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RESUMO

A utilizacBo da otimizacdo combinada a simulagdo tem se tornado cada vez mais
comum, devido principamente a pacotes comerciais gque possuem rotinas de otimizacéo
integradas. No entanto estes softwares possuem baixa eficiéncia computacional na otimizagdo de
modelos de simulacdo com grande nimero de variaveis de decisdo. Nesse sentido o presente
trabalho realizou um estudo comparativo envolvendo dois métodos de otimizacdo baseados em
algoritmos genéticos: um desenvolvido pelos autores e outro comercial. Ambos 0s métodos
foram utilizados na otimizagdo n&o linear de um modelo de simulagdo a eventos discretos. A
comparacdo entre os métodos se deu em fungdo do tempo necessario para convergéncia e na
qualidade da resposta obtida. Neste trabalho o método de otimizacdo proposto foi modificado
acancando melhor resultado que o software comercia, entretanto com um tempo de
convergéncia maior. Ao fina desse artigo uma proposta é apresentada visando a melhoria do
tempo de convergéncia do algoritmo proposto.

PALAVRAS CHAVE. Simulacéo a eventos discr etos, Otimizacao, Algoritmos genéticos.
Areaprincipal: SIM - Simulagéo
ABSTRACT

The combined use of simulation and optimization has become increasingly common,
primarily due to commercia packages that have manufactured with optimization routines.
However, these software packages have low computational efficiency in the optimization of
simulation models with large number of decision variables. In this sense this paper conducted a
comparative study involving two optimization methods based on genetic algorithms: one
developed by the authors and the other by from a commercia software package. Both methods
were used in the optimization of a nonlinear model of discrete event simulation. The comparison
between the methods was given in function of the time required for convergence and response
quality. In this work the optimization method was modified to achieve better results than the
commercia software, but with a larger convergence time. At the end of this paper, a proposal
aimed at improving the convergence time of the algorithm is presented.

KEYWORDS. Discrete event simulation, Optimization, Genetic algorithms.
Main area: SIM - Simulation
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1. Introducéo

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

No entanto para Law e McComas (2002) uma das desvantagens da simulagdo é que esta
por si s6 ndo € uma técnica de otimizacdo. Fazendo com que um analista tenha que simular varias
configuracbes do sistema real e escolher, dentre todos os resultados alcancados, aquele que
apresente 0 maior desempenho. Esse cen&io vem sendo alterado, devido principamente a
disponibilidade de computadores mais rapidos e com a melhoria nas técnicas de busca e nas
heuristicas de otimizag&o.

Corraborando com esta afirmagdo Fu (2002), Fu et al. (2000), Banks et al. (2005),
Harrel et al. (2002) e Kelton, Sadowski e Sturrock (2007) afirmam que o uso da otimizagdo em
conjunto com a simulacdo vem crescendo de forma continua, devido principalmente a pacotes de
simulagéo que possuem rotinas de otimizagdo integradas.

Segundo Hillier e Lieberman (2010), a metodologia para emprego de simulagdo na
tentativa de identificar a melhor configuracéo para um sistema é conhecida como otimizacéo via
simulagdo. E ressaltam que este campo apresenta um interesse crescente no campo da Pesquisa
Operacional.

Para Fu (2002) uma das interfaces mais bem-sucedida entre a pesquisa operacional e a
computacdo tem sido o desenvolvimento de softwares de simulag&o a eventos discretos. Segundo
0 autor, vérias técnicas de otimizacdo tem sido integradas a simulacdo, principalmente por meio
de softwares de simulacdo comerciais que ja possuem madul os de otimizacdo integrados. Hoje a
incluso de rotinas de otimizagdo tornou-se quase onipresente na maioria dos pacotes comerciais
de simulagéo.

Dentre os varios softwares ou moédulos de otimizagdo integrados a softwares de
simulagdo destacam-se: 0 AutoSat®, o OptQuest®, o Optimiz®, o0 Optimizer®, o0 WizardGA® e
0 SmRunner® (FU, 2002; LAW, 2007; LAW e KELTON, 2000; LAW e MCCOMAS, 2002).
Estes softwares utilizam diferentes métodos de busca, tais como: Algoritmos Evolucionérios
(COELLO, LAMONT, VAN VELDHUIZEN, 2007), Algoritmos Genéticos (LINDEN, 2008),
Busca Scatter (MARTI, LAGUNA e GLOVER, 2006), Busca Tabu (GLOVER, LAGUNA e
MARTI, 2005), Redes Neurais (RIPLEY, 1996) e a Smulated Anneling (AARTS, KORST E
MICHIELS, 2005).

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

Apesar dos avancos ocorridos nos softwares de otimizacdo para modelos de simulacdo,
uma critica comum a estes pacotes comerciais € que ao manipularem mais de uma variavel de
entrada, estes softwares tornam-se muito lentos (HARREL, GHOSH e BOWDEN, 2000).

Para April et al. (2003), Banks (2001), Pinho (2008), Silva (2005) e Torga (2007) a
grande limitacdo para 0 uso da otimizacdo em simulacdo € o nimero de varidveis a serem
mani puladas, sendo o desempenho desses softwar es reduzidos de forma consideravel em model os
com um alto nimero de variaveis. Nesse sentido Tyni e Ylinen (2006) afirmam que o tempo de
convergéncia é a restricdo mais significativa para se atingir a eficiéncia computacional de um
agoritmo de otimizacao.

Desta forma, o objetivo principal desse artigo se concentra na comparagdo do método
de otimizago para modelos de simulacdo desenvolvido em Pinho (2008) com um software de
otimizagdo comercial, 0 SmRunner®, na otimizacdo de modelos de simulagcdo a eventos
discretos considerando funcfes objetivas ndo lineares. Este trabalho buscara responder qual dos
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métodos de otimizagdo apresenta maior eficiéncia em termos de tempo de convergéncia
computacional e na qualidade de resposta na otimizacdo dos model os de simulacdo.

A andlise da literatura apresenta que varios estudos comparativos realizados focaram a
otimizacdo de modelos de simulagdo com funcBes objetivas lineares (DEBUSE, SMITH e
SMITH, 1999; JAFFERALI, VENKATESHWARAN e SON, 2005; KLEIINEN e WAN, 2007;
LAW e MCCOMAS, 2002; LACKSONEN, 2001; PINHO, 2008; PINHO, MONTEVECHI e
MARINS 2008; PINHO, MONTEVECHI e MARINS 2009). Este artigo abordara um campo
ainda pouco explorado, a otimizac&o via simulacéo de modelos ndo lineares.

Para cumprir com o objetivo deste trabalho, o artigo encontra-se estruturado da seguinte
forma: a se¢do 2 apresenta a metodologia utilizada neste estudo comparativo. A se¢do 3 apresenta
o levantamento bibliografico sobre otimizagdo via simulagdo a eventos discretos, tema central
deste trabalho. A secdo 4 detalha o método de otimizacdo desenvolvido em Pinho (2008). A
secdo 5 apresenta o objeto de estudo a ser otimizado. A secdo 6 apresenta a comparacdo entre o
método de otimizagdo proposto e 0 SMRunner®. A secdo 7 apresenta uma proposta de trabalho
futuro e por fim, a secéo 8 traz as conclusdbes deste trabal ho.

2. Metodologia para otimizacéo via pacotes de smulacéo

A grande maioria das metodologias de otimizacdo via smulacdo a eventos discretos
partem de um modelo computacional ja existente, verificado e validado. Geramente, em uma
primeira etapa sdo definidas as varidveis de decisdo, seguida pela determinacdo da fungdo
objetivo, cujo resultado serd avaliado pelos agoritmos de otimizagdo na busca de um valor
6timo. O passo seguinte consiste na definicdo das restricdes do problema, seguido pela
configuragdo de parémetros, tais como: numero de replicacOes, precisdo e critério de parada
(PINHO, 2008; SILVA, 2005; TORGA, 2007).

Harrel, Ghosh e Bowden (2004) propuseram uma metodologia para 0 uso do
SmRunner®. Um software de otimizagdo que utiliza técnicas de otimizacdo baseadas em AG.
Partindo de um modelo computacional construido e validado algumas etapas sd0 necessarias para
gue a otimizacdo seja bem sucedida. Os autores definiram cinco passos.

¢ 10, Passo: Definir as variaveis de decisdo que irdo afetar as saidas do modelo de
simulacdo e que serdo testadas pelo algoritmo de otimizagdo. Estas variaveis terdo
seus valores alterados a cada rodada de simul agéo;

¢ 20, Passo: Para cada variavel de decisdo definir o tipo de variavel (real ou inteira) e os
limites inferiores e superiores. O algoritmo de otimizagdo buscara solucfes
compreendidas entre os limites impostos e respeitando o tipo de varidvel. Quanto
maior 0 nUmero de variaveis e os limites definidos, maior a dificuldade e o tempo
consumido paraidentificar a solugéo 6tima;

o 3°. Passo: Definir a funcéo objetivo para avaiar as solucdes testadas pelo algoritmo.
Apesar de apresentada como uma terceira etapa do método, a funcéo objetivo poderia
ser estabel ecida durante a fase de projeto do estudo de simulacdo. A fungdo construida
serd minimizada, maximizada ou fazer uso de ambos em diferentes varidveis
dependendo dos objetivos em estudo;

¢ 4°, Passo: Selecionar o tamanho da populacdo (nimero de solugdes) do algoritmo
evolutivo. O tamanho da populacéo afeta a confiabilidade e o tempo requerido para a
conducdo de busca. Nesta fase sdo também definidos outros parametros, tais como: a
precisdo requerida, o nivel de significancia e o nimero de replicacoes;

e 5° Passo: Ap6s a conclusdo da busca um andista deve estudar as solucfes
encontradas, uma vez que, além da melhor solucéo encontrada, o algoritmo encontra
vérias outras solugdes competitivas. Uma boa pratica € comparar todas as solugdes
tendo como base a funcéo objetivo.

Apesar de definida para uso do SmRunner®, a metodol ogia proposta por Harrel, Ghosh

e Bowden (2004) devido a seu carater generalista, pode ser estendida e aplicada a outros
softwares que utilizam como técnica de otimizacéo os AG.
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3. Otimizagéo em modelos de simulagdo

Harrel, Ghosh e Bowden (2004) definem otimizacdo como o processo de testar
diferentes combinagdes de vaores, para varidveis que podem ser controladas, objetivando
encontrar a combinacdo de valores que fornecem o resultado mais desejavel para os resultados de
saida em um modelo.

Um modelo de simulagéo geralmente inclui n varidvels de entrada (X1, X2 ..., X,) €M
variaveis de saida (y1, Y2,..., Ym) (Figura 1). A otimizacdo desse modelo de simulacdo implicaem
encontrar a configuracdo 6tima das variaveis de entrada, ou sgja, os valores de Xy, Xs ,..., Xp que
otimizem a(s) variavel (els) de saida(s) (CARSON E MARIA, 1997).

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

Figural—Modelo de ssimulagdo
Fonte: Adaptado de Carson e Maria (1997)

Para Harrel et al. (2002) o uso da otimizagéo visa responder perguntas do tipo: Quais 0s
gjustes 6timos das variaveis de entrada (x) que maximizam (ou minimizam) uma saida no modelo
de simulagdo. Nesse sentido o abjetivo é encontrar um valor 6timo, que maximize ou minimize
um determinador indicador de desempenho.

Stuckman, Evans e Mollaghasemi (1991) classificam em trés grupos os analistas que
utilizam a simulacdo na tentativa de otimizar um sistema real. O primeiro grupo recorrera a
tentativa e erro, aterando desordenadamente as variaveis de entrada na esperanca de encontrar
uma solugdo que otimize o sistema. O segundo grupo promovera uma alteracdo sistemética das
variaveis de entrada, como em uma andlise de sensibilidade (CHWIF e MEDINA, 2010) e
observara os resultados alcangados. Ja o terceiro grupo utilizara um procedimento de otimizagédo
viasimulagdo, aplicando uma técnica de otimizacdo para o problema.

Para Chwif e Medina (2010), inlmeras sd0 as vantagens desta Ultima abordagem. Para
estes autores a principal vantagem se encontra em se ter um procedimento sistemético para a
otimizagdo das varidveis, evitando o método de tentativa e erro. Adicionalmente, com a utilizagdo
integrada da otimizacdo, a simulagdo se torna um gerador de solucfes e ndo s6 um avaliador de
solugdes.

Kleijnen, Van Beers e Van Nieuwenhuyse (2010) reconhecem os problemas de
otimizac&o via simulagdo como problemas de dificil solugdo. E apresentam como desvantagens
de sua utilizacdo o fato das saidas dos modelos de simulagdo serem provenientes de funcdes
implicitas e expostas a ruidos. Os autores ainda afirmam gque dependendo do nimero de entradas
no modelo de simulacdo este pode se tornar um processo caro devido as exigéncias
computacionais e ao tempo envolvido.

Para Wang e Schonfeld (2006) ndo existem garantias que os resultados encontrados na
otimizacdo de modelos de simulagdo sgjam os ideais. Os resultados dependem do método de
otimizac&o utilizado e como as opgdes, parametros e tolerancias foram especificadas. Um bom
modelo de otimizacdo pode atingir de forma eficiente uma configuragdo préxima a ideal. Na
prética, segundo os autores, a diferenca entre o 6timo global e a solucdo apresentada pela
otimizacdo € normamente insignificante considerando as incertezas nas entradas e nas relacfes
funcionais entre as vérias varidveis.

Para Fu (2002) uma das interfaces mais bem-sucedida entre a pesguisa operacional e a
computacdo tem sido o desenvolvimento de softwares de simulagdo a eventos discretos. Varias
técnicas de otimizacdo tem sido integradas a simulacdo, principalmente por meio de softwares de
simulagcdo comerciais. Hoje a inclusdo de rotinas de otimizagdo tornou-se quase onipresente na
maioria dos pacotes de simulacdo a eventos discretos.
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No entanto para Barnett (2003) até o inicio do ano 2000 a comunidade de simulagéo foi
relutante em utilizar ferramentas de otimizacdo. April et al. (2006) aponta que esta resisténcia
comegou a diminuir com o inicio das pesquisas na &rea de metaheuristicas juntamente com a
melhoria dos métodos de andlise estatistica.

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

Para Silva, Galhardo e Montevechi (2004), a otimizagdo via simulacdo vem sendo
difundida devido em grande parte a pacotes de simulagdo integrados a rotinas de otimizacéo.

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

Para Harrel et al. (2002) o progresso no desenvolvimento de ferramentas
computacionais para andlise de simulagdo tem sido especialmente lento na &rea de otimizagdo da
simulagdo. O uso de técnicas tradicionais para otimizacéo faz com que apenas pessoas com ato
grau de especializacdo compreendam os beneficios trazidos. 1sso vem sendo resolvido com a
insercdo de novas técnicas de otimizacdo como os Algoritmos Evolutivos (Evolutionary
Algorithms — EA) e os Algoritmos Genéticos (Genetics Algorithms — GA).

A Tabela 1 agrupa os principais softwares de otimizacdo existentes no mercado e
citados em vérios trabal hos presentes na literatura, assim como os pacotes de simulagdo aos quais
estdo incluidos. Apresentam-se, também, as técnicas de otimizacdo utilizadas por esses pacotes.

Tabela 1 — Softwares de Otimizagdo
Fonte: Adaptado de Fu (2002), Law (2007), Law e Kelton (2000), Law e McComas (2002)

Softwar e de Otimizacdo Pacote de simulacgéo Técnica de otimizacdo
AutoSat® AutoMod®, AutoSched® Algoritmos Evol uy.vos e Algoritmos
Genéticos
OptQuest® Arena®, Crystal Ball®, etc. Busca Scatter , Tabu e Redes Neurais
OPTIMIZ® SMUL8® Redes Neurais
Optimizer® WITNESS® Smulated Anneling e Busca Tabu
Wizar dGA® Tecnomaﬂ_x Plant Algoritmos Evol uP|yos e Algoritmos
Smulation® Genéticos
SMRUNNEr® ProModd® Algoritmos Evol up.vos e Algoritmos
Genéticos

4. M étodo para otimizacao de modelos de simulacéo a eventos discr etos proposto

O método para otimizacdo de modelos de simulacdo a eventos discretos proposto por
Pinho (2008) € composto por duas etapas. A primeira etapa consiste na verificacdo da
possibilidade de aplicacdo do método para o problema de otimizacéo proposto. Ta verificagdo é
feita com base nas condi¢des de contorno para sua utilizac&o.

O método desenvolvido é aplicavel para problemas de otimizacdo de modelos de
simulagdo a eventos discretos cujas variaveis de decisdo sdo do tipo discretas, deterministicas e
inteiras. Somente se estas condicBes forem atendidas, o0 método poderd iniciar a fase de
otimizac8o do modelo de simulacdo. Caso contrério, se uma das condi¢fes de contorno ndo for
atendida ndo seré possivel iniciar afase de otimizagao.

A segunda etapa do método consiste na otimizacdo do modelo por meio do algoritmo
genético adaptativo desenvolvido. A Figura 2 apresenta o fluxograma do algoritmo desenvolvido
bem como suas adaptacoes.
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Figura 2 — Fluxograma do método de otimizagdo desenvolvido
Fonte: Pinho (2008)

Para a primeira geracdo o algoritmo calcula 0 nimero de bits necessarios para cada
individuo da populagcdo do AG (MITCHELL, 1996). Em seguida o tamanho da populagdo inicial
€ calculado (GOLDBERG, 1989) gerando-se entdo a populagdo inicial do AG. Estes passos sO
s80 executados na primeira rodada do algoritmo.

A partir da primeira geragdo, o agoritmo incrementa o parametro tamanho da
populacdo em 50%. Os individuos sdo gerados al eatoriamente e sdo inseridos na populagéo atual
do problema, constituindo uma nova geracéo.

O método desenvolvido faz uso do simulador a eventos discretos para avaliar cada
individuo, para tal este envia cada individuo da populacdo para o simulador, que retorna a
resposta do model o de simulagdo para este individuo com base na funcéo objetivo definida parao
problema de otimizacéo.

Esta comunicacdo entre o ssmulador e 0 método de otimizagao € feita por meio de um
objeto chamado ProActiveX fornecido pelo fabricante do simulador. O relacionamento entre o
método de otimizacéo e o simulador via objeto é apresentado na Figura 3.

Durante a execucdo do método, a ferramenta desenvolvida envia para 0 objeto
(ProActiveX), os individuos da populagdo. Esses individuos representam as varidveis de entrada
do modelo de simulagdo. O objeto insere as variaveis de entrada no simulador, aguarda a
execucdo da simulacdo e armazena os resultados gerados pelo simulador. Esses resultados seréo
utilizados na avaliacdo de cada individuo.

Terminada a avaliacéo de todos os individuos componentes da populagdo, 0 método faz
uma verificagdo entre os resultados encontrados para a geragéo atual e o da geragao anterior, caso
nao ocorra melhoria significativa considera-se que o critério de parada foi satisfeito. Neste caso
0s resultados da otimizagéo sdo apresentados e 0 método € encerrado.
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Individuo da populagéo (valores de Mudangas nos valores de
entrada) entrada

Ferramenta l . l .
desmrivolvida ’ Objeto — | Simulador
' (AG) (ProdctiveX) (ProNodel)

Nualizat;éo_da Trgaoidel Resultados da simulagdo
avaliagdo

Figura 3 — Relacionamento entre método de otimizagdo, simulador via objeto
Fonte: Pinho (2008)

Em caso contrario, ou sgja, se a condicdo de parada ndo for satisfeita, individuos da
populagdo atual sdo selecionados pelo método da roleta para reproducdo. Para os individuos
selecionados sdo aplicado os operadores de cruzamento e mutacgdo. Apés a aplicagdo destes
operadores, uma nova geracdo € formada, e todo o ciclo € novamente iniciado.

O método desenvolvido foi testado na otimizagdo de véarios modelos de simulagéo a
eventos discretos com funcdes aobjetivos lineares (PINHO, 2008; PINHO, MONTEVECHI e
MARINS, 2008; PINHO, MONTEVECHI e MARINS, 2009), obtendo excelentes resultados
tanto em termos de qualidade de resposta, como na questdo do tempo necessario para
convergéncia.

5. Objeto deestudo

O modelo de smulagdo a ser otimizado nesse trabalho refere-se a uma célula de
producdo de uma empresa brasileira de ata tecnologia, produtora de produtos de comunicagdo
Optica. A &rea de manufatura da empresa é composta por seis células de producdo, sendo cada
célula responsavel por montar um grupo de equipamentos. A célula avo deste estudo é
responsavel pela producdo de transponders de 2,5 Gb.

Toda a implementacdo deste modelo desde suas etapas iniciais até a elaboracdo do
model o operacional pode ser verificada em Montevechi et al. (2008). A Figura 4 ilustra o modelo
computacional desenvolvido e implementado no software Promodel®.

Figura 4 — Céula de produgéo implementada no Promodel®
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6. Estudo compar ativo

Nessa sec8o serdo apresentados os 5 passos da metodol ogia proposta por Harrel, Ghosh
e Bowden (2004) para otimizacdo de modelos de simulaco a eventos discretos, mostrados no
item 2 deste artigo.

Passo 1: Definicdo das variaveis de decisdo
Para o objeto de estudo em questdo foram definidas como variaveis de decisdo:

guantidade de operadores na célula (X,), nUmero de bancadas com setup (X.), nimero de
bancadas sem setup (X 3) e se ha ou ndo organizagdo de material feita pela producdo (X.,).

Passo 2: Definicdo do tipo de variavel e limites superiores einferiores

Definiu-se que as trés primeiras variaveis de decisdo (quantidade de operadores na
célula, nimero de bancadas com setup, nimero de bancadas sem setup) seriam do tipo inteiras,
com limite inferior igual a 1 e limite superior igual a9. A quartavariavel de decisdo (se hd ou ndo
organizacdo de materia) foi determinada como sendo do tipo binaria, com limite inferior igual a
0 (n&o hd) e limite superior igual al (h4).

Passo 3. Definicdo da funcéo objetivo

O objetivo do modelo de simulacdo serd encontrar a quantidade de operadores e de
bancadas com e sem setups, além de verificar se vale ou ndo a pena organizar 0s materiais na
linha de producéo a fim de maximizar o lucro obtido pela célula. Para tal, elaborou-se uma
funcdo para o lucro considerando-se a receita gerada pela producdo semanal e o custo de cada

uma das decisdes obtidas pelas variaveis de entrada. A funcéo objetivo utilizada neste objeto de
estudo foi do tipo ndo linear.

Passo 4: Definicdo dos parametr os da simulagdo

O SmRunner® apresenta trés perfis de otimizagdo: cautel0oso, moderado e agressivo. O
perfil de otimizacdo é um reflexo do nimero de solucdes possiveis que o software examinara. O
perfil cauteloso considera um maior nimero de possiveis solucfes e mais completa sera a busca
por melhores solugfes. Contudo, 0 tempo necessario para Sseu processamento sera elevado
gquando comparado aos outros perfis. O perfil agressivo trabalha com uma pequena populagdo, a
qual permite convergir para uma solucdo mais rapidamente, porém a confiabilidade de sua
solucdo serd menor comparada aos demais perfis. Por fim o perfil moderado apresenta o
equilibrio entre os perfis cauteloso e agressivo (TORGA, 2007; SSIMRUNNER USER GUIDE,
2002). Desta forma, seréo analisados os tempos de processamento para cada um destes perfis,
juntamente com a qualidade da solucdo encontrada pelo simulador. Para cada um dos
experimentos realizados serdo adotadas trés replicagdes.

O SmRunner® nado permite, em suas configuracdes, definicdes sobre os parametros dos
algoritmo genético utilizado por este. Em contra partida, 0 método de otimizacdo proposto
permite a configuracfes destes parametros. Selecionaram-se, entdo, as seguintes opgoes: taxa de
cruzamento: 80%; taxa de mutagdo: 20%; numero de replicagdes. 3. Nota-se que as definicles
para 0 numero de replicacdes foram as mesmas que adotadas para 0 SmRunner®, uma vez que a
intencdo deste artigo € comparar os dois procedimentos de otimizagao.

Passo 5: Andlise da solucao

Em testes preliminares de utilizagdo do agoritmo proposto por Pinho (2008) na
otimizacdo de modelos de simulagdo com funcdes ndo lineares, verificou-se uma convergéncia
prematura do mesmo para solugdes pouco satisfatdrias. Desta forma, optou-se por aterar a
estrutura do algoritmo genético adaptativo para sua forma classica. Assim, foram retirados da
estrutura do AG o célculo do nimero da populacéo inicial (GOLDBERG, 1989) para a primeira
geracdo e o0 acréscimo de 50% de novos individuos para cada nova geracdo (KAVEH e
SHAHROUZI, 2007; MA e ZHANG, 2008), e adotou-se um numero fixo para o tamanho da
populagdo como sendo igual a 80 (MICHEL, 1996). Ou sgja, ndo se considerou o algoritmo
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proposto como sendo um algoritmo adaptativo. A modificagdo na estrutura do algoritmo pode ser

visualizada na Figura 5.

Iniciar umageracédodo
AG comtamanhoigual a
80(MITCHELL, 1996)

Nao Primeira Sim
Geragéo?

Calcular oniimerode
bitsnecessrios
(MITCHELL, 199)

Simulador

Avaliar os
individuos
T

Critériode
parada
satisfeito?

Sim

Selecionar individuos Apresentar os
parareproducdo resultados

l

Aplicar operadoresde
cruzamento emutagéo

Figura5 — Modificacéo realizada no método de otimizacédo desenvolvido

Sendo assim, no estudo comparativo realizado entre os métodos de otimizac&o foram
utilizados tanto o método adaptativo proposto em Pinho (2008) como sua versdo modificada, ou
sgja, 0 algoritmo em sua forma classica.

A Figura 6 apresenta a comparagd0 do tempo necess&io para convergéncia dos
algoritmos na otimizagdo do modelo de simulagdo com quatro variaveis de decisdo.

600
500
o
S
c
G.l
£ 400
ﬁ Ts‘ B SimRunner/Agressivo
3o
S S 300 ® SimRunner/Moderado
o w
g8 SimRunner/Cauteloso
8 200 o Me .
£ Método Proposto Adaptativo
.
g [ -
100 - Método Proposto Classico
0 -

Objeto de Estudo
4 Variaveis de Decisdo

Figura 6 - Tempos de processamento na otimizagéo do objeto de estudo

Como esperado na utilizagdo do software comercial ocorreu um aumento no tempo para
convergéncia em fungdo do perfil de otimizacdo utilizado, desde o perfil agressivo até o perfil
cauteloso. Tanto o método de otimizagcdo proposto origina como o alterado, necessitaram de
mai s tempo para convergéncia que o perfil cauteloso do SmMRunner®.

Para que se possa realizar uma andlise mais aprofundada dos resultados provenientes da
otimizacdo do modelo de simulagdo, as respostas apresentadas pelo SmRunner® e pelo método
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proposto (adaptativo e cléssico), bem como a solucéo para 0 problema de maximizacéo foram

agrupados na Tabela 2.
Tabela 2 - Resultados da Otimizag&o do Modelo de Simulagéo
Otimizador / Perfil Solucio Va'gt:j ;‘:\r/‘géo Przs;g’“‘lito

SmRunner®/Agressivo X1=9X,=7/X 3=5/X 4=1 R$ 130.366,70 144 s
SmRunner®/Moderado X1=9X,=8/X 3=5/X 4=1 R$ 139.866,70 216s

S mRunner®/Cautel 0so X1=9/X ,=8/X 3=5/X 4=1 R$ 139.866,70 295s
Método Proposto Adaptativo X 1=9/X ,=9/X 3=5/X ,=1 R$ 136.500,00 415s
Método Proposto Cléssico X1=9Xo=4/X 3=4/X 4=1 R$ 139.900,00 480 s

No perfil agressivo o software comercial encontrou uma solucéo com pouco mais de dois
minutos, 0 menor tempo computacional entre os métodos, porém o resultado encontrado divergiu
em mais de R$ 9.000,00 em relacdo a melhor resposta encontrada. Por sua vez, os perfis
moderado e cauteloso do SmRunner® convergiram para uma mesma resposta, a diferenca entre
ambos foi 0 tempo necessario para encontrar a solucdo. O perfil cauteloso precisou de 30% a
mais de tempo em relacdo ao perfil moderado para convergir para a mesma solugéo.

O método proposto adaptativo convergiu para uma solucdo intermediaria entre o perfil
agressivo e os perfis cauteloso e moderado, no entanto necessitou de 40% a mais de tempo que o
perfil cauteloso paratal. A melhor solucéo foi encontrada pelo método proposto cléssico, para 9
operadores, 4 bancadas com setup, 4 bancadas sem setup e com a organizacdo de materiais na
célula, resultando num lucro maximo de R$ 139.900,00. Porém, o método demandou mais tempo
que o perfil cauteloso (62% a mais) e 0 moderado (122% a mais) do SmRunner®.

8. Conclusdes

O estudo comparativo permitiu verificar que a estrutura do algoritmo adaptativo proposto
por Pinho (2008), apesar de apresentar excelentes resultados na otimizagdo de modelos de
simulacdo lineares, tanto em termos de qualidade de resposta como em eficiéncia para
convergéncia, ndo apresenta bons resultados na otimizacdo de modelos n&o lineares.

No estudo conduzido, verificou-se que em sua estrutura original, o algoritmo converge
prematuramente a uma solucdo ndo satisfatéria quando comparado a um software comercial de
otimizacdo (SmRunner®).

A modificagdo na estrutura do algoritmo genético adaptativo para sua versdo classica,
fixando o nimero inicial da populacéo, fez com que 0 método proposto chegasse a uma solugédo
melhor que o perfil cauteloso do SmRunner®, porém o algoritmo teve sua eficiéncia em termos
de tempo para convergéncia comprometida.

Cabe agui ressaltar que se encontra em andamento uma pesquisa que busca adaptar o
algoritmo desenvolvido para otimizacdo de modelos de simulagdo ndo lineares, para que ao
mesmo tempo em que este sgja capaz de apresentar uma solugdo com elevada qualidade de
resposta, ndo se descuide do tempo necessario para convergéncia na otimizagdo. O trabalho
buscara apresentar uma alternativa adaptativa para 0 método original e definir qual o melhor
conjunto de pardmetros para a nova estrutura do algoritmo.

A principio se buscara por meio de revisdo da literatura uma estratégia adaptativa para
otimizacdo de modelos ndo lineares, mais eficaz que a utilizada no algoritmo original, e a
utilizacdo do delineamento de experimentos (DOE) para o estabelecimento do melhor conjunto
de par@metros parao AG.

Agradecimentos
Os autores agradecem a CAPES, CNPqg, FAPEMIG e Padtec pelo suporte dado a esta
pesquisa.

2512



@

15a18

XLIII Simpésio Brasileiro de PESQUISA OPERACIONAL agosto de 2011

Referéncias bibliogr aficas

Aarts, E. H. L.; Korst, J.; Michiels, W. Smulated Annealing. In: Burke, E.K.; Kendall, G.
(eds)). Introductory tutorials in optimisation, decision support and search methodologies.
Soringer, p. 187-211, 2005.

April, J.; Better, M. Glover, F.; Kdly, J. P.; Laguna, M. (2006) Enhancing Business Process
Management With Simulation Optimization. In: Proceedings of the Winter simulation
conference, Monterey, CA, USA.

April, J.; Glover, F.; Kdly, J. P.; Laguna, M. (2003) Practical Introduction to Simulation
Optimization. In: Proceedings of the Winter Smulation Conference. Boulder, CO, USA.

Banks, J. (2001) Panel Session: The Future of Simulation. In: Proceedings of the Winter
Smulation Conference, Atlanta, GA, USA.

Banks, J. (2000) Introduction to Simulation, In: Proceedings of the Winter Smulation
Conference, Orlando, FL, USA.

Banks, J.; Carson, J. S;; Nelson, B. L.; Nicol, D. M. Discrete event system simulation. 4.ed.
Upper Saddle River, NJ: Prentice-Hall, 2005.

Barnett, M. (2003) Modeling & Simulation in Business Process Management, BP Trends
Newsl etter, White Paper & Technical Briefs, pp. 1-10.

Bruzzone, A. G., Bocca, E., Longo, F., Massei, M. (2007) Training and recruitment in
logistics node design byusing web-based simulation. International Journal of internet
Manufacturing and Services, Val. 1, No. 1, pages 32-50.

Carson, Y.; Maria, A. (1997) Simulation optimization: methods and applications. In:
Proceedings of the Winter Smulation Conference, 118-126.

Chwif, L.; Medina, A.C. Modelagem e Smulac&o de Eventos Discretos: Teoria e Aplicacdes.
S0 Paulo: Ed. dos Autores, 309p., 2010.

Codlo, C. A. C.; Lamont, G. B.; Van Veldhuizen, D. A. Evolutionary Algorithms for Solving
Multi-Objective Problems (Genetic and Evolutionary Computation) Springer, 2nd ed., 2007.
Debuse, J. C. W.; Smith V. J. R.; Smith, G. D. (1999) Parameter optimization for a
discrete event simulator. Computers & Industrial Engineering, v.37, p.181-184.

Fu, M. C. (2002) Optimization for Simulation: Theory vs. Practice. Journal on Computing, v.14,
n.3.

Fu, M. C.; Andradéttir, S.; Carson, J.S,; Glover, F.; Harrell, C. R.; Ho, Y. C.; Kdlly, J. P,;
Robinson, S. M. (2000) Integrating optimization and simulation: research and practice. In
Proceedings of the Winter Smulation Conference, 610-616. Piscataway, NJ, USA.

Glover, F.; Laguna, M.; Marti, R. Principles of Tabu Search, In: Approximation Algorithms
and Metaheuristics. Chapman & Hall/CRC, 2005.

Goldberg, D. E. Genetic Algorithm in Search, Optimization and Machine Learning. Redwood
City: Addison-Wesley Publishing Company, Inc., 1989.

Harre, C. R.; Mott, J. R. A; Bateman, R. E.; Bowden, R. G.; Gogg, T. J. Smulacéo:
otimizando os sistemas. 2ed. S80 Paulo: IMAM. 136 p., 2002.

Harrel, C. R.; Ghosh, B. K.; Bowden, R. (2004) Smulation Using Promodel. 2ed. New Y ork:
McGraw-Hill.

Hillier, F. S.; Lieberman, G. J. Introduction to Operations Research; 9th Ed.; McGraw-Hill,
2010.

Kaveh, A.; Shahrouzi, M. (2007) A hybrid ant strategy and genetic algorithm to tune the
population size for efficient structural optimization. International Journal for Computer-Aided
Engineering and Software, v.24, n.3, p.237-254.

Jafferali, M.; Venkateshwaran, J.; Son, Y. J. (2005) Performance comparison of search-based
simulation optimization algorithms for operations scheduling, International Journal of
Smulation & Process Modelling. 1. 58-71.

Jahangirian, M.; Eldabi, T.; Naseer, A.; Stergioulas, L. K.; Young, T. (2010) Simulation in
manufacturing and business: A review. European Journal of Operational Research. 203. pp 1-13.
Kelton, W. D.; Sadowski, R. P. E.; Sturrock, D. T. Smulation with Arena, Forth Edition, New
Y ork: McGraw- Hill, 2007.

Ubatuba/SP

2513



@

XLIII Simpésio Brasileiro de PESQUISA OPERACIONAL

Kleijnen, J. P. C.; Wan, J. (2007) Optimization of simulated systems. OptQuest and
alternatives. Smulation Modelling Practice and Theory. v.15, p.354-362.

Kleijnen, J. P. C.; Van Beers, W.; Van Nieuwenhuyse, |. (2010) Constrained optimization in
simulation: A novel approach. European Journal of Operational Research, v.202, p.164-174.
Lacksonen, T. (2001) Empirical comparison of search algorithms for discrete event simulation.
Computers & industrial Engineering, v.40, p.133-148.

Law, A. M. (2007) Smulation modeling and analysis, 4th edition. McGraw-Hill, 768p.

Law, A. M.; Kelton, W. D. Smulation modeling and analysis. 3.ed. New Y ork: McGraw-Hill,
760 p., 2000.

Law, A. M.; McComas, M. G. (2002) Simulation-Based Optimization, In: Proceedings of the
Winter Smulation Conference, San Diego, CA, USA.

Linden, R. Algoritmos Genéticos. Uma Importante Ferramenta da Inteligéncia Computacional.
Rio de Janeiro: Editora Brasport, 2008.

Ma, Y.; Zhang, C. Quick convergence of genetic algorithm for QoS-driven web service
selection. Computer Networks, v.52, p.1093-1104, 2008.

Marti, R.; Laguna, M.; Glover. F. (2006) Principles of scatter search. European Journal of
Operational Research, v.169, p.359-372.

Mitchell, M. An Introduction a Genetic Algorithm. Cambridge: MIT Press, 1996.

Montevechi, J. A. B.; Leal, F.; Pinho, A. F.; Costa, R. F. S.; Marins, F. A. S.; Marins, F. F.;
Jesus, J. T. (2008) Combined use of modeling techniques for the development of the conceptual
model in simulation projects. In: Proceedings of the Winter Smulation Conference, Miami, FL,
USA.

Pinho, A. F. Proposta de um método de otimizacéo de modelos de simulagdo a eventos discretos.
2008. Tese (Doutorado). Faculdade de Engenharia do Campus de Guaratinguetd, Universidade
Estadual Paulista, Guaratinguetd, SP, 2008.

Pinho, A. F.; Montevechi, J. A. B.; Marins, F. A. S. (2008) Desenvolvimento de uma
ferramenta computacional para a otimizacdo de modelos de simulag&o a eventos discretos. In: XL
Simposio Brasileiro de Pesquisa Operacional, Jodo Pessoa.

Pinho, A. F.; Montevechi, J. A. B. ; Marins, F. A. S. (2009) Avaliacdo de um método de
otimizacdo proposto para modelos de simulagéo a eventos discretos. In: XLI Simpdsio Brasileiro
de Pesguisa Operacional, Porto Seguro.

Ripley, B. Pattern Recognition and Neural Networks. Cambridge University Press, 1996.

Ryan, J.; Heavey, C. (2006) Process modeling for simulation. Computers in Industry, v.57, n.5,
p.437-450.

Sargent, R. G. (2009) Verification and validation of simulation models. In: Proceedings of the
Winter Smulation Conference, Austin, TX, USA.

Silva, W. A. Otimizacdo de parametros da gestdo baseada em atividades aplicada em uma
célula de manufatura. 2005. Dissertagdo (Mestrado em Engenharia de Producéo) — UNIFEI —
Universidade Federal de Itajuba, Itajuba, MG, 2005.

Silva, W. A.; Galhardo, M. R.; Montevechi, J. A. B. (2004) Otimizacdo de uma célula de
manufatura usando ssimulagdo computacional. In: XXIV Encontro Nacional de Engenharia de
Producdo (XX1V ENEGEP), Anais... Florianopolis, SC, Brasil, p.3062-3069.

SimRunner User Guide. ProMode Corporation: Orem, UT. USA. 2002.

Stuckman, B.; Evans, G.; Mollaghasemi, M. (1991) Comparison of global search methods
for design optimization using simulation, In: Proceedings of the Winter Smulation
Conference, SCS, San Diego, CA, USA.

Torga, B. L. M. Modelagem, Simulacéo e Otimizacdo em Sstemas Puxados de Manufatura. 126
f. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia de Produgdo) — UNIFEI — Universidade Federal de
Itajubd, Itajubd, MG, 2007.

Tyni, T.; Ylinen, J. (2006) Evolutionary bi-objective optimization in the elevator car routing
problem. European Journal of Operational Research, v.169, p.960-977.

Wang, S.; Schonfeld, P. (2006) Genetic Algorithm for Selecting and Scheduling Waterway
Projects. NETS Report.

15a18

agosto de 2011

Ubatuba/SP

2514



	RESUMO
	 1. Introdução
	2. Metodologia para otimização via pacotes de simulação
	3. Otimização em modelos de simulação
	4. Método para otimização de modelos de simulação a eventos discretos proposto
	5. Objeto de estudo
	6. Estudo comparativo
	8. Conclusões
	Agradecimentos 
	Referências bibliográficas

