ser encontradas na Se¢do 2.4 deste
trabalho.

O segundo algoritmo mais usado é o Particle Swarm Optimization (9,9%) (Gengembre
et al., 2012; Hasanzadeh; Saadatpour; Afshar, 2020; Parnianifard et al., 2020c), seguido por
algoritmos baseados em gradiente (8,5%), tais como Steppest Ascent (Kasaie; Kelton, 2013;
Scott; Frazier; Powell, 2011) e Generalized reduced-gradient (Kim; Boukouvala, 2020),
Sequential Quadratic Programming (5,6%) (Li et al., 2017; Tay; Osorio, 2022; Wang;
lerapetritou, 2017), Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno (BFGS) (Candelieri; Perego;
Archetti, 2018; Xie; Yi; Zheng, 2021), entre outros.

Respondendo a questdo de pesquisa cinco (QP5), a FA mais utilizada foi a EI e suas
variagdes, mostrando bons resultados em balancear busca global e local ao longo do processo
de MA. A EI ¢ utilizada para atribuir um valor de performance as solugdes (ou pontos) do espago
de busca do problema. Complementarmente, o uso do AG foi o método de otimizacdo mais

utilizado para encontrar a solugdo que otimiza a FA escolhida.

4.6.2.4. Etapas do Framework de MAOvVS Utilizado/Proposto

Esta se¢do discute as etapas seguidas no framework de MA utilizados/propostos pelos
trabalhos. Muitos autores destacam como contribuicao central de seus artigos a proposicao de
frameworks de metamodelagem adaptativa para otimizag¢do de problemas exclusivos de suas
areas de atuagdo ou de cunho geral (Qian et al., 2021; Xiong et al., 2021; Zhang et al., 2009;
Zhou; Turng, 2007). Outros autores ainda buscaram contribuigdes com adaptagdes pontuais em
etapas especificas de frameworks existentes (Gengembre et al., 2012; Mes; Powell; Frazier,
2011; Ur Rehman; Langelaar, 2016). Vale ressaltar que em 7,4% dos trabalhos néo foi possivel
identificar as etapas/frameworks seguidas pelos autores, logo estes foram excluidos das analises
apresentadas nesta se¢ao.

Como destacado na Figura 15 (a), os trabalhos analisados utilizaram entre trés e oito
etapas em seus frameworks, com mediana centrada em cinco etapas. Como € possivel observar
na Figura 15 (b), foram encontradas dez etapas comuns em pelo menos dois trabalhos,
ordenadas de acordo com a sequéncia que aparecem nos frameworks. Dentre estas destaca-se
as chamadas etapas fundamentais, que estiveram presentes na maioria dos trabalhos, sdo elas:
Amostragem Inicial, Treinamento do Metamodelo; Otimizacdo da Func¢do de Aquisicdo,

Avaliacao na Simulacao e Critério de Parada.

PUBLICA



72

100% 8%

8 o] 100% A

80% A

60%

o
1

40% +

Nuimero de Etapas
w

20% A

0% -

Amostragem Inicial
Padronizacao de Dados
Feature Selection

Selegao de Metamodelo
Otimizagao de HP
Validagao do Metamodelo
Otimizagao da FA
Avaliagao na Simulagao
Critério de Parada
Fronteira de Pareto

o Treinamento do Metamodel

N—’

(a)

~

Figura 15: Numero de etapas utilizadas pelos trabalhos (a) e percentual de trabalhos que utilizaram cada etapa
em seus Frameworks Utilizados/Propostos (b).

A primeira etapa, Amostragem Inicial, esteve presente em 100% dos trabalhos. Ela ¢
responsavel pela gera¢do da base de treinamento inicial do metamodelo, e como ressaltado na
Se¢do 4.6.2.2, o método mais utilizado para sua geracdo foi o LHD. Quanto o tamanho da
amostra inicial, o mais frequente foi a utilizacdo da regra de 10d, onde d representa a dimensao
do problema.

A segunda etapa, Padronizacdo de Dados foi encontrada em 19,0% dos artigos,
correspondendo processo de transformar os valores das varidveis na base de treinamento,
tornando-os comparaveis e facilitando a andlise estatistica. A maioria destes trabalhos
utilizaram a padroniza¢do Min-Max, que escala os valores de uma variavel para um intervalo
especifico, geralmente entre 0 e 1, preservando a relacao de proporcao entre os valores originais
(Del Castillo; Santiago, 2011; Zheng; Li, 2023). Outras formas de padronizagao também foram
utilizadas, como a normalizacdo, que transforma os dados para que tenham média zero e desvio
padrdo igual a um (Teixeira et al., 2022), e One-hot-enconder, o qual converte variaveis
categéricas em uma representagdo vetorial binaria (Milani et al., 2009).

Com presenca em apenas 6,3% dos trabalhos, a etapa de Feature Selection ¢ uma
importante técnica no contexto de ML. Feature Selection é o processo de escolher um

subconjunto relevante e informativo das variaveis dos dados para melhorar o desempenho do
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modelo de ML. Esta técnica ¢ geralmente aplicada quando o nimero de Features (ou variaveis
de decisdo no caso de OvS) ¢ relativamente grande, sendo necessdrio a reducdo de
dimensionalidade do problema. Nesta etapa diversas técnicas podem ser utilizadas, como a
avaliacdo do p-value em regressao de primeira ordem (Kasaie; Kelton, 2013), Analise dos
Componentes Principais (Hasanzadeh; Saadatpour; Afshar, 2020), ¢ método de Morris (Liu et
al., 2022).

A quarta etapa, Selegao de Metamodelo esteve presente em 7,9% dos artigos, que apos
a geragao da amostra inicial ou de forma recorrente a cada itera¢ao do algoritmo de MA, treina
dois ou mais tipos de metamodelo e escolhe o que melhor se ajusta aos dados coletados até o
momento. No framework proposto por Kim e Boukouvala (2020), a cada iteragdo do algoritmo
¢ selecionado o melhor metamodelo (RNA ou Kriging) via k-fold cross validation. Em outro
exemplo, Gorissen, Dhaene e De Turck (2009) utiliza AG para definir a melhor combinagdo de
metamodelos a serem utilizados no modelo de FEnsemble, conjuntamente com seus
hiperparametros.

A selegdo apropriada dos hiperparametros tem um papel fundamental no treinamento
dos algoritmos de ML, reduzindo seu erro e podendo até aumentar a velocidade de treinamento
(Amaral et al., 2022b). Neste sentido, a etapa de Otimizagdo de HPs esteve presente em 15,9%
dos trabalhos. Esta etapa corresponde a utilizacdo de técnicas de sele¢do/otimizagdo para
encontrar a combinag¢do de HPs que minimizem o erro do metamodelo, podendo ser feita apenas
uma vez ou de forma recorrente ao longo das iteragdes. Esta sele¢do pode ser realizada com
algoritmos de otimizag@o, como o AG (Gorissen; Dhaene; De Turck, 2009; Zhou; Turng, 2007)
e Particle Swarm Optimization (Xiong et al., 2021), ou técnicas de busca exaustiva, como o
Grid Search (Bamdad; Cholette; Bell, 2020; Briffoteaux et al., 2020; Kugalur Palanisamy et
al., 2022).

A sexta etapa, Treinamento do Metamodelo, esteve presente em 98% dos trabalhos,
sendo considerada uma etapa fundamental para frameworks de MA. Como destacado na Secao
4.6.2.2, o metamodelo mais utilizado pelos autores foi o Kriging, seguido de RNA e Regressao
Polinomial. Nesta etapa, a cada iteragdo do algoritmo, o metamodelo ¢ treinado com a base de
dados (experimentos) simulada até o momento, e entdo € utilizado para fornecer previsdes para
solucdes ainda nao avaliados pelo modelo de simulagao.

Ao longo das iteracdes, com o aumento da base de dados, a capacidade que o
metamodelo tem de realizar previsdes assertivas tende a aumentar. Todavia, esta capacidade
depende de varios fatores, assim como o tipo de metamodelo, os seus HPs, a qualidade e

tamanho da base de dados, entre outros. Neste sentido, uma boa pratica em ML ¢ quantificar a
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capacidade deste metamodelo por meio célculo de seu erro/ajuste. Esta avaliagdo da qualidade
do metamodelo corresponde a etapa de Validagdo do Metamodelo, presente em 31,7% dos
artigos, a qual visa avaliar o quao bem o metamodelo representa o modelo de simulagao
original, com o intuito de informar sua qualidade ou guiar decisdes ao longo das iteragoes.

Dentre os artigos que utilizaram esta etapa, 50,0% aplicaram as técnicas de Leave-one-
out cross validation e k-fold cross validation. A técnica de k-fold cross validation divide
igualmente e aleatoriamente os dados de treinamento em k partes. Durante o processo, k-1 partes
sdao utilizadas para treinar o algoritmo e a parte restante ¢ reservada para o teste. Esse
procedimento ¢ repetido k vezes, cada vez selecionando uma parte diferente, denotada como
ki, para o teste, com i variando de 1 a k. Em seguida, o erro ¢ calculado para cada arranjo nas
k iteragdes de validagdo. No caso do Leave-one-out cross validation o nimero de partes k ¢
igual ao nimero de amostras na base de treinamento. A performance do algoritmo ¢ medida
com base na média dos erros obtidos nas k interagdes de validagdao, o que proporciona uma
métrica mais robusta do que se fosse medida em apenas uma observacdo isolada (Bergmeir;
Benitez, 2012; Pedrielli; Wang; Ng, 2020).

Assim como apontado no primeiro topico da Tabela 3, as principais métricas de
performance utilizadas pelos trabalhos analisados foram o Mean Square Error (MSE)/Root
MSE (RMSE), presente em 13,8% dos artigos, 9,2% utilizaram o coeficiente de correlacdo (R),
coeficiente de determinacio (R*) ou R? ajustado (R%.4), € 5,7% dos trabalhos utilizaram o Mean
Relative Error ou Root Mean Relative Error. Mais detalhes sobre estas métricas sugere-se

Chicco, Warrens e Jurman (2021).

Tabela 3: Métricas e critérios de parada.

Métrica de Performance Mono-objetivo  Multiobjetivo Total Acum.

MSE/RMSE 9 (10,3%) 3 (3,4%) 12 (13,8%) 13,8%

R, R?e R%q 6 (6,9%) 2 (2,3%) 8(9,2%) 23,0%

Mean Relative Error/ Root 4 (4,6%) 1 (1,1%) 5(5,7%) 28,7%
Relative Square Error

Outros 16 (18,4%) 7 (8%) 23 (26,4%) 55,2%

Nao usa 18 (20,7%) 7 (8%) 25 (28,7%) 83,9%

Nao especificado 11 (12,6%) 3 (3,4%) 14 (16,1%) 100,0%

Critério de Parada

Budget de simulagdes 35 (42,2%) 10 (12%) 45 (54,2%) 54,2%

Erro do Metamodelo < threshold 9 (10,8%) 1(1,2%) 10 (12,0%) 66,3%

n iteragdes sem melhoria no 8 (9,6%) 1(1,2%) 9 (10,8%) 77,1%

valor da FO

Melhor valor da FA < threshold 3 (3,6%) 2 (2,4%) 5 (6%) 83,1%

Outros 4 (4,8%) 2 (2,4%) 6 (7,2%) 90,4%

Nao especificado 6 (7,2%) 2 (2,4%) 8(9,6%) 100,0%
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Presente em 95,2% dos trabalhos, a etapa de Otimizacdo da Funcdo de Aquisi¢ao
também ¢ considerada uma etapa fundamental para frameworks de MA. Nesta etapa €(sdo)
selecionado(s) o(s) proximo(s) ponto(s) a ser(em) simulado(s) e adicionado(s) a base de
treinamento. Embora a selecao de apenas um tnico ponto a cada iteracao do algoritmo, foram
encontrados trabalhos que selecionavam, a cada iteracdo, multiplos pontos a serem simulados
(Bamdad; Cholette; Bell, 2020; Desautels; Krause; Burdick, 2014; Kim; Boukouvala, 2020;
Zhang et al., 2022b), principalmente com o objetivo de utilizarem os beneficios do
processamento paralelo, que foi considerado por 14,7% dos trabalhos.

Como discutido na Secdo 4.6.2.3, o principal método de otimizagdo utilizado pelos
autores foi o AG, representando 12,7% dos trabalhos. O sucesso desta técnica reflete sua
flexibilidade em diversas aplicacdes, conseguindo lidar com varidveis continuas, binarias,
discretas e categdricas, alta ndo linearidade e descontinuidade nas fungdes objetivos (Chaudhry;
Luo, 2005).

Uma vez selecionado(s) o(s) proximo(s) ponto(s) a ser(em) adicionado(s) a base de
treino, a proxima etapa € avalid-lo(s) no modelo de simulacdo (etapa de Avaliagdo na
Simulagdo). Nesta etapa fundamental, a escolha do método de simulacdo a ser empregada esta
associada ao problema abordado e habilidades do modelador. Porém, ressalta-se que os métodos
de MA foram muito aplicados em simulacdo numeérica, principalmente em modelos de
Elementos Finitos, CFD e simulago de trafego, como destacado na Sec¢do 4.6.2.1. E importante
ressaltar que, ao considerar simulagdes estocasticas, ¢ recomendado simular replicagdes para
um mesmo ponto, sendo a resposta final a média destas replicagdes. A determinacdo do nimero
ideal de replicagdes leva em consideragdo fatores como a variabilidade do modelo, o erro
aceitavel, as limitacdes de budget, e pode ser fixa ou adaptativa ao longo das iteragdes da
otimizagdo (Pedrielli; Wang; Ng, 2020; Quan et al., 2015).

Os frameworks de MA retratam um algoritmo recursivo ao qual a cada iteragdo um
conjunto de etapas se repetem até que um critério de parada seja atingido. Em 95,2% dos artigos
os autores deixaram claro o critério utilizado para finalizarem o processo de metamodelagem e
otimizagdo. Como discriminado na Tabela 3, a maioria dos trabalhos definiram o budget de
simulagdes, isto ¢, nuimero maximo de execu¢des do modelo de simulagdo original, como
critério de parada de seus frameworks. Ja 12,0% dos trabalhos utilizaram o resultado da etapa
de Validagao do Metamodelo como critério de parada, ou seja, € definido um nivel de erro
threshold ao qual, caso atingido pelo metamodelo, o processo de otimizacdo ¢ encerrado.

Em 10,8% dos trabalhos foi definido que a otimizagao seria encerrada apos n iteragdes

sem melhoria na FO. Outros 6,0% definiram um threshold para o valor da FA, que se nao
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atingido durante a etapa de Otimizagdo da FA encerra o algoritmo. Além disto, vale a pena
destacar que 22,1% dos artigos utilizaram mais de um critério de parada em seus frameworks,
como foi o caso apresentado em Gorissen, Dhaene e De Turck (2009), Mehdad e Kleijnen
(2015) e Parnianifard et al. (2020c).

A etapa que corresponde a construgdo da Fronteira de Pareto ao longo das iteragdes do
algoritmo ¢ aplicavel apenas a frameworks voltados para otimiza¢ao multiobjetivo. Embora esta
etapa esteja presente em apenas 8,8% dos trabalhos, ela foi utilizada em 37,5% dos trabalhos
de otimizagao multiobjetivo. Mais informagdes sobre esta etapa podem ser encontradas em Han
e Ouyang (2022) e Yosefipoor et al. (2022).

Com base nas discussdes desta secdo ¢ possivel responder a sexta questdo de pesquisa
(QP6). Nos trabalhos foram encontradas 10 etapas presentes em pelo menos dois artigos, sendo
elas classificadas em etapas fundamentais (percentual > 90%), etapas recomendadas (10% <
percentual < 90%) e opcionais (percentual < 10%). Com base neste critério tem-se:

e Etapas fundamentais: Amostragem Inicial, Treinamento do Metamodelo, Otimizacao da

FA, Avaliagdo na Simulagao e Critério de Parada;

e [Etapas recomendadas: Padroniza¢do dos Dados (Fundamental a depender do tipo de
metamodelo), Otimizagdo de HP e Validagdo do Metamodelo;
e FEtapas opcionais: Feature Selection, Selecao de Metamodelos, Fronteira de Pareto (em

caso de problemas multiobjetivo).

4.7. DiscussoOes e Futuras Direcoes

Os principais objetivos desta RSL foram (a) identificar e explorar os principais aspectos
relacionados a MAOVS, (b) analisar e sumarizar os artigos cientificos a fim de responder as
questodes de pesquisa, e (c¢) delimitar o estado da arte, lacunas, tendéncias e oportunidades para
estudos futuros.

Vale ressaltar que o objetivo deste trabalho ndo € exaurir toda literatura de MAOvVS, mas
prover uma andlise sistematica de uma amostra significativa dos trabalhos acerca do tema.
Neste contexto, a aplicagdo da metodologia de RSL mostrou-se eficaz em guiar uma analise
sistematica e imparcial da literatura, as quais permitiram responder consistentemente as sete
QPs levantadas neste estudo.

Considerando as QPs, conclui-se que muitos estudos aplicaram métodos propostos em
funcdes matemadticas sintéticas com forma de validarem/compararem suas propostas. Além

disto, destacam-se aplicagdes para design de produto e otimizagao de processos, especialmente
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em gestdo hidrica e transporte/logistica, atuando principalmente em problemas de otimizacgao
mono-objetivo e com varidveis continuas.

Os problemas abordados sao, inicialmente, representados computacionalmente por
modelos, que posteriormente serao utilizados no processo de otimizagdo. Estes modelos podem
ser desenvolvidos por meio de diversas técnicas de modelagem e simulacdo, aos quais se
destacam a simulagdo numérica, SED, SBA e simulagdo de Monte Carlo. Estes possuem como
caracteristica elevada complexidade e alto custo computacional na execu¢do das simulagdes,
impulsionando a necessidade de metamodelagem para maior abstracdo do problema. Neste
quesito, os principais tipos de metamodelos utilizados nos artigos analisados foram o Kriging,
RNA, Regressao Polinomial, SVM e Splines. Para o treinamento destes metamodelos, a maioria
dos trabalhos optaram por delinear a base de dados experimentais por meio da técnica conhecida
como LHD.

Outros aspectos analisados por esta revisao foram a FA e o método de otimizagdo
utilizados para determinar o proximo ponto a ser avaliado na simulagdo. Por ser considerada
um dos principais fatores envolvidos na metamodelagem adaptativa, muitas FAs foram
propostas pelos artigos. Entretanto, muitos autores utilizaram o EI ou suas variagdes. Esta FA
tem como objetivo balancear busca local e global e estd diretamente associada ao uso do
Kriging, o qual ¢é utilizado para prever o valor de f(x) e o(x) para as possiveis solug¢des do
problema. Parte consideravel dos trabalhos também utilizaram o PB, ou seja, consideram
apenas a busca local por meio da analise do f (x) predito pelo metamodelo.

Uma possivel lacuna a ser explorada ¢ o uso de métodos Ensemble para construgao dos
metamodelos. Embora tenham sido encontrados trabalhos envolvendo métodos Ensembles, ndo
foram encontrados estudos envolvendo Ensembles homogéneos, ou seja, que combinam
multiplas instancias (modelos) do mesmo tipo de algoritmos de ML para melhorar a precisdo e
desempenho geral. Como exemplo deste tipo de método, pode-se citar o Bagging, o qual treina
e agrega n modelos por meio da técnica de Boostrapping, sendo que o valor da previsao final
deste metamodelo ¢ dado pela média das previsdes individuais de cada modelo treinado. Uma
vantagem do Bagging ¢ a possibilidade de calcular o desvio padrdo da previsao destes modelos,
o qual habilita o uso de diversas FAs, como o EI, UBC/LBC, Pol, entre outros.

Além disto, esta revisao apresentou uma visdo abrangente dos frameworks de MA
propostos na literatura. A andlise revelou estagios-chave compartilhados em diferentes
trabalhos, categorizados como fundamentais, recomendados e opcionais com base em sua
prevaléncia. Os estagios fundamentais incluem Amostragem Inicial, Treinamento do

Metamodelo, Otimizacao da Funcdo de Aquisicdo, Avaliagdo na Simulacao e Critério de
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Parada. Estagios recomendados englobam Padronizacdo dos Dados, Otimizacdo de
Hiperparametros e Validagao do Metamodelo. Estagios opcionais consistem Feature Selection,
Selecao de Metamodelos, e Fronteira de Pareto (em caso de problemas multiobjetivo).
Baseado nos artigos analisados nesta RSL ¢ possivel identificar tendencias e lacunas
presentes na literatura, as quais refletem oportunidades para futuras pesquisas envolvendo o
contexto de MAOVS. Sobre os métodos adotados, o progresso na inteligéncia computacional
tem contribuido para a melhoria dos algoritmos de aprendizado, o que consequentemente pode

ser explorado na criagdo de metamodelos mais precisos e flexiveis.
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5. FRAMEWORK DE METAMODELAGEM PROPOSTO

5.1. Indicacdo, Requisitos e Beneficios do Framework Proposto

Frameworks sdo estruturas pré-definidas que oferecem um conjunto de ferramentas,
componentes e padrdes de desenvolvimento para facilitar a criacdo de aplicacfes ou a execugao
de tarefas complexas. A utilizacdo de um framework apresenta diversas vantagens, como a
reusabilidade de componentes e ferramentas em diferentes projetos, economizando tempo e
esforgo. Além disso, frameworks impdem um conjunto de boas préticas e padrdes que garantem
a consisténcia e a qualidade do codigo desenvolvido. A padronizacdo também facilita a
manutencdo do cddigo, permitindo que diferentes desenvolvedores compreendam e
modifiquem a aplicacdo com maior facilidade. Frameworks frequentemente incluem
otimizacBes e solucdes pré-construidas para problemas comuns, o que pode melhorar a
performance da aplicagdo. Ademais, ao fornecer ferramentas e componentes prontos para uso,
um framework permite que os desenvolvedores se concentrem nas funcionalidades especificas
de sua aplicacdo, aumentando a produtividade (Coelho et al., 2011).

Neste sentido, o framework AMSO foi desenvolvido para otimizar problemas de SED
utilizando técnicas avangadas de metamodelagem adaptativa, Bagging, GBT, otimizacdo de
hiperparametros e meta-heuristicas. O AMSO é indicado para problemas complexos de SED,
sendo ideal para modelos que demandam elevado tempo computacional para execucdo e
necessitam de soluc@es eficientes dentro de um orgamento restrito de simulac@es. O framework
é especialmente util em ambientes industriais, podendo ser aplicado na otimizagdo de alocagéo
de recursos, controle de estoques, programacao de producdo e outros processos criticos. Além
disso, 0 AMSO € uma ferramenta valiosa para pesquisadores que trabalham com otimizacao
baseada em simulacdo e buscam novas abordagens e técnicas para resolver problemas
complexos.

Para a utilizagdo do AMSO, é necessario atender a alguns pré-requisitos. Primeiramente,
0 usuario deve dispor do modelo de simulacdo construido, verificado e validado. Além do
modelo de simulacédo, é importante a definicdo do modelo de otimizacdo, com o delineamento
das variaveis de decisdo e seus limites, a funcéo objetivo e restricdes do problema. O usuério
também deve ponderar sobre o seu budget de simulagédo, ou seja, quantos experimentos este
esta disposto a realizar durante a otimizagé&o.

Além disto, é importante ressaltar que nesta pesquisa o framework foi implementado em

Python, todavia o usuario pode optar por implementa-lo em outra linguagem de programacéo
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de sua preferéncia. O software de simulacdo adotado deve permitir a comunica¢do com o0
ambiente de programacdo do framework (que neste caso foi o Python), possibilitando a
alteracdo dos valores das variaveis de decisao, a leitura dos resultados da simulagéo e o envio
de comandos de controle, como executar e parar a simulacdo. FlexSim® €& um exemplo de
software de simulagdo compativel com essas necessidades.

Além disso, é imprescindivel que os usuarios possuam conhecimento basico de
programacdo, bem como familiaridade com técnicas de metamodelagem e meta-heuristicas.
Para garantir a eficiéncia das execugbes, recomenda-se 0 uso de um computador com
capacidade de processamento adequada, incluindo um processador multi-core e memoria
suficiente. O framework AMSO proporciona uma solugédo inovadora e eficiente para problemas
de otimizacdo complexos em SED, contribuindo significativamente para avancos tanto na

pesquisa quanto na aplicacdo pratica em diversos setores industriais.
5.2. Apresentacdo do Framework

Esta secédo descreve o framework proposto nesta tese: Adaptive Metamodeling-based
Simulation Optimization. O desenvolvimento do AMSO teve como base os resultados da RSL
(Capitulo 4), e buscou atender a todas as etapas classificadas na Secdo 4.6.2.4 como
fundamentais e recomendadas (i.e., Amostragem Inicial, Avaliacdo na Simulacéo,
Padronizacdo dos Dados, OHP, Treinamento do Metamodelo, Validacdo do Metamodelo,
Otimizacdo da FA e Critério de Parada) convergindo em uma abordagem fundamentada nas
melhores préticas da literatura de MA.

O AMSO tem como base cinco técnicas principais: Latin Hypercube Design, otimizacao
de hiperparametros via Algoritmo Genético, Bagging-based Gradient Boosted Trees e
Algoritmo Genético para otimizacgao da funcdo de aquisicdo (Balanced Expected Improvement).
A Figura 16 apresenta as etapas do framework proposto.
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Figura 16: Framework Adaptive Metamodeling-based Simulation Optimization

Este framework contempla duas macro fases, a fase de inicializacéo e fase adaptativa.

5.2.1. Fase de Inicializacdo

52.1.1.

Etapa 1: Design Inicial

A Etapa 1 da fase de inicializacdo compreende a geracdo do arranjo inicial (X,) para

treinamento do metamodelo. Para isto, o arranjo é delineado pela técnica de DoE conhecida

como Latin Hypercube Design. O LHD é o método de amostragem estratificada mais popular

em estudos de metamodelagem (veja Secdo 4.6.2.2). O tamanho amostral sugerido para o

arranjo LHD inicial é de 2d a 10d, sendo d a dimenséo do problema (Bharaj et al., 2015; Wang;

lerapetritou, 2017). Este é um parametro a cargo do usuario, que deve avaliar a disponibilidade

de recursos (nimero de experimentos) para alocar entre a fase de inicializagéo e adaptativa.
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5.2.1.2. Etapa 2: Simulacédo do Design Inicial

Na Etapa 2, cada solucdo x (com x € X)) do arranjo experimental é avaliada no modelo
de simulacdo (com r replicacdes). Conforme destacado na Secdo 2.1, o uso de replicagdes,
embora demande mais tempo computacional, é essencial em estudos de SED e outros tipos de
simulagdes sujeitas a estocasticidade. No framework proposto, a simulacéo de cada replicagéo
r é realizada utilizando o conceito de paralelismo, aproveitando os beneficios de maquinas
multi-core para reduzir o tempo total do processo de otimizacdo. Desta forma, a Etapa 2 é
responsavel por gerar o vetor de respostas f(X,) para o arranjo inicial, formando a base de

treinamento inicial do metamodelo, Dy = [X,, f (X,)].
5.2.1.3. Etapa 3: Otimizacao dos Hiperparametros

A Etapa 3 otimiza os hiperparametros do algoritmo GBT por meio do AG e k-fold cross-
validation, visando definir um modelo base-learner mais adequado a base experimental do
problema. Esta tese optou pelo uso do AG devido a sua relevancia na literatura da area, assim
como ressaltado na Secédo 4.6.2.3. Os hiperparametros do GBT adotados e sua amplitude foram:
namero de estimadores (1 — 100); taxa de aprendizagem (0,05 — 0,30); e amostras minimas por
folha (0,12 — 0,50) (Amaral et al., 2022b). Como néo ¢ objetivo desta tese explorar o0 AG, seus
parametros foram configurados de acordo com o padrdo da biblioteca sklearn_genetic do
Python (conforme delimitacdo da pesquisa apresentada na Secéo 1.5).

Vale ainda destacar que a OHP é realizada por meio de um processamento paralelo,
reduzindo os impactos negativos desta etapa no tempo total. Ressalta-se que esta etapa de OHP
é realizada apenas na inicializacdo do framework, utilizando a base experimental inicial
normalizada Dy = [Z,, f (X,)], na qual Z, representa os valores normalizados de X, (média 0
e desvio padrdo 1).

Por fim, € importante ressaltar o uso do GBT como base-learner, pois na literatura
existem diversos métodos de ML que podem ser utilizados para construgdo de metamodelos,
assim como discutido na Secdo 4.6.2.2. A opc¢édo pelo uso do GBT foi baseada em estudos
prévios realizados e publicados pelo autor (Amaral et al., 2022d, 2022a), 0s quais compararam
0s principais métodos de ML para metamodelagem em problemas tipicos de SED e concluiram
sobre a superioridade do GBT para este tipo de aplicagdo. Vale destacar que na literatura de
ML existem outros algoritmos com grande capacidade de aprendizado, como é o caso do Deep

Leaning, todavia requerem uma grande base de dados para seu treinamento apropriado.
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5.2.2. Fase Adaptativa

Esta fase é responsavel pelo aspecto adaptativo do framework. Ele € adaptativo pois a
cada iteracdo, com base no critério de busca definido, novos pontos sao adicionados a base de
treinamento e o metamodelo é retreinado, adquirindo maior precisdo nas regifes mais

promissoras do espaco de solugdes, e desta forma, adaptando-se ao problema.
5.2.2.1. Etapa 4: Treinamento do Metamodelo

Na Etapa 4 inicia-se a fase adaptativa do método e compreende o treinamento do
metamodelo. Nesta etapa, o algoritmo Bagging com GBT otimizado (base-learner) é treinado
recursivamente com a base de treino D; de tamanho &, no qual é acrescido de um novo
experimento a cada iteracdo i do algoritmo, &;,, = & + 1. Assim como na Etapa 3, a base
experimental utilizada para o treinamento do metamodelo é normalizada para média 0 e desvio
padrdo 1. Apos o treinamento, o metamodelo passa por uma validagdo, na qual é calculado o
R? (pelo método de OOB) do metamodelo B-GBT, valor que sera utilizado na proxima etapa.
Mais detalhes sobre o algoritmo Bagging e GBT podem ser encontrados nas Secdes 2.3.1 e
2.3.2.

5.2.2.2. Etapa 5: Otimizar Funcéo de Aquisicéo

A Etapa 5 é relacionada ao sorteio do critério de busca entre Exploration e Exploitaition.
Exploration-Exploitaition é um trade-off fundamental que surge na tomada de decisGes quando
se enfrenta situacdes incertas ou desconhecidas. Refere-se a escolha entre explorar novas
opcdes ou aproveitar as opgdes conhecidas. Exploration envolve a busca por novas opgoes, a
coleta de informac0es e a experimentacdo de diferentes alternativas, ou seja, regides nas quais
o erro de previsdo do metamodelo é alto. Essa abordagem é (til quando o ambiente é
imprevisivel e ha a necessidade de aprender sobre novas regides que podem conter o 6timo,
contribuindo para melhoria do ajuste do metamodelo. Exploitaition, por outro lado, envolve
maximizar o conhecimento atual escolhendo a melhor opg¢éo em regides conhecidas do espago
de solucdes, ou seja, melhor valor de f(x).

Nesta etapa o objetivo ¢ a definicao do valor da variavel bindria A, que assume o valor
0 para Exploration e 1 para Exploitaition. Considerando p um namero aleatorio distribuido
uniformemente, tal que p ~ Uniform(l, u), sendo | e u o limite inferior e superior para o sorteio.
Os parametros | e u podem ser definidos pelo usuario e representam, respectivamente, o R?
minimo desejavel para iniciar uma busca de Exploitaition e o valor maximo para permitir a

Exploration. Neste trabalho o valor de | foi definido como 0,85, e u como 1,00, considerando

PUBLICA



84

que um metamodelo com R?= 0,85 é considerado um valor de ajuste minimamente aceitavel
(Dstergard; Jensen; Maagaard, 2018) e R? = 1,00 representa um metamodelo 100% aderente a
base experimental.

O valor de A é selecionado com base no valor sorteado para p e 0 R? calculado na etapa
anterior, de modo que quanto maior o valor R? maior sera a probabilidade de Exploitaition (A =
1), segundo a Eq. (13).

2
)\2{1, Sep <R (13)

0, Caso contrario

A Etapa 6 compreende a otimizagdo da fungdo de aquisicédo, cujo objetivo é selecionar

o melhor ponto a ser simulado e adicionado a base de treino na proxima iteracdo do algoritmo.
A FA proposta neste trabalho, denominada Balanced Expected Improvement (BEI), representa
uma associacao entre as duas FAs mais utilizadas nos artigos analisados pela RSL: El e PB. A
funcdo BEI representa a trade-off entre o termo de busca global (Exploration) da funcéo El,

o (f’”‘"T_ﬂx)) com a busca local proporcionada pela funcéo PB, f (x). A funcéo BEI proposta

nesta tese € definida pela Eq. (14).
BEI(x) = (1 —No¢ <f"”%f(x)> + Af (x) (14)

Na Eq. (14), ¢ representa a funcdo densidade de probabilidade, f,,;, € 0 menor valor
observado na base de treino, f(x) e o sdo a previsdo e o desvio padrdo da previsio do
metamodelo para o ponto x, definidos pelas Equagdes (3) e (4) (Secdo 2.3.1), respectivamente.
O primeiro termo da Eq. (14) retrata o componente de Exploration, e o segundo termo
representa 0 componente de Exploitaition. Percebe-se que o valor de A encontrado na etapa
anterior é o critério que define se a fungéo de aquisicdo optara por Exploration ou Exploitaition.

Vale ressaltar, que além da funcéo BEI, este framework possibilita a utilizacdo de outras
cinco FAs, a saber: El, PB, Pol, UCB e LCB, que foram as func¢des mais utilizadas na literatura,
segundo a RSL apresentada no Capitulo 4. Mais detalhes sobre estas funcgdes e suas formulacoes
podem ser encontradas na Sec¢do 4.6.2.3. O objetivo desta Etapa é encontrar 0 ponto x que
maximiza o valor de funcdo de aquisicdo selecionada, e para atingir este objetivo, o0 AG é
utilizado como mecanismo de busca. Como parametros do AG, utilizou-se o padrdo da

biblioteca geneticalgorithm2.
5.2.2.3. Etapa 6: Avaliar Solugdo no Modelo de Simulacgdo

Na Etapa 6, a melhor solucdo encontrada pelo AG é avaliada no modelo de simulagéo,

retornando o valor de f(x) para este ponto. Conforme sinalizado na Secdo 1.5, podem ser
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utilizados diversos softwares de simulacdo para construgéo e simulagdo do modelo, desde que
este provenha comunicacao direta com o ambiente Python e possa ser controlado externamente
por este (modificacdo dos valores das variaveis de decisao, leitura dos resultados da simulacao,

comandos de execucdo e finalizacdo da simulacéo).
5.2.2.4. Etapa 7: Incremento da base de treinamento

Na Etapa 7, o novo ponto, definido na Etapa 5 e simulado na Etapa 6, é adicionado a
base de treino do metamodelo, D;,; = D; + [x, f(x)], e as Etapas 4 — 8 sdo repetidas até que

o critério de parada seja atingido.
5.2.2.5. Critério de Parada

Nesta tese, foram definidos trés critérios de parada possiveis, a serem definidos pelo
usuario, a saber:

e Modo Cauteloso: O critério de parada é satisfeito apenas quando o nimero méaximo de
iteragBes (ou simulacBes a serem realizadas na fase iterativa), E,,.., € atingido. Este
namero maximo de iteracdes é um parametro definido pelo usuario e reflete o budget de
tempo e simulagdes envolvidas em cada projeto. Vale ressaltar que este critério foi
adotado por ser um critério tangivel para o gestor, diretamente ligado ao propoésito de
aplicacdo do AMSO (quando a quantidade de simulagdes possiveis de serem executadas
é um limitante) e por ser o critério de parada mais usado na literatura (vide Secéo 4.6.2.4).

e Modo Moderado: O critério de parada é satisfeito se 0 nimero de iteraces sem melhoria
na funcdo objetivo, 7, for igual ou maior que 25% do nimero mé&ximo de iteragdes
definido pelo usuério, ou seja, T = 0,25 X E 4y

e Modo Agressivo: O critério de parada € satisfeito se o numero de iteracbes sem melhoria
na funcdo objetivo, , for igual ou maior que 10% do numero maximo de iteracdes
definido pelo usuario, ou seja, T = 0,1 X E,; 4.

Quando o critério de parada é atingido, o algoritmo €é encerrado e a solugdo x* com

melhor valor de f(x*) é retornada como solucéo do problema.
5.3. Implementacao e Validacdo do Framework

O framework AMSO foi implementado na linguagem de programacdo Python (versao
3.0) em uma estrutura que permite controle direto do ambiente de SED e executa as simulagoes
em paralelo. O software de simulago adotado neste trabalho foi o FlexSim® (versdo 22.2.3), no

qual os modelos de SED foram desenvolvidos.
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A eficacia do framework proposto serd avaliada por meio de sua aplicacdo para
otimizacdo de dois objetos de estudo reais, representando problemas de alocacéo de recursos
na industria. O primeiro estudo de caso apresenta um modelo que tem como objetivo a alocacéo
semanal de recursos produtivos em uma manufatura téxtil. O segundo objeto de estudo
apresenta um problema de expansao de capacidades em uma mina integrada de minério de ferro,
compreendendo processos desde a extracao e estocagem, até o processamento do minério (usina
de classificacéo) e expedicao.

A fim de validar o framework proposto, 0 método EGO, implementado em Python pelo
Surrogate Modeling Toolbox (Bouhlel et al., 2019), foi selecionado como benchmarking por
ser um dos frameworks de otimizagdo baseados em metamodelagem mais utilizados da
literatura. Além disso, AMSO e EGO estdo na mesma classe de algoritmos OvS (baseados em
metamodelagem adaptativa), permitindo uma comparacédo direta. Além disso, segundo Sousa
Junior et al. (2019a), algoritmos evolutivos séo os mais utilizados em problemas de otimizacéo
de simulacdo a eventos discretos. Portanto, o AG, implementado em Python pelo pacote

Geneticalgorithm?2 (Pascal; Solgi, 2023), também foi utilizado como benchmarking.
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6. APLICACAO DO FRAMEWORK PROPOSTO

Este Capitulo avalia a eficacia do framework AMSO ao aplica-lo para otimizacdo de

trés problemas reais de alocacao de recursos na industria.

6.1. Objeto de Estudo 01: Manufatura Téxtil

O Objeto de Estudo 01 (OE1) representa uma minifabrica de uma manufatura do setor
de fast-fashion, cuja principal caracteristica é a rapida mudanca na demanda e mix de produtos,
tempo de ciclo curto, alta volatilidade, baixa previsibilidade e alto nivel de compra impulsiva e
competicdo de preco.

O modelo de SED foi desenvolvido para representar os fluxos produtivos, restri¢cbes
operacionais e de matéria prima, variabilidades dos processos, quebra de equipamentos, entre
outras peculiaridades do sistema. O fluxo de producgéo € segmentado em oito postos de trabalho
(Processo B ao Processo 1), além das areas de Recepcado (A) e Expedicdo (J). A operacdo € em
grande parte manual, embora parte do transporte interno de produtos seja automatizado por
meio de um veiculo guiado por automagc&o. E relevante destacar que, com exce¢do do Processo
B, que envolve uma tarefa especifica, a linha conta com operadores multifuncionais. Nesse
contexto, os operadores podem ser divididos em dois grupos: o Grupo |, composto por até dez
operadores, responsaveis pelos processos C, D, E e G; e o Grupo I, também formado por até
dez operadores, encarregados dos demais processos (F, H, 1 e J).

A empresa em questdo trabalha com previsdes de demanda semanal, ao qual na sexta-
feira o gestor recebe a demanda da préxima semana e deve decidir sobre a alocagdo dos recursos
produtivos (maquinario) e equipe para atender tal demanda e potencializar os lucros da
minifabrica. O gestor tem a sua disposicao a possibilidade de locar equipamentos e funcionarios
de outras minifabricas da empresa, porém incorrendo em um custo operacional adicional ao seu
processo. Mais detalhes sobre este case podem ser consultados em Dos Santos et al. (2021). A

visualizagdo 3D do modelo é apresentada na Figura 17.
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Figura 17: Modelo computacional (OE1)

O intuito do modelo é prover auxilio a esta tomada de decisdo, que por meio da OvS,

busca encontrar a alocacdo de recursos que otimiza o lucro da minifabrica. Assim como

apresentado na Tabela 4, as variaveis de decisdo, x = [x; x, X3 X4 X5 Xg X7 Xg]T, S30 0O

tamanho da equipe dedicada ao grupo de tarefas tipo 1 e tipo 2 (x; € x,), e a quantidade de

equipamentos de diferentes tipos alocados ao processo (x; a xg).

Tabela 4: Variaveis de decisdo e limites (OE1)

Variaveis Descrigdo Limite Inf. (1) Limite Sup. (uw) Custo (c)
X Operadores GrupoA 2 10 R$ 800,00
X, Operadores GrupoB 2 10 R$ 800,00
X3 Méquinas Reta 1 3 R$ 500,00
X4 Maquina Overlook 2 10 R$ 500,00
Xs Méquina Debrum 2 10 R$ 500,00
Xg Estacdo de Arremate 2 10 R$ 300,00
P Estacéo de Bainha 2 10 R$ 350,00
Xg Estacéo de Passadoria 2 10 R$ 300,00

Considerando os limites inferiores, 1=1[22122222]T, e superiores, u=
[10103 101010 10 10]T, das variaveis de decisdo sujeitas ao custo unitario (R$) ¢ =

[800 800 500 500 500 300 350 300]T, a funcdo lucro é dado pela Eq. (15).
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8

L(x) =yv — z XiC; (15)
i=1
Na Eq. (15), L(x) representa o lucro, ¥ € a producdo semanal alcangada pelo modelo e

v € a margem de contribuicdo média dos produtos. A funcdo objetivo compreende a
maximizagao da expectativa para a fungéo lucro, max f(x) = E,{p[L(x, )]}, que pode ser
obtida pela média de L(x) das replicacbes do modelo de simulacio (¢), sujeitas a sementes
aleatdrias w distintas. Para este modelo foram utilizadas 15 replicacdes (quantidade minima de
replicacdes considerando a variabilidade do modelo). O modelo matematico que representa o
OE1 é dado pela maximizacdo da funcdo Eq.(16), sujeito as restricbes (Eq.(17) e Eq.(18))
referentes ao espaco de busca.

max f(x) = Eo{$[L(x, w)]} (16)

Sujeito a:
I, <x; <u (17)
X; €1, vi €{1,...,8} (18)

Vale ressaltar que o valor da FO é obtido apartir da producdo encontrada (e
consequentemente o valor de L(x)) pelo modelo de SED (representado por ¢), que compreende
diversas restricdes operacionais, estocasticidade, interdependéncias e complexidades ndo
esbocadas no modelo matematico.

A fim de avaliar sua efetividade, o framework AMSO proposto neste trabalho foi
aplicado e comparado ao EGO (Surrogate Modeling Toolbox) para otimizar este problema de
OvS, dado um budget limitado de simulacdes. Para fins de comparacdo, em ambos 0s
frameworks (AMSO e EGO), o critério de parada foi definido como o niumero maximo de
simulacdes, sendo 50% destinado a geracdo da base de treinamento inicial e o restante alocado
na fase adaptativa dos frameworks. No que tange a FA, a funcdo BEI foi utilizada para 0 AMSO
e a funcdo ElI foi escolhida para o EGO, ja que este é o parametro default deste método.

Para esta avaliagdo foram realizados dois testes, o primeiro com um total de 80
experimentos e o segundo com 160 experimentos. Além disto, dado o carater estocastico destes
métodos, 0 processo de otimizacéo foi repetido 10 vezes para cada método, de modo a avaliar
as respostas e a robustez alcancada pelos algoritmos. As Secdes 6.1.1 e 6.1.2 apresentam 0s

resultados pelos algoritmos em cada budget.
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Além desta comparacédo entre 0 AMSO e EGO, a Se¢do 6.1.3 apresenta a aplicagdo do
método AG como benchmark e sua comparacdo com o AMSO para o problema de OvS
apresentado. Na sequéncia, a Secdo 6.1.4. apresenta um comparativo entre as funcbes de
aquisicdo implementadas no framework, a fim de avaliar sua sensibilidade a este importante
parametro e avaliar se a fungdo BEI proposta é competitiva aquelas estabelecidas na literatura.
Por fim, a Sec¢do 6.1.5 demonstra os resultados da aplicagdo do método com os trés diferentes
critérios de parada disponiveis. Para fins demonstrativos e de melhor entendimento do leitor, o
Anexo A deste documento apresenta a aplicacdo passo a passo do framework AMSO para

otimizacdo do OEL.

6.1.1. Resultados OE1: AMSO vs. EGO com 80 experimentos

Esta secdo apresenta os resultados otimizacdo do problema OEL considerando um
budget de simulacdo de 80 experimentos. A Figura 18 (a) apresenta a média e barra de erro
(considerando as 10 repeti¢bes) para o grafico de convergéncia obtido com o EGO. Ao final
dos 80 experimentos, 0 EGO obteve um resultado médio de R$ 47.827,07 e desvio padrdo de
R$ 936,42, atingindo resultados que variaram entre R$ 46.900,4 e R$ 49.512,0 de lucro na pior
e melhor repeticdo do algoritmo, respectivamente. A melhor solu¢do encontrada foi x* =
[4632266 4], comum lucro de R$ 49.512,0.
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Figura 18: Gréfico de convergéncia para EGO (a) e 0 AMSO (b) com 80 experimentos (OE1)

A Figura 18 (b) apresenta os resultados obtidos com framework proposto também

considerando o budget de 80 experimentos. Em média o método proposto alcangou um lucro
de R$ 51.590,00 e desvio padrao de R$ 891,44, com resultados variando entre R$ 50.148,80 e
R$ 52.750,40, assim como apresentado na Figura 19 (a). A melhor solucdo encontrada pelo
AMSO foix* =[46322222].

Comparando os resultados pelo teste estatistico para medianas de Mann-Whitney,

constata-se que o framework proposto apresenta resultados significantemente superiores ao
EGO (p-value < 0,001), com diferenca de R$ 3.763,00 na mediana e R$ 4.311,00 na média.
Com relacdo ao tempo demandado para execucdo da otimizacdo, ndo houve diferenca
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significativa entre ambos os métodos, sendo que o EGO demandou em média 1.554 segundos

e 0 método propostos demandou 1.535 segundos, assim como destacado na Figura 19 (b).

Melhor Solugao ap6s 80 Experimentos
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Figura 19: Boxplot para valor do lucro atingido ap6s 80 experimentos (a) e tempo gasto na otimizacéo (b) (OE1)

6.1.2. Resultados OE1: AMSO vs. EGO com 160 experimentos

Esta Secdo discute os resultados obtidos com a otimizagdo pelo EGO e o AMSO

considerando budget de simulacdo de 160 experimentos (com 15 réplicas cada). A Figura 20

apresenta o grafico de convergéncia para ambos os frameworks (com 10 repeticGes).
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Figura 20: Grafico de convergéncia para EGO (a) e 0 AMSO (b) com 160 experimentos (OE1)

Considerando o novo budget de experimentos como critério de parada, o0 EGO atingiu,
em média, um lucro de R$ 48.262,04, variando entre 47.148,80 e 49.017,60 reais (Figura 20 (a)
e Figura 21 (a)), demandando um tempo médio de 3.351 segundos (Figura 21 (b)). A melhor

solucdo encontrada pelo EGO, dentro das 10 repeticGes, foi x* = [6 53 3 2 6 4 4]. Por outro

lado, o framework proposto neste trabalho obteve um lucro médio de R$ 52.558,13, variando
entre 51.955,20 e 52.750,40 reais (Figura 20 (b) e Figura 21 (a)), demandando um tempo médio
de 3.374 segundos. A melhor solugédo encontrada pelo AMSO foi x* =[46322222].

Nota-se que o framework AMSO atingiu um resultado significantemente superior ao

EGO, comprovado pelo teste de Mann-Whitney (p-value < 0,001), com uma diferenca de R$
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3.903,64 para mediana e R$ 4.296,09 para média. Observa-se ainda que, durante as 10
repetices do algoritmo, o AMSO apresentou uma menor dispersao dos resultados atingidos,
demonstrando maior robustez do framework proposto. Destaca-se ainda que a pior solugédo
encontrada pelo AMSO (R$ 51.955,20) supera o melhor valor encontrado pelo EGO (R$
49.017,60), ressaltando sua melhor performance.

Melhor Solugao apds 160 Experimentos Tempo (s)
53000 Meédia — Mediana 3700 A o}
52558 01—152634.0
52000 - o 30007
3500 A i
| ’—T_‘ N“,‘"anﬁ ’—T—‘ Mediana
51000 ) 3432.0 Média 3414.0
» 3400 1 Média 2 I Ratas
o & 3351.0 3374.0
¢ 9 o
g 50000 - 5 33001
FJ E‘L‘
. D 3200
Mediana 73] o
49000 - T
Média [~ 488160 3100 -
48262.0
48000 - 3000 A
47000 - . : 29007 . C.)
EGO AMSO EGO AMSO
(a) (b)
Figura 21: Boxplot para valor do lucro atingido apds 160 experimentos (a) e tempo gasto na otimizagéo (b)

(OE1)

6.1.3. Resultados OE1: AMSO vs. AG

O segundo benchmark empregado foi 0 AG, implementado a partir do pacote Python
geneticalgorithm2 (Pascal; Solgi, 2023) do PyPI. Considerando que o AG néo trabalha com um
namero pequeno de avaliacBes de fungdes (experimentos), este teste ndo o limitou a0 mesmo
budget aplicado ao AMSO. O AG foi definido com um nimero consideravel de geracGes para
analisar se e quando este método supera os resultados obtidos pelo AMSO. Os parametros do
AG foram definidos como 20 individuos para o tamanho da populagdo e 0 nimero méaximo de
iteragBes igual a 100. Os demais parametros foram configurados conforme o padrao do pacote
Python geneticalgorithm2. A Figura 22 apresenta a média e o erro do grafico de convergéncia
do AG (10 repeticdes).
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Figura 22: Grafico de convergéncia do AG para o OE1l

Conforme destacado na Figura 22, o AG demandou, em média, 434 experimentos para
superar os resultados do AMSO com 80 experimentos. Além disso, 0 AG atingiu um lucro
médio de R$ 52.377,62 apds 100 geracGes (mais de 1.300 experimentos), necessitando em
média de 18.653,89 segundos. Pelo teste de Mann-Whitney esse resultado é estatisticamente
igual a0 AMSO com apenas 160 experimentos (R$ 52.558,13) com um p-value de 0,290. E
possivel inferir que 0 AG é um método robusto e com bons resultados, mas requer muitos
experimentos.

Ressalta-se que os resultados obtidos com 0 AMSO se equipararam aos obtidos com o
AG, todavia demandando consideravelmente menos experimentos (e tempo), 0 que mostra a
eficiéncia do framework proposto para esta aplicacdo. Vale ressaltar que ndo é objetivo analisar
a superioridade do AMSO sobre 0 AG, uma vez que ambos pertencem a classes de algoritmos
de otimizacdo distintas e possuem aplicacdes e caracteristicas particulares.

6.1.4. Comparativo das Func¢6es de Aquisicdo para o OE1

Segundo apontado pela RSL, um dos mais importantes parametros a serem definidos é
a funcdo de aquisicdo que guiard o processo de selecdo dos novos pontos a serem simulados.
No framework proposto foi implementado seis diferentes fungdes de aquisi¢édo, incluindo a
funcdo BEI, EI, PB, Pol, UCB e LCB. Nesta Secdo é apresentado um estudo de sensibilidade
para este parametro nos resultados do AMSO para 0 OE1 com 80 experimentos (repetidos 10
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vezes) a fim de verificar sua robustez quando a funcdo de aquisicdo utilizada e se a fungéo
proposta BEI é competitiva perante as propostas pela literatura. Como é possivel observar nos
resultados obtidos com cada funcédo de aquisicdo apresentados na Figura 23, embora a funcéo
PB tenha alcancado resultados médios superiores, ndo é possivel afirmar que ouve diferenca
significativa entre as funcbes de aquisicdo (p-valor de 0,161 para o teste ANOVA). Além disto,
ndo houve diferenca significativa no tempo computacional demandado por cada FA. Logo,
conclui-se que, para o0 OE1, o AMSO foi robusto a este parametro e a funcdo BEI foi

competitiva perante as demais funcdes da literatura.
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51000 ~
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T T T T
BEI El PB Pol UCB LCB

Figura 23: Comparativo entre funcdes de aquisicdo para o OE1

6.1.5. Comparacéao dos Critérios de Parada para o OE1

Esta secdo demonstra a aplicacdo do AMSO considerando os trés critérios de parada
(aqui denominados modo de operacdo) disponiveis no framework, ou seja, 0 modo “Agressivo”,
“Moderado” e “Cauteloso”. Para esta demonstracao foi utilizado a mesma base de treinamento
inicial (¢ = 40) para os trés modos, e definido o numero maximo de iteragdes igual a 40. Como
resultado, o modo “Agressivo” parou apos 9 iteracOes e retornou na melhor solugdo um lucro
de R$ 47.654,80. Ja o modo “Moderado” retornou um lucro de R$ 50.921,00 apos 16 iteragdes.
O modo “Cauteloso”, conforme esperado, terminou apos 40 iteragdes retornando um lucro de

lucro de R$ 51.894,40. A Figura 24 apresenta o grafico de convergéncia para os trés modos.
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Figura 24: Grafico de convergéncia do OE1 para os trés critérios de parada

6.2. Objeto de Estudo 02: Mineracao

O segundo objeto de estudo (OE2) corresponde a um problema de expansdo de
capacidades de uma planta de processamento de minério de ferro. O objetivo € decidir o que e
guanto expandir das capacidades dos processos para melhorar a produ¢do com 0 menor custo
possivel, ou seja, melhorar o lucro adicional da planta com o projeto de expansdo. As variaveis
de decisédo correspondem ao ndmero de caminhdes off-road (x,), as capacidades (em 103ton)
dos trés sistemas de peneiramento granulométrico (x,, x3,x,) € as capacidades (em 10'ton)
dos sistemas de britagem primario, secundario e terciario (xs, x¢, x7). Os limites inferior e
superior sdo, respectivamente, [=[51017010203030]T e u=
[1520 200 20 30 50 50]T. Os custos associados anuais (US$) de cada unidade de expansio
de recursos sdo ¢ = [24,97 3,00 3,00 3,00 7,80 0,96 0,96] x 10°. A

PUBLICA



PUBLICA

Tabela 5 apresenta as variaveis de decisao, limites e custos associados.
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Tabela 5: Variaveis de decisao e limites (OE2)

Variaveis Descrigéo Limite Inf. (I)  Limite Sup. (u)  Custo (c) (10%)
! N de caminhdes Off Road 5 15 $ 24,97
X2 Cap. do Peneiramento Primario (103t) 10 20 $ 3,00
X3 Cap. do Peneiramento Secundario (103t) 170 200 $ 3,00
X4 Cap. do Peneiramento Terciario (103t) 10 20 $ 3,00
X5 Cap. da Britagem Primaria (10't) 20 30 $ 7,80
X6 Cap. da Britagem Secundaria (10t) 30 50 $ 0,96
X7 Cap. da Britagem Terciaria (10't) 30 50 $ 0,96

O limite inferior para as variaveis de decisdo, I, representa o recurso atual disponivel em
operacdo, com custo base (Tpqse) de $ 90.844.943,00 e nivel de producdo atual (Ypqse) de
12.500.000 ton/ano. A funcéo lucro (L(x)) é dada pela receita com a producéo adicional menos

0 custo adicional com os novos recursos, conforme formulado pela Eq. (19).

L(x) = v — Ypase) — [(z xici) - Tbase] (19)

i=1
NaEq. (19), L(x) ¢ o lucro com a expansao da capacidade, v ¢ a margem de contribuicdo
com a venda do minério de ferro (fixada em US$ 21,00/ton), e ¢ € a produgéo anual atingida
com a solucdo x. O objetivo é maximizar a expectativa da funcédo lucro, calculada pela média
de 15 replicages do modelo de simulagdo (¢) com diferentes sementes aleatorias w, ou seja,
max f(x) = E,{¢[L(x,w)]}. O modelo matematico que representa o OE2 ¢é dado pela
maximizacdo da funcdo objetivo Eq.(20), sujeito as restricdes (Eq.(21) e Eq.(22)) referentes ao

espaco de busca.

max f(x) = Eo{$[L(x, w)]} (20)

Sujeito a:
l; <x; <u (21)
X, €7, Vi €{1,..7} (22)

E importante destacar que o valor da FO é derivado do lucro (média das replicacdes)
encontrado pelo modelo de SED, representado por ¢. Este modelo abrange diversas restrigoes

operacionais, estocasticidade, interdependéncias e complexidades que ndo sdo delineadas no
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modelo matemaético. A interface 3D do modelo de SED desenvolvido no software de simulacéo
FlexSim® versdo 22.2.3) ¢é apresentado na Figura 25.

Milling Plant

Figura 25: Modelo computacional (OE2)

Considerando que este é um modelo real desenvolvido em um projeto de consultoria, o
budget de simulacao foi definido em conjunto com a equipe do projeto, que considerou que o
framework deveria retornar um resultado em, no méximo, um turno de trabalho
(aproximadamente 9 horas). Dada a complexidade do modelo e tempo necessario para execucao
de cada simulacéo (significantemente maior que o demandado pelo OE1), para este objeto de
estudo foi definido um budget de 70 experimentos (10d), o que demanda entre 8 e 9 horas para
sua execucao.

Assim como apresentado no OE1, a otimizacéo via EGO e AMSO foi repetida 10 vezes,
com 70 experimentos cada. Para ambos, foi alocado 50% do budget para a geracdo da base
experimental inicial (35 experimentos) e o restante para a fase adaptativa. A Secdo 6.2.1
apresenta os resultados obtidos com 0 AMSO e EGO, a Secdo 6.2.2 discute os resultados
alcancados pelo segundo método benchmark, o AG, e sua compara¢do com o0 AMSO. Por fim,
assim como apresentado no OEL, a Secdo 6.2.3 apresenta e discute os resultados obtidos pelo

método AMSO com cada uma das funcdes de aquisicdo implementadas.

6.2.1. Resultados OE2: AMSO vs. EGO com 70 experimentos

Esta secdo apresenta os resultados otimizacdo do problema OE2 considerando um
budget de simulacéo de 70 experimentos. A Figura 26 apresenta os graficos de convergéncia
para o EGO e AMSO.
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Figura 26: Grafico de convergéncia para EGO (a) e 0 AMSO (b) com 70 experimentos (OE2)

Lucro

Com um budget de simulacdo de 70 experimentos, a Figura 26 (a) mostra a média e
barra de erro do grafico de convergéncia obtido pelo EGO. O resultado médio alcancado pelo
EGO foi de US$ 35.655.654,00, com desvio padrdo de US$ 1.161.637,28. Dentro das
repeticdes, a melhor solugdo encontrada pelo EGO sugere o0 uso de x*=
[1114 171 12 29 39 33] com f(x*) = 37.594.665,00. Por outro lado, conforme apresentado
nas Figura 26 (b), o framework proposto obteve um lucro médio de US$ 39.104.952,80 com
um desvio padrdo de US$ 1.254.997,93. A melhor solugdo encontrada nas repeticdes foi x* =
[1110170 1129 30 32] com f(x*) = 40.941.615,00.
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Conforme apresentado na Figura 27 (a), ao comparar os dois frameworks pelo teste de
Mann-Whitney, observou-se que o AMSO superou o EGO com significancia estatistica (p-
value < 0,001), apresentando diferenca na mediana e média de US$ 3.479.895,00 e US$
3.449.298,80, respectivamente. Além disso, conforme observado na Figura 27 (b), ndo foi

observada diferenga significativa entre o tempo requerido pelo EGO e AMSO.

Melhor Solugao apos
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Figura 27: Boxplot para valor do lucro atingido apds 70 experimentos (a) e tempo gasto na otimizacao (b) (OE2)

6.2.2. Resultados OE2: AMSO vs. AG

Semelhantemente ao primeiro objeto de estudo, 0 AG foi empregado como bechmarking
adicional para avaliar o problema OE2. O AG foi implementado usando o pacote
geneticalgorithm2 (Pascal; Solgi, 2023) em Python, utilizando os pardmetros padrdo, exceto
para um tamanho de populagdo de 20 e o nimero de geracdes definido como 50. Notavelmente,
devido a elevada complexidade deste caso e o tempo demandado por simulagdo, o AG foi
executado apenas uma vez. Este ponto contrasta com o primeiro objeto de estudo, no qual
multiplas repeticdes do algoritmo e mais geracOes eram viaveis. Vale ressaltar que 0 AG nédo
foi repetido 10 vezes devido a restricdo de tempo, pois todo este processo demoraria mais de
cinco semanas para ser concluido. A Figura 28 mostra o grafico de convergéncia do AG (linha

azul) e o lucro médio alcangado pela AMSO com 70 experimentos (linha pontilhada vermelha).
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Figura 28: Grafico de convergéncia do AG para o OE2

O AG necessitou de 314.464,58 segundos (87,35 horas) para terminar as 50 geracdes,
retornando  x* =[111217011293230] como melhor solu¢do, com f(x*) =
39.495.735,00. Em relacdo ao teste de hipdtese One-Sample Wilcoxon (Lesik, 2018), esta
solucdo poderia ser considerada estatisticamente igual as encontradas pela AMSO (p-value de
0,541); entretanto, utilizando dez vezes mais experimentos que o framework proposto. Além
disso, ressaltamos que 0 AG gasta 632 experimentos para superar o lucro médio encontrado
pela AMSO com apenas 70 experimentos (US$ 39.104.952,80).

6.2.3. Comparativo das Func¢6es de Aquisicdo para o OE2

Nesta secdo, € apresentado um estudo de sensibilidade deste pardmetro nos resultados
do AMSO para o0 OE2, utilizando 70 experimentos repetidos 10 vezes. Como apresentado na
Figura 29, ndo é possivel observar grandes discrepancias nos dados. Entretanto, conforme
comprovado por um teste ANOVA (p-valor igual a 0.014), os resultados alcancados pela funcéo
BEI foi significantemente maior que aqueles obtidos com as fun¢ées UCB e LCB, e ndo foram

significantemente distintos dos obtidos pelo EI, PB e Pol. Além disto, ndo houve diferenca
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significativa no tempo computacional demandado por cada FA. Portanto, conclui-se que, para
0 OE2, o AMSO também apresentou robustez quanto a este parametro e a funcdo BEI foi

competitiva em relacdo as demais fungdes da literatura.
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Figura 29: Comparativo entre funcfes de aquisicdo para o0 OE2

6.3. Objeto de Estudo 03: Hospital Temporario

O Objeto de Estudo 03 (OE3) trata-se de um hospital temporario projetado para atender
pacientes durante a pandemia de COVID-19. A principal caracteristica deste sistema € a alta
variabilidade na demanda de pacientes, que varia em funcdo da gravidade dos sintomas e da
taxa de contaminacdo. O planejamento de recursos hospitalares é desafiador, especialmente em
um contexto emergencial onde os sistemas de satde convencionais sdo insuficientes para lidar
com o0 aumento da demanda.

Esse modelo foi desenvolvido para permitir a analise dos fluxos de pacientes e a otimizacéao de
recursos, considerando variaveis controlaveis, como o0 numero de leitos disponiveis e
funcionarios, e variaveis ndo controlaveis, como a chegada de novos pacientes e a propor¢édo
de infectados com COVID-19.

O hospital foi estruturado em vérias areas: triagem, exames, medicagdo, e uma Unidade
de Curta Permanéncia, alem de um pronto-socorro para estabilizacdo de casos criticos. Os
pacientes sdo classificados por gravidade, o que influenciava o fluxo dentro do hospital. A
otimizagdo buscou quantificar os recursos necessarios para o atendimento aos requisitos de

Lengh of Stay (LOS) médio da unidade. O LOS é uma das métricas de performance mais
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importantes de um ambiente hospitalar, ele corresponde ao tempo decorrido entre 0 momento
de registro do paciente e momento que o paciente deixa o hospital. Logo, quanto menor for o
LOS, maior sera a satisfacdo do paciente, e consequentemente, a capacidade do sistema de
salde. As variaveis de decisdo do problema correspondem a equipe do hospital, isto €, nimero
de médicos (x,), técnicos de enfermagem (x;), profissionais de limpeza e higienizagdo (x3),
enfermeiros de triagem (x,), enfermeiros da unidade de curta permanéncia (xs), além dos
recursos fisicos disponiveis, isto €, estacOes de triagem (x;), leitos de emergéncia (x-), salas de
exame (xg), estacOes de medicacdo (x,) e leitos da unidade de curta permanéncia (x;,). Os
limites inferior e superior sdo, respectivamente, [=[151111131010]T e u=

[51053335102020]T. A Tabela 6 apresenta as variaveis de deciséo e limites associados.

Tabela 6: Variaveis de decisao e limites (OE3)

Variaveis Descricdo Limite Inf. (I)  Limite Sup. (u)
X N° de médicos 1 5
Xy N° de técnicos de enfermagem 5 10
X3 N° de profissionais de limpeza 1 5
Xy N° de enfermeiros de triagem 1 3
Xs N° de enfermeiros da unidade de curta permanéncia 1 3
Xe N° de estacOes de triagem 1 3
x5 N° de leitos de emergéncia 1 5
Xg N° de salas de exame 3 10
X N° de estacdes de medicagéo 10 20
X10 N° de leitos nas unidades de curta permanéncia 10 20

A funcdo objetivo (F(x)) é dada pelo modulo da diferenca entre o LOS médio dos
pacientes atendidos no hospital e o LOS alvo esperado para esta unidade (representando o nivel
de atendimento desejado), ou seja, caso o LOS seja maior que o alvo, significa que o hospital
ndo esta atendendo seus pacientes no nivel de servico desejavel e que talvez os recursos estejam
subdimensionados. Por outro lado, caso o LOS esteja menor que o alvo, significa que o hospital
estd alocando mais recursos que o necessario, incorrendo em custos e deslocando equipes de
outras unidades do sistema de saide municipal desnecessariamente. Portanto, o objetivo deste

problema é a minimizacao desta diferenca, dada pela Eq. (23)(19).

F(x) = |L05médio - LOSalvol (23)
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Na Eq. (23)(19), F (x) representa o modulo da diferenga entre o LOS médio encontrado
para os pacientes atendidos durante a simulag@o (LOS,¢qi0) € 0 LOS requisitado pelo sistema
de saude (LOS,;,,), de 146 minutos. O objetivo € minimizar a expectativa da funcdo objetivo,
calculada pela média de 10 replicacbes do modelo de simulagdo (¢) com diferentes sementes
aleatorias w, ou seja, min f(x) = E,{¢[F(x,)]}. O modelo matemético que representa o
OE3 ¢ dado pela minimizacéo da funcédo objetivo Eq. (24), sujeito as restri¢bes (Eq. (25) e Eq.

(26)) referentes ao espago de busca.

min f(x) = Eu{$[F(x, w)]} (24)

Sujeito a:
Li<xi<u (25)
x; € Z, vi €{1,..,10} (26)

E importante destacar que o valor da FO é derivado da média das replicagdes do modelo
de SED, representado por ¢. Este modelo abrange diversas restricbes operacionais,
estocasticidade, interdependéncias e complexidades que ndo sdo delineadas no modelo
matematico. Mais detalhes sobre este caso podem ser consultados em Campos et al. (2023Db).

A visualizacdo 3D do modelo é apresentada na Figura 30.

Figura 30: Modelo computacional (OE3)

Devido a maior complexidade e tempo de execucdo das simulagdes foi definido um
limite de 100 experimentos (10d). Assim como nos casos anteriores, a otimizacdo com EGO e
AMSO foi repetida 10 vezes, cada uma com 100 experimentos, sendo 50% destinados a base

inicial e o restante a fase adaptativa. A Se¢do 6.3.1 apresenta os resultados de AMSO e EGO,
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a Secdo 6.3.2 compara 0 AG com 0 AMSO, e a Secdo 6.3.3 discute os resultados do AMSO
com diferentes fungdes de aquisigao.

6.3.1. Resultados OE3: AMSO vs. EGO com 100 experimentos

Esta secdo apresenta os resultados otimizagdo do problema OE3 considerando um
budget de simulagdo de 100 experimentos. A Figura 31 apresenta os graficos de convergéncia
para 0 EGO e AMSO.
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Figura 31: Gréfico de convergéncia para EGO (a) e 0 AMSO (b) com 100 experimentos (OE3)

T
100

Com um budget de simulagdo de 100 experimentos, a Figura 31 (a) mostra a média e
barra de erro do gréafico de convergéncia obtido pelo EGO. O resultado medio alcangado pelo
EGO foi de 35,09, com desvio padrdo de 2,77. Dentro das repeticdes, a melhor solucédo
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encontrada pelo EGO sugere o uso de x* =[172321251116] com f(x*) = 30,22. Por
outro lado, conforme apresentado nas Figura 31 (b), o framework proposto obteve um valor de
FO médio de 25,13 com um desvio padréo de 3,04. A melhor solugdo encontrada nas repeticoes
foix* =[165133541213]com f(x*) = 22,39.

Conforme apresentado na Figura 32 (a), ao comparar os dois frameworks pelo teste de
Mann-Whitney, observou-se que o AMSO superou 0 EGO com significancia estatistica (p-
value = 0,000), apresentando diferenca na mediana e média de 9,27 e 9,95, respectivamente.
Além disso, conforme observado na Figura 32 (b), ndo foi observada diferenca significativa

entre o tempo requerido pelo EGO e AMSO.

Melhor Solugao apos 100 Experimentos Tempo (s)
38 -
’l‘ Mediana 6200
36 1 Media 36.0
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24 A 250 250
99 | . 5400 | |
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Figura 32: Boxplot para valor de FO atingido ap6s 100 experimentos (a) e tempo gasto na otimizacdo (b) (OE3)
6.3.2. Resultados OE3: AMSO vs. AG

Assim como nos demais casos analisados este teste ndo o limitou 0 AG a0 mesmo
budget aplicado a0 AMSO. O AG foi definido com um nimero consideravel de geragdes para
analisar se e quando este método supera os resultados obtidos pelo AMSO. Os parametros do
AG foram definidos como 20 individuos para o tamanho da populagdo e 0 nimero méaximo de
iteracGes igual a 100. Os demais parametros foram configurados conforme o padréo do pacote
Python geneticalgorithm2. A Figura 33 apresenta a média e o erro do grafico de convergéncia
do AG (10 repeticdes). Vale ressaltar que, em todos as 10 repeti¢cdes, 0 AG convergiu antes da

centésima, variando entre 25 e 41 geracdes.
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Figura 33: Grafico de convergéncia do AG para o OE3

Conforme destacado na Figura 33, 0 AG demandou 264 experimentos para estabilizar
em um resultado médio de 25.61, valor que permaneceu até a Ultima geracdo, apos 580
experimentos. Pelo teste de Mann-Whitney esse resultado, embora inferior, é estatisticamente
igual ao AMSO com apenas 100 experimentos (25.13) com um p-value de 0,821. Para
convergéncia, o0 AG demorou, em média, 16.916 segundos, quase trés vezes mais do que o
requerido pelo AMSO (5.888 segundos). Similar ao AMSO, a melhor solucéo encontrada pelo
AG (dentre as 10 repeticdes) alcancou um f(x*) de 22,39, comx* =[1103 1134420 12].

Vale destacar que o foco ndo é estabelecer a superioridade do AMSO sobre 0 AG, uma
vez que cada um pertence a uma classe distinta de algoritmos de otimizacdo, cada qual com
suas proprias caracteristicas e aplicacdes especificas. Entretanto, os resultados indicam que o
AMSO atinge desempenhos comparaveis aos do AG com um ndmero significativamente menor
de experimentos e em menos tempo, evidenciando a eficiéncia do framework proposto para esta

aplicacdo.
6.3.3. Comparativo das Func¢des de Aquisicéo para o OE3

Nesta secdo, € apresentado um estudo de sensibilidade deste pardmetro nos resultados
do AMSO para o OE3, utilizando 100 experimentos repetidos 10 vezes para cada funcgéo de
aquisicdo. Como apresentado na Figura 34, e conforme teste ANOVA (p-valor igual a 0,675),
ndo e possivel observar diferencas significativas nos dados. Similarmente, também néo foi

observado diferenca significativa no tempo computacional. Portanto, conclui-se que, para o
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OE3, o AMSO também apresentou robustez quanto a este pardmetro e a funcdo BEI foi

competitiva em relacdo as demais fungdes da literatura.

o
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Figura 34: Comparativo entre funces de aquisi¢do para o OE3

7. CONCLUSOES

7.1. Verificacdo dos Objetivos Especificos

Este Capitulo objetiva retomar e verificar o atendimento aos objetivos especificos
propostos no Secgéo 1.2.

1. Conduzir uma revisdo sistematica de literatura (RSL) para analisar estado da arte em
metamodelagem adaptativa em OvS, identificando as oportunidades e lacunas da
literatura a fim de embasar a proposi¢éo do framework AMSO.

Este objetivo foi desenvolvido ao longo do Capitulo 4, levantando e discutindo o estado
da arte sobre metamodelagem adaptativa em problemas de OvS. Esta RSL permitiu identificar
lacunas e oportunidades, fundamentando o elemento inovador desta tese. Além disto, a RSL
possibilitou a identificacdo e analise de boas praticas da literatura quanto as etapas e técnicas
empregadas nos estudos de MA, provendo insumos importantes para o desenvolvimento do

framework proposto neste trabalho.

2. Implementar o framework AMSO em um ambiente de programagéo (Python) em uma
estrutura integrada ao software de simulagdo adotado (FlexSim®).
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O desenvolvimento desse objetivo teve inicio com a andlise do referencial tedrico
delineado no Capitulo 2 e da RSL no Capitulo 4. Esses elementos proporcionaram o alicerce
tedrico para a concepcao do framework. Por fim, o Capitulo 5 apresenta as premissas adotadas,
as técnicas utilizadas e a arquitetura do framework AMSO. Mais informacbes sobre o
framework estdo descritas no Capitulo 5.

Considerando que o framework proposto integra diversas técnicas (LHD, B-GBT, AG,
paralelismo, entre outras), a sua implementacdo depende de um ambiente de programacéo
flexivel e robusto. Além disto, este ambiente deve prover meios para integracdo com software
de SED a ser empregado, controlando-o externamente (configurar e alterar varidveis, executar
simulacdes e coletar resultados). Baseado nestes requisitos, 0 ambiente Python foi empregado
para implementacdo do AMSO, principalmente devido a grande disponibilidade de pacotes de
ML, DoE, otimizacdo e manipulacdo de dados, além de permitir o desenvolvimento de uma
comunicacéo eficiente com o software FlexSIm® para execu¢do de simulacdes em paralelo.
Mais detalhes foram elaborados no Capitulo 5.

A fim de avaliar a efetividade do AMSO, o framework proposto foi aplicado na
otimizacdo de trés problemas reais da industria, conforme apresentado no Capitulo 6. O
primeiro envolve a aplicagédo do framework em um modelo SED que atua como um Gémeo
Digital para a alocacdo periodica de recursos em uma industria téxtil. O segundo trata da
otimizacdo da expansdo de capacidades de uma planta de mineragdo/moagem de grande porte.
Ja o terceiro aborda um problema de alocacdo de recursos fisicos e humanos em uma unidade
hospitalar.

Por fim, o Capitulo 6 também apresenta e discute os resultados obtidos com a aplicacdo
do AMSO, EGO e AG aos objetos de estudo, avaliando e comparando a performance do
framework proposto. Esta avaliacdo foi realizada em dois testes para o primeiro objeto de estudo
com budgets distintos e um teste para o segundo e terceiro objeto de estudo, obtendo resultados

promissores em ambos.

7.2. Consideracoes Finais

A integracdo entre otimizagdo e simulagdo é uma abordagem poderosa e muito utilizada
no aprimoramento de sistemas dindmicos e estocasticos. No entanto, a execucdo de simulages,
especialmente com modelos complexos, pode ser computacionalmente intensiva, impactando
negativamente a agilidade do processo de otimizacdo. Nesse contexto, a metamodelagem se

apresenta como uma estratégia promissora para mitigar essa problematica, permitindo uma
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otimizacdo mais eficiente e agil ao elevar o problema a um nivel de abstracdo superior e
reduzindo a necessidade de inumeras execug¢des de simulagcBes computacionais onerosas. Este
estudo explora e discute o papel da metamodelagem para aprimorar a eficiéncia da otimizacao
em modelos de simulacdo complexos e computacionalmente intensivos.

Esta tese teve como objetivo principal o desenvolvimento de um framework de
metamodelagem adaptativa, denominado AMSO, que integra conceitos de DoE, Bagging,
GBT, otimizacéo de hiperparametros e Metaheuristica (AG) para otimizar modelos de SED sob
um budget limitado de experimentos. O framework consiste em dez etapas principais, conforme
elaboradas no Capitulo 5, e visa treinar metamodelos (B-GBT) utilizando uma estratégia de
amostragem adaptativa. Esta estratégia seleciona um novo ponto para simular e adicionar ao
banco de dados de treinamento do metamodelo a cada iteracdo. A selecdo do novo ponto é
baseada na otimizacdo da funcdo de aquisicdo BEI, EI, PB, Pol, UCB ou LCB, utilizando
algoritmo genético. A funcdo BEI foi desenvolvida com o objetivo de equilibrar o trade-off
entre busca global e local usando previsdes do metamodelo previamente treinado.

Este trabalho apresentou trés objetos de estudo reais para exemplificar a aplicabilidade
do AMSO. Os métodos EGO e AG também foram aplicados aos objetos de estudo e serviram
como benchmarking. O primeiro caso compreende um modelo de Gémeo Digital de uma fabrica
de fast fashion, otimizando recursos produtivos para atender a demanda semanal prevista. O
objetivo é maximizar o lucro da fabrica, o que envolve oito variaveis de decisdo discretas. Em
dois testes realizados, o budget de simulacéo foi limitado a 80 e 160 experimentos para 0 AMSO
e EGO. Devido as suas caracteristicas, 0 AG foi configurado com um budget de simulagédo
maior a fim de avaliar quando e se superaria os resultados do AMSO.

Os resultados demonstraram a superioridade do framework proposto. Em média, o
AMSO encontrou uma solucdo 7,30% e 8,90% melhor que 0 EGO com 80 (10d) e 160 (20d)
experimentos, respectivamente. Além disso, considerando os valores médios, 0 AG despende
391 experimentos para superar o AMSO com 80 experimentos, ou Seja, necessitando de
388,75% mais simulacdes. Além disto, 0 AG terminou apos a execucdo de 100 geracdes
(aproximadamente 1320 experimentos) com um resultado estatisticamente igual ao AMSO com
apenas 160 experimentos, que exigiu 5,53 vezes menos tempo que o0 AG.

O segundo caso apresentou um problema de expansdo de uma planta de
mineragdo/moagem visando maximizar o lucro adicional esperado por meio do aumento da
capacidade de sete recursos produtivos. Considerando a complexidade deste modelo, o
orcamento para testar e comparar o AMSO e 0 EGO foi definido em 70 experimentos (10d).

Além disso, o0 AG foi limitado a 50 gera¢des (com 20 individuos cada). Como resultado, o
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AMSO obteve um lucro médio de US$ 39,10 milhdes, valor 9,67% melhor que o EGO, com
tempo computacional semelhante. Além disso, 0 AG terminou ap6s 50 geracdes (706
experimentos) com um resultado estatisticamente igual ao AMSO, mas exigindo 314.464,58
segundos, 10,68 vezes mais tempo que o AMSO.

O terceiro objeto de estudo representa um problema de alocagéo de recursos em um
hospital temporérios planejado durante a pandemia de COVID-19. Este problema possui 10
varidveis de decisdo e visa a minimizacédo da diferenca entre 0 LOS médio dos pacientes e 0
LOS alvo do sistema. O orcamento para testar o AMSO e EGO foi definido em 100
experimentos (10d) e o AG foi limitado ao méximol100 geracdes (aproximadamente 1300
experimentos). Como resultado, o AMSO atingiu um f(x) médio de 25,13, valor 28,38%
menor que o alcangado pelo EGO com o tempo computacional semelhante, e estatisticamente
igual ao alcancado pelo AG, que demandou 2,87 vezes mais tempo que o0 AMSO.

A estrutura proposta neste estudo produziu resultados consistentes para trés problemas
tipicos de SED: alta estocasticidade e interdependéncia de processos. Essas caracteristicas
necessitam de metamodelos de alta capacidade de aprendizado, como os empregados nesta
pesquisa. Vale ressaltar que o EGO, um método de otimizagdo baseado na metamodelagem por
Kriging, tem sido amplamente utilizado na literatura e tem produzido excelentes resultados para
uma ampla gama de problemas, assim como o0 AG. Além disso, AG é um método de otimizacao
poderoso e muito utilizado, e se 0 modelador tiver tempo ilimitado para realizar a otimizacdo e
puder levar de dias a semanas para tomar decisfes, métodos metaheuristicos podem ser
utilizados. Contudo, o tempo ilimitado ndo € a realidade na maioria dos projetos.

Com base nos resultados apresentados, destaca-se o potencial da estrutura AMSO para
resolver problemas de OvS complexos. Outra vantagem do AMSO é que, ao final da
otimizacdo, um de seus resultados € um metamodelo treinado, que o tomador de decisdo poderia
usar para explorar outros cendrios potenciais e realizar a otimiza¢do com novas restricdes sem
exigir execucdes de novas simulacdes dispendiosas, agilizando o processo de tomada de
decisdo.

Este trabalho utilizou o0 GBT como base-learner do Bagging. Assim, uma possivel
extensdo desta pesquise seria a avaliacdo e comparagao sistematica de outros algoritmos de ML,
como Support Vector Machine, Redes Neurais Artificiais e Extreme Gradient-boosting. Além
disso, o fator critico em abordagens de metamodelagem adaptativa € a defini¢cdo da funcao de
aquisicao a ser empregada para orientar o processo de infill-search. O framework AMSO utiliza
como default a funcdo BEI para equilibrar a busca local e global com base no R? do

metamodelo, mas também possibilita 0 uso de outras fun¢des de aquisi¢do da literatura, como
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a El, PB, Pol, LBC e UBC. Entretanto, sugere-se que novas pesquisas implementem e avaliem
outras funcdes de aquisicdo. Recomenda-se que uma futura pesquisa possa avaliar a
combinacdo do framework AMSO com outros métodos da literatura, visando aumentar sua
eficécia, eficiéncia e gama de aplicacéo.

Além disso, sugere-se que futuros estudos avaliem e comparem o AMSO para outras
classes de problemas de SED, tais como controle de estoque, roteirizagcdo e programacéo de
producdo, ou outros tipos de simulagcdo, como CFD, Elementos Finitos e Monte Carlo. Para
além da simulacdo, 0 AMSO pode ser testado e avaliado em problemas de otimizacdo de
modelos matematicos.

Por fim, sugere-se que futuros trabalhos apliguem o método em um ambiente
controlado, com cases tedricos com diferentes caracteristicas, com o objetivo de avaliar a
sensibilidade do AMSO quanto a estas caracteristicas e concluir sobre sua aplicabilidade

perante as peculiaridades dos diversos problemas de OvS.
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ANEXO A - Detalhamento da Aplicacdo do Framework

Al. Apresentagio do Problema
Conforme apresentado na Secéo 6.1, o0 OEL representa uma fabrica téxtil cujo objetivo
é a alocacdo dos recursos fabris (operadores e maquinas) para o atendimento da demanda

semanal da empresa. Este problema possui oito variaveis de decisdo conforme disposto na

Tabela Al.
Tabela Al: Variaveis de decisdo e limites (OE1)
Variaveis Descricdo Limite Inf. (1) Limite Sup. (u) Custo (c)
X Operadores GrupoA 2 10 R$ 800,00
X, Operadores GrupoB 2 10 R$ 800,00
X3 Maquinas Reta 1 3 R$ 500,00
Xy Méquina Overlook 2 10 R$ 500,00
X5 Méagquina Debrum 2 10 R$ 500,00
Xe Estacdo de Arremate 2 10 R$ 300,00
X7 Estacéo de Bainha 2 10 R$ 350,00
Xg Estacdo de Passadoria 2 10 R$ 300,00

O objetivo € encontrar uma solucdo que maximize a funcao lucro da fabrica, que é dado
pela Eq. (A1)(15).

8

L(x) =yv — Z X;C; (A1)

=1

Na Eq. (15), L(x) representa o lucro, ¥ é a producdo semanal alcancada pelo modelo e
v € a margem de contribuicdo média dos produtos. A funcdo objetivo compreende a
maximizacao da expectativa para a funcao lucro, max f (x) = IEw{qS[L(x, a))]}, que pode ser
obtida pela média de L(x) das replicacdes do modelo de simulagdo (¢), sujeitas a sementes
aleatorias w distintas. Para este modelo foram utilizadas 15 replica¢@es (quantidade minima de
replicacOes considerando a variabilidade do modelo). O modelo matemético que representa o
OEL1 é dado pela maximizacdo da fungdo Eq.(A2), sujeito as restricdes (Eq.(A3) e Eq.(A4))
referentes ao espaco de busca.

max f(x) = E,{@[L(x, w)]} (A2)

Sujeito a:
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li <x; S u; (A3)

x; € Z, vi €{1,..,8} (A4)

Vale ressaltar que o valor da FO é obtido apartir da producdo encontrada (e
consequentemente o valor de L(x)) pelo modelo de SED (representado por ¢), que compreende
diversas restricdes operacionais, estocasticidade, interdependéncias e complexidades ndo
esbocadas no modelo matematico.

Uma vez definido o modelo matematico do problema e em posse do modelo de
simulacdo, que tem como inputs o valor das variaveis de decisdo (x; a xg) e output o valor
estimado para o Lucro ([Ea,{([)[L(x, a))]}), pode-se aplicar o framework AMSO para otimizar

este problema. A Secdo A2 apresenta 0 passo a passo da aplicacdo do AMSO para o OE1.

A2. Aplicagdo do Framework
Conforme detalhado no Capitulo 5, 0 AMSO possui duas macro fases (inicializacéo e
adaptativa) divididas em 7 etapas. Nesta secdo sera apresentado os resultados obtidos em cada

etapa do framework. A Figura Al apresenta estas etapas do framework proposto.
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Fase de @ :Legenda :
Inicializa(;ﬁo Design inicial - LHD (X) 2 Bagging-based Gradient Boosted Trees
v o .
& i Y EI PB, Pol, UCB, LCB ou BEI
Simulagdo do design inicial (D = [X, AX)]) + -~ i
' ¢ Modo Cauteloso, Moderado
+ e : ou Agressivo
U [
Otimizacéo dos hiperparametros do GBT ;
1
1
:
! - - ~
Fase Adaptativa ' Ambiente de Simulacao
v G -
> Treinamento do metamodelo? com os X, —»
dados D; e registro do OOB R’ X, —»>

Modelo de SED |—»f(x)
->

.\"—p

T N T, —
Otimizar funcdo de aqu1su;aob e selecdo do
proximo ponto a ser simulado [x]

®

Avaliar o novo ponto no modelo de simulacio
[efl)]

v o

U

Adicionar o novo ponto a base de
treinamento D1 = D; +[x,flx)]

=
| Nio Critério de pamdac Sim J Retornar o melhor

atingido? " ponto [x* fx*)]
A

S

Figura Al: Framework Adaptive Metamodeling-based Simulation Optimization

A2.1. Fase de Inicializacéo

Parametros de entrada (definidos pelo usuério):

Tamanho do arranjo inicial: 40 experimentos;

Numero de iteracdes na fase adaptativa: 40 iteracdes;

Numero de replicaces: 15;

Funcéo de aquisicédo: BEI,

Critério de parada (Modo): Cauteloso;

Limites das  varidveis de decisdo: 1=1[22122222]T e wu=
[10 10310101010 10]™;

Tipo das variaveis de decisdo: Todas inteiras;

Modelo de simulagdo: OE1.fsm;

Sentido da otimizagdo: Maximizagao.

Etapa 1: Design Inicial
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Nesta etapa foi delineado, pelo método LHD, o arranjo inicial a ser simulado. A Tabela

A2 apresenta o arranjo gerado.

Tabela A2: Design Inicial

N X1 Xo X3 Xy X5 Xe X7 Xg
1 4 6 2 4 8 10 7 4
2 6 9 2 3 8 5 10 6
3 7 6 2 3 9 4 4 2
4 6 1 10 4 9 6 5
5 10 8 2 3 8 9 3 5
6 5 3 3 3 6 8 3 7
7 3 8 2 9 5 3 7 2
8 10 5 3 3 3 7 8 6
37 5 5 2 8 2 3 7
38 3 7 2 4 8 9 8
39 7 2 2 6 6 9 2
40 9 5 2 10 10 5 7 3

Etapa 2: Simulacio do Design Inicial

Na segunda etapa o design inicial gerando anteriormente é imputado no modelo e

simulado, conforme esquematico da Figura A2, e os resultados sdo armazenados no ambiente

de otimizacdo em Python. Os resultados da simulacgdo estdo dispostos na Tabela A3.
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Entrada Simulagao

(com 15 replicagdes)

Figura A2: Esquematico para geracdo da base de treinamento

Tabela A3: Design inicial com resultado da simulagéo

Treinamento

X Y
N
Xq Xo X3 X4 X5 Xe X7 Xg Lucro
1 4 6 2 4 8 10 7 4 20.424
2 6 9 2 3 8 5 10 6 16.620
3 7 6 2 3 9 4 4 2 21.218
4 3 6 1 10 4 9 6 5 -6.958
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5 10 8 2 3 8 9 3 5 15.620
6 5 3 3 3 6 8 3 7 36.716
7 3 8 2 9 5 3 7 2 20.620
8 10 5 3 3 3 7 8 6 43.110
37 5 5 2 8 2 3 7 20.171
38 3 7 2 4 8 9 8 22.392
39 7 2 2 6 6 9 2 22.914
40 9 5 2 10 10 5 7 3 14.534

Etapa 3: Otimizacao dos Hiperparametros

Nesta etapa os hiperparametros do GBT serdo selecionados, via otimizacdo com AG,
para serem utilizados nas demais etapas do framework. Os hiperparametros do GBT adotados
e sua amplitude foram: nimero de estimadores (1 — 100); taxa de aprendizagem (0,05 — 0,30);
e amostras minimas por folha (0,12 — 0,50).

Conforme discutido no Capitulo 5, a base de dados de entrada (X e Y) foi normalizada
para média 0 e desvio padrdo igual a 1. Na sequéncia, foi aplicado o AG com cross-validation
(5-folds) para minimizar o erro do metamodelo. A que o AG retornou apo6s 10 geracdes foi
numero de estimadores igual a 79, taxa de aprendizado igual a 0,098 e amostras minimas por
folha igual a 2. Esta configuracéo resultou em um R? de 0,91, considerado um bom ajuste inicial
para 0 metamodelo. Portanto, esta serd a configuracdo do GBT que sera utilizado como base-

learner no treinamento do metamodelo Bagging na fase adaptativa.

A2.2. Fase Adaptativa

Nesta fase o algoritmo executara recursivamente as Etapas 4 a 7, até que o critério de
parada seja satisfeito (nUmero maximo de iteragdes neste caso). Nesta se¢do sera apresentado,
para fins explicativos, apenas os resultados das primeiras e Gltimas iteracdes do algoritmo.
Iteracao 1
Etapa 4: Treinamento do Metamodelo

O metamodelo Bagged-Gradient Boosted Trees (B-GBT) foi treinado com a base de
treinamento inicial normalizada de tamanho &, = 40. Apds o treinamento, 0 metamodelo
exibiu um R? = 0,92 e esta pronto para realizar previsdes sobre o problema de OvS estudado.
Etapa 5: Otimizacao da Funcio de Aquisicao

Como nesta aplicacdo esta sendo utilizada a funcdo BEI, o primeiro passo é defini¢éo

do critério de busca A. Este critério é baseado no valor obtido do sorteio aleatorio
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p ~ Uniform(0,85; 1,00), que nesta iteracéo resultou em p = 0,89. Como p < R?, o valor de
A € igual a 1, ou seja, nesta iteracdo o algoritmo pesara por uma busca explotatoria. Logo, a

funcdo BEI a ser otimizada pelo AG seré representada pelo segundo termo da Eq.(A5).

BEI(x) = (0)op (f’"+f(x)) +(f ) (A5)

E importante ressaltar que, o padrdo da biblioteca geneticalgorithm2 é minimizagao, foi
requisitado que o AG minimizasse o negativo da funcdo BEI (—BEI(x)). O AG convergiu apos
59 geracdes e retornou a solucdo x = [6 6 332 3 4 6]T, com um valor da fungdo BEI igual a

43.240,83. O grafico de convergéncia é apresentado pela Figura A3.

Genetic Algorithm

—39000 - —— best of generation

—40000 +

—41000 4

Minimized function

—42000 A

—43000 4

T T T T T T T T
0 8 16 24 32 40 48 56
Generation

Figura A3: Gréfico de convergéncia do AG para a iteragao 1.

Etapa 6: Avaliar Solu¢do no Modelo de Simulacao

Nesta Etapa, a solugdo x = [6 6 3 3 2 3 4 6] foi imputada no modelo de simulagio, o
qual foi executado com 15 replicagdes, e retornou um valor de lucro médio (f(x)) igual a
R$48.680,80.
Etapa 7: Incremento da base de treinamento

Esta nova solugdo x =[66332346]T, com seu respectivo valor de f(x) =
48.680,80, foram incorporados a base de treinamento inicial (D) formando a nova base D4,
com tamanho &; = 41 experimentos.

Critério de Parada

Como o numero de iteragcdes até 0 momento é menor que o definido pelo usuério, o

algoritmo segue para a proxima iteragéo.

Iteracao 2

Etapa 4: Treinamento do Metamodelo
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O metamodelo B-GBT foi treinado com a base de treinamento inicial normalizada de
tamanho &, = 41. Apds o treinamento, 0 metamodelo exibiu um R? = 0,93 e esta pronto para
realizar previsdes sobre o problema de OvS estudado.

Etapa S: Otimizacao da Funcio de Aquisicao

Considerando o valor sorteado de p = 0,86 e como p < R?, o valor de A é novamente

igual a 1(explotatéria). Logo, a funcdo BEI a ser otimizada pelo AG sera representada pelo

segundo termo da Eq.(A6).

BEI(x) = (0)o¢b (’c”‘%’r(")) + (Df () (A6)

O AG convergiu apos 26 geracdes e retornou a solugdo x = [6 5322 2 4 7], com um
valor da funcdo BEI igual a 46.007,12. O gréfico de convergéncia é apresentado pela Figura
A4.

Genetic Algorithm
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Figura A4: Grafico de convergéncia do AG para a iteragdo 2.

Etapa 6: Avaliar Solu¢io no Modelo de Simulagiao

Nesta Etapa, a solugdo x = [6 53 2 2 2 4 7] foi imputada no modelo de simulagio, o
qual foi executado com 15 replicagdes, e retornou um valor de lucro médio (f(x)) igual a
R$50.316,80.
Etapa 7: Incremento da base de treinamento

Esta nova solugdo x =[65322247]T, com seu respectivo valor de f(x) =
50.316,80, foram incorporados a base de treinamento (D4) formando a nova base D,, com
tamanho &, = 42 experimentos.
Critério de Parada

Como o numero de iteragcdes até 0 momento é menor que o definido pelo usuério, o

algoritmo segue para a proxima iteragéo.
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Iteracao 3
Etapa 4: Treinamento do Metamodelo

O metamodelo B-GBT foi treinado com a base de treinamento inicial normalizada de
tamanho &, = 42. Apds o treinamento, 0 metamodelo exibiu um R? = 0,92 e esta pronto para
realizar previsdes sobre o problema de OvS estudado.
Etapa 5: Otimizacdo da Func¢ao de Aquisicao

Considerando o valor sorteado de p = 0,95 e como p > R?, o valor de A é igual a 0
(busca exploratoria). Logo, a funcdo BEI a ser otimizada pelo AG sera representada pelo

segundo termo da Eq.(A7).

BEI(x) = (1)a¢p (jc’”%f(")) +(0)f (%) (A7)

O AG convergiu ap6s 31 geracdes e retornou a solugio x = [6 5322 22 9]T, com um
valor da funcdo BEI igual a 688,82. O gréafico de convergéncia é apresentado pela Figura Ab5.
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Figura A5: Gréfico de convergéncia do AG para a iteragdo 3.

Etapa 6: Avaliar Solu¢ao no Modelo de Simulacao

Nesta Etapa, a solugdo x = [6 53 2 2 2 2 9]T foi imputada no modelo de simulagéo, 0
qual foi executado com 15 replicagdes, e retornou um valor de lucro médio (f(x)) igual a
R$50.468,00.
Etapa 7: Incremento da base de treinamento

Esta nova solucdo x =[65322229]T, com seu respectivo valor de f(x) =
50.468,00, foram incorporados a base de treinamento (D,) formando a nova base D3, com
tamanho &; = 43 experimentos.
Critério de Parada

Como o numero de iteracdes até o0 momento € menor que o definido pelo usuario, o

algoritmo segue para a proxima iteragéo.
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Iteracio 4 a 39

Para fins didaticos e espaco ndo serdo apresentados os dados das iteracdes 4 a 39.
Iteracao 40
Etapa 4: Treinamento do Metamodelo

O metamodelo B-GBT foi treinado com a base de treinamento inicial normalizada de
tamanho &34 = 79. Apds o treinamento, o metamodelo exibiu um R? = 0,98 e esta pronto para
realizar previsOes sobre o problema de OvS estudado.
Etapa S: Otimizacao da Funcio de Aquisicao

Considerando o valor sorteado de p = 0,91 e como p < R?, o valor de A é igual a 1
(busca explotatdria). Logo, a funcdo BEI a ser otimizada pelo AG sera representada pelo

segundo termo da Eq.(A8).

BEI(x) = (0)o¢h <f"”%f(x)) + (D)) (A8)

O AG convergiu ap0s 64 geracdes e retornou a solugio x = [393 2332 2]T, comum
valor da funcdo BEI igual a 50.359,49. O grafico de convergéncia é apresentado pela Figura
AB6.
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Figura A6: Grafico de convergéncia do AG para a iteragao 40.
Etapa 6: Avaliar Solu¢do no Modelo de Simulagido

Nesta Etapa, a solu¢do x = [3 9 3 2 3 3 2 2]T foi imputada no modelo de simulagéo, o
qual foi executado com 15 replicagdes, e retornou um valor de lucro médio (f(x)) igual a
R$50.609,60.

Etapa 7: Incremento da base de treinamento
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Esta nova solugdo x =[39323322]T, com seu respectivo valor de f(x) =
50.609,60, foram incorporados a base de treinamento (D39) formando a nova base D4, cOM
tamanho &,, = 80 experimentos.

Critério de Parada

Como o numero de iteracBes é igual ao nimero maximo de iteragcdes definido pelo
usuario, o critério de parada foi satisfeito e o algoritmo é finalizado.

Ap0s a finalizacao do algoritmo, o framework retorna como resultado a melhor solucao
encontrada na base de treinamento D4, OU Seja, 0 x* = argmin, ¢ x f(x). Neste sentido, a
melhor soluc&o encontrada foi x* = [39 3 2 2 2 2 2]T, obtendo um lucro de R$ 51.915,20. Em
termos praticos, 0 AMSO sugere que sejam alocados na fabrica um total de trés operadores para
a atividade do grupo A, nove operadores para 0 grupo B, trés maquinas retas, duas maquinas
overlook, duas estacGes de arremate, duas estacdes de bainha e duas estacdes de passadoria.

A Tabela A4 sintetiza a matriz de dados D4y, composta pelos 80 experimentos

realizados pelo framework (40 da fase de inicializacdo e 40 da fase adaptativa).

Tabela A4: Base de treinamento final

X Y
N X1 Xq X3 Xy X5 Xe X7 Xg Lucro
1 4 6 2 4 8 10 7 4 20.424
3 8 5 10 6 16.620
7 2 3 9 4 4 2 21.218
71 3 6 3 2 2 2 2 4 50.672
72 3 10 3 2 2 3 3 2 50.542
73 3 9 3 2 2 2 2 2 51.915
74 3 9 3 2 2 2 2 6 50.763
75 4 3 2 2 10 3 2 48.407
76 2 3 2 2 2 2 2 32.389
77 4 10 3 2 3 2 2 3 49.253
78 4 10 3 3 2 3 2 3 48.754
79 2 9 3 3 2 2 4 2 50.674
80 3 9 3 2 3 3 2 2 50.610
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