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RESUMO

A simulacédo a eventos discretos vem sendo utilizada de forma crescente para apoiar a
tomada de decisBGes. No entanto, uma critica comum a simulacéo é que ela ndo é uma ferramenta
de otimizacdo. Nesse sentido, varios trabalhos vém sendo conduzidos integrando simulacéo e
otimizacdo, porém, um dos grandes problemas deste uso combinado é o tempo envolvido para
convergéncia dos otimizadores. Tal fato é ainda mais critico em modelos com muitas variaveis e
com multiplos objetivos. Dessa forma, o objetivo deste trabalho é aplicar uma sistematica para
reducdo do espaco de busca para problemas de otimizacdo via simulacdo, em um modelo de
simulacdo com multiplos objetivos, verificando se esta pode ser aplicada a problemas deste tipo.
Os resultados alcancados comprovam a aplicabilidade da sistematica, alcancando reducgdes de
97% no espaco de busca e redugdes medias de 37% no tempo necessario para convergéncia de
um otimizador considerando um problema de otimiza¢do multiobjetivo.

PALAVRAS-CHAVES. Otimizac¢do via Simulacdo. Otimizacdo Multiobjetivo. Redugdo do
Espaco de Busca.

AREA PRINCIPAL: SIM

ABSTRACT

Discrete events simulation is being used increasingly to support decision making.
However, a common criticism of simulation is that it is not an optimization tool. Accordingly,
several studies have been conducted integrating simulation and optimization, however, a major
problem of this combined use is the time involved for convergence of optimizers. This fact is
even more critical in models with many variables and multiples objectives. Thus, the aim of this
paper is to apply a systematic reduction of the search space for simulation optimization problems
in a simulation model with multiple objectives, verifying that it can be applied to such problems.
The results obtained demonstrate the applicability of systematic, achieving 97% reductions in the
search space and average reductions of 37% in the time required for convergence of an optimizer
considering a multi-objective optimization problem.

KEYWORDS. Simulation Optimization. Multi-Objective Optimization. Reduced Space
Searching.

MAIN AREA: SIM
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1. Introducéo

Hillier e Lieberman (2010) destacam que a simulacdo é uma técnica extremamente
versatil, podendo ser utilizada para investigar praticamente qualquer tipo de sistema estocéstico.
Essa versatilidade fez da simulagdo a técnica de Pesquisa Operacional (PO) mais utilizada em
estudos que abordam sistemas estocasticos. Nesse sentido, para Fu (2002), o desenvolvimento de
softwares de simulacéo a eventos discretos (SED) foi uma das mais bem-sucedidas interfaces
entre a PO e a computagé&o.

Chwif e Medina (2010) destacam que, devido a grande complexidade dos sistemas
reais, devido a natureza dindmica e aleatéria destes sistemas, uma das maiores vantagens da SED
é a sua capacidade de reproduzir, em um modelo computacional, 0 mesmo comportamento que o
sistema teria, caso estivesse submetido as mesmas condic¢fes de contorno.

Para Lee et al. (2008), a maioria dos problemas associados com a otimizacdo de
sistemas reais, sdo complexos demais para serem modelados analiticamente. Para estes casos, a
SED tem sido uma ferramenta (til para avaliar desempenhos destes sistemas complexos, mas que
pode apresentar deficiéncias quando aplicada isoladamente. Desta forma, uma abordagem de
integracdo da simulagdo com a otimizacgao € muitas vezes necessaria.

Banks et al.(2009), Fu et al.(2000) e Fu (2002) afirmam que apesar das vantagens da
integracdo da otimizacdo com a simulacdo, ela s6 ganha forca e passa a ser utilizada de forma
crescente, a partir da década de 90, devido principalmente ao desenvolvimento de pacotes de
simulagdo que possuiam rotinas de otimizagdo integradas, o que facilitou de forma consideravel a
otimizacédo de sistemas reais estocasticos.

Para Azadeh, Tabatabaee e Maghsoudi (2009), a otimizagdo via simulacdo (OvS) € uma
das ferramentas mais importantes que surgiram nos Gltimos anos no campo da PO. Para os
autores, metodologias anteriores a essa integragdo, exigiam a realizacdo de mudancgas complexas
e dificeis que, em muitos casos, ndo eram economicamente vidveis, especialmente, para
problemas com um grande nimero de variaveis de deciséo.

Apesar dos avancos ocorridos no campo da OvS, uma critica comum é gue a maioria
dos softwares disponiveis no mercado, ao manipularem mais de uma variavel de decisdo, se
tornam muito lentos (APRIL et al., 2003; BANKS, 2001; HARREL, GHOSH e BOWDEN,
2004, STEPONAVICE, RUUSKA e MIETTINEN, 2014).

Além disso, para Hillier e Liberman (2010), os pacotes computacionais de OvS, ainda
podem ser considerados como uma forma relativamente lenta e custosa, quando aplicada no
estudo de sistemas estocésticos e dinamicos.

Adicionalmente, Kleijnen, Van Beers e Van Nieuwenhuyse (2010) apresentam como
uma dificuldade adicional da utilizagdo da OvS o fato das saidas dos modelos de simulacdo
serem provenientes de fungdes implicitas e expostas a ruidos. Estes autores destacam as
dificuldades envolvidas em se analisar as saidas de um modelo de SED devido a variacdo
existente entre cada replicacdo realizada.

Nesse mesmo sentido, para Pinho et al. (2012), Wu et al.(2009), Jia et al. (2007), April
et al. (2003) e Banks (2001), a grande limitacdo da OvS esta no nimero de varidveis a serem
otimizadas, sendo o desempenho da otimizagdo reduzido drasticamente quando um modelo com
muitas varidveis é otimizado.

Este problema é agravado quando o analista avalia multiplos objetivos. Para Siegmund
et al. (2012), problemas de OvS multiobjetivos sdo, em muitos casos dificeis de se resolver,
devido ao grande ndmero de simula¢Bes que sdo necessarias a fim de encontrar um conjunto
diversificado de solugdes étimas.

Levando em consideracdo este contexto, este trabalho expande a proposta apresentada
em Miranda, Montevechi e Silva (2013), em que os autores propem um procedimento para
reducéo do espacgo de busca para problemas de OvS. O procedimento proposto pelos autores faz
uso dos Arranjos ortogonais de Taguchi (TAGUCHI, 1987), para representagdo da regido
experimental, da simulacdo para testar cada cenario; e da Analise Envoltéria de Dados (Data
Envelopment Analysis - DEA) (BANKER, CHARNES e COOPER, 1984) associada ao conceito
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da supereficiéncia (ANDERSEN e PETERSEN, 1993) para analise de eficiéncia de cada cenério
simulado.

Segundo o procedimento proposto, com a identificagdo dos dois cenarios mais
eficientes um novo espacgo de busca pode ser delimitado, reduzindo os limites de varia¢do para
cada varidvel de decisdo. Dessa forma, esse método € capaz de reduzir o espago de busca do
problema de OvS ao mesmo tempo em que permite reduzir o tempo necessario para que um
método de otimizacdo alcance uma resposta.

Dessa forma, o objetivo desse trabalho é aplicar a sistematica proposta em Miranda,
Montevechi e Silva (2013) em um modelo de SED com mdltiplos objetivos, verificando se a
proposta apresentada pelos autores também é aplicavel neste tipo de problemas de OvS.

Para cumprir com 0s objetivos propostos, este artigo encontra-se dividido em 5 secdes.
A secdo 2 apresenta o referencial tedrico deste trabalho focando a otimizagdo via simulacéo, a
secdo 3 apresenta o procedimento de otimizacdo proposto por Miranda, Montevechi e Silva
(2013). A secdo 4 faz a aplicacgéo do procedimento de otimizagdo em um modelo multiobjetivo e
discute os resultados alcangados, por fim, a secdo 5 apresenta as conclusdes, sendo seguidas das
referéncias bibliogréaficas.

2. Referencial tedrico

2.1 Otimizagao via Simulagao

Para Dengiz e Belgin (2014), a concorréncia mundial faz com que as empresas tenham
gue encontrar novas maneiras de produzir produtos de forma mais rapida, mais barata e mais
eficiente. Nesse sentido, o uso da simulagdo permite investigar o comportamento destes sistemas
e os efeitos de fatores sobre seu desempenho. No entanto, sem a utilizacdo da otimizacédo
associada a simulacdo, abordagens experimentais baseadas em tentativa e erro, elevam o tempo
computacional necessério para se identificar uma solucdo, o que pode ser agravado com a
complexidade do sistema simulado.

Para Carson e Maria (1997), um modelo de simulagdo geralmente inclui n variaveis de
entrada (X1, Xa,..., X,) € m varidveis de saida (ys, Y, ..., ym) (Figura 1).

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

Figura 1 - Modelo de simulacéo
Fonte: Adaptado de Carson e Maria (1997)

Para Harrel et al. (2002), o uso da otimizacdo visa responder perguntas do tipo: quais
variaveis de entrada (X;, Xa,..., X,) maximizam (ou minimizam) uma ou mais variaveis de saida
(Y1, Y2, ---» ¥m) N0 modelo de simulacdo? Nesse caso, com a utilizagdo da OvS visa-se encontrar
um ajuste 6timo, que maximize ou minimize uma determinada saida do modelo.

Para Swisher et al. (2000), Fu (2002), Olafsson e Kim (2002) e Eskandari et al. (2011),
pode-se definir a Otimizagdo via Simulacdo (Simulation Optimization) como o processo de
procurar 0 melhor conjunto de especificagdes para um modelo de simulagdo, ou seja, seus
pardmetros ou variaveis de entrada, de forma a otimizar as saidas do modelo.

Chwif e Medina (2010) destacam como principal vantagem da OvS, o fato de se ter um
procedimento sistematico para a otimizacdo de variaveis, evitando o método de tentativa e erro.
Ainda para os autores, com a integracdo alcangada pela OvS, a simulacdo passa a ser uma
geradora de solucdes e ndo apenas uma avaliadora de possiveis solugdes para o problema.

Para Swisher et al. (2000), os parametros de entrada de um modelo de simulagdo podem
ser tanto discretos como continuos, ou até mesmo um mistura dos dois. Sendo que 0s tipos de
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pardmetros de entradas, bem como suas faixas de variacdo, influenciardo na regido de busca e no
método de otimizagdo a ser empregado.

Apesar de a literatura dar maior destaque a OvS com um Unico objetivo (WILLIS e
JONES, 2008), Jones et al. (2002) comentam, que usualmente os problemas do mundo real
possuem multiplos objetivos (DEB, 2001), que, em geral sdo conflitantes entre si. Estes autores
destacam ainda que, além da complexidade de resolugdo natural associada a otimizagao
multiobjetivo, em um problema real, deve-se levar em consideragdo uma possivel aleatoriedade
nos dados de entrada, o que torna esta tarefa dificil de ser realizada (JONES et al., 2002).

Para Steponaviceé, Ruuska e Miettinen (2014), um problema de otimizagdo multiobjetivo
pode ser formulado como sendo (Eg. 1):

min E{f(¢(x, »))} 1)

Sujeitoa: x € §

Sendo que E{-} indica o valor esperado, f € o valor do vetor da fungdo objetivo, ¢ é o
modelo estocéstico, x é o vetor decisdo, @ é um vetor randdmico que representa a estocasticidade
no modelo, e S é o conjunto vidvel.

Em problemas de OvS, um modelo estocéstico ¢ é resolvido por simulacao e suas saidas
geram uma amostra que é utilizada em (Eq.1). Desta forma, a funcdo objetivo f é avaliada pelo
valor médio desta amostra. Assim o problema (Eg. 1) pode ser reescrito da seguinte forma (Eq. 2)
(STEPONAVICE, RUUSKA E MIETTINEN, 2014):

N
1
mme; f(¢z(x)) )
Sujeitoa: x € S

Sendo que, paratodo x € S, ¢;(x) indica a saida da i-ésima simulag&o (ou replicacéo) e
N é 0 nimero de replicagdes. Para Steponavi¢é, Ruuska e Miettinen (2014) problemas como estes
sdo conhecidos por problemas de otimizacdo black-box, porque as saidas do modelo de simulacéo
¢;(x) ndo sdo conhecidas de uma forma fechada, mas devem ser obtidas numericamente para
cadax €S.

3. Procedimento para Reducgdo do Espaco de Busca em Problemas de Otimizagdo via
Simulagéo

O procedimento para reducdo do espaco de busca em problemas de OvS, proposto por
Miranda, Montevechi e Silva (2013), combina a SED, arranjos ortogonais de Taguchi e a analise
de supereficiéncia desenvolvida no modelo DEA BCC.

Nesta sistematica, 0 espaco de busca do problema de OvS é representado por meio de
um arranjo ortogonal de Taguchi. Para gerar os outputs do modelo DEA BCC, executa-se a
simulacdo do arranjo ortogonal (cenérios) e posteriormente a analise de supereficiéncia. Com
base nestes resultados, os cenarios sdo rangqueados, sendo adotados como novos limites do
problema de otimizacdo, os valores das varidveis dos dois cenarios de maior supereficiéncia.

Para a utilizac8o do procedimento proposto pelos autores, o0 modelo de simulacdo que
se deseja otimizar deve estar construido, verificado e validado. Sendo todas as variaveis de
decisdo do problema do tipo inteiras. Este fato é justificado uma vez que, para Nelson (2010), as
variaveis de decisdo em muitos problemas de OvS, sdo naturalmente discretas.

Os passos necessarios para aplicagdo do metodo sdo descritos na sequéncia
(MIRANDA, MONTEVECHI e SILVA, 2013):
1°. Passo: Determinar as variaveis de decisdo do problema de OvS (X, X3, X3, ..., X,) € determinar
os limites de variagdo para cada varidvel (limite inferior < x; < limite superior, com 1 <i <n);
2°. Passo: Determinar as varidveis de saida que serdo otimizadas: minimiza¢do ou maximizagdo
de uma ou mais variaveis de saida (y1, Y2, Y3, «--s Ym);

2880



XL\/[ SIMPOSI0 BRASILEIRO DE PESRQUISA OPERACIONAL

Pesquisa Operacional na Gestao da Seguranca Publica

3°. Passo: Selecdo do Arranjo Ortogonal de Taguchi em fungcdo do nimero de varidveis de
decisdo, de seus limites de variacdo; e do nUmero minimo de DMUs (unidades tomadoras de
decisdo) necessarias para serem analisadas pelo modelo DEA BCC;

4°, Passo: Geracdo da matriz experimental que represente a regido de solucdo;

5°. Passo: Execucdo dos experimentos no simulador e armazenamento dos dados simulados para
andlise;

6°. Passo: Determinacdo da supereficiéncia de cada cenario (DMU) por meio da aplicacdo do
modelo DEA BCC;

7°. Passo: Ranquear os cendrios mais eficientes a partir do conceito da supereficiéncia;

8°. Passo: Baseando-se nos dois cenarios mais eficientes, definir a nova faixa de variacao para as
variaveis de decisdo, retirando do processo de otimizacdo aquelas variaveis cujos valores em
ambos os cenarios forem iguais, sendo este valor adotado para aquela variavel;

90, Passo: Otimizar o modelo de simulacdo utilizando a nova faixa de variacdo para cada variavel
de deciséo;

10°, Passo: Analisar os resultados e, com base nestes, tomar as decisoes.

Este procedimento foi testado em Miranda, Montevechi e Silva (2013) e aplicado em
um modelo de simulagdo com um Unico objetivo. Os resultados encontrados validaram o método
proposto, reduzindo o espago de busca em mais de 95% e levando a uma reducdo de 40% no
tempo necessério para convergéncia do otimizador, a0 mesmo tempo em que alcangou uma
solugdo de igual qualidade quando comparada a otimizacdo do modelo de simulagdo sem a
reducéo do espago de busca.

De modo a testar a aplicabilidade do método, na otimizagdo de um problema de OvS
com multiplos objetivos, este foi aplicado em um modelo de simula¢do da area de manufatura
multiobjetivo. A descricdo da aplicacdo é descrita na proxima secao.

4. Aplicacé@o do Procedimento de Otimizacéo e Discussdo dos Resultados

O presente objeto de estudo foi desenvolvido em uma empresa do setor automobilistico.
O modelo a ser otimizado representa uma célula de produgdo de uma empresa multinacional
fabricante de autopegas.

O sistema simulado é formado por duas unidades produtivas, com 0 mesmo conjunto de
maquinas e operadores desempenhando as mesmas funcdes. Todas as etapas de verificacdo e
validacdo do modelo de simulacdo foram empregadas, de forma que o modelo representa de
forma adequada o sistema que se busca otimizar. A Figura 2 apresenta 0 modelo conceitual do
sistema simulado por meio da técnica IDEF-SIM (LEAL, ALMEIDA e MONTEVECHI, 2008).

Para esse objeto de estudo foram definidas como varidveis de decisdo:

e 0 numero de operadores de retifica (x; € X3);

e 0 numero de operadores de lapidadora (X, € Xs);

e 0 numero de retificas na célula (s e Xg).

Todas as variaveis foram definidas como sendo do tipo inteiras, com limite inferior
igual a 1 e limite superior igual a 5, conforme apresentado na Tabela 1.

Tabela 1 - Variaveis de deciséo, tipo e limites para o objeto de estudo

Variavel Tipo Limite Inferior Limite Superior
x1  Numero operadores retifica 1 Inteira 1 5
X NUmero operadores lapidadoral Inteira 1 5
X3 Numero operadores retifica 2 Inteira 1 5
X4 NUmero operadores lapidadora 2 Inteira 1 5
x5 Numero de retificas 1 Inteira 1 5
Xs Numero de retificas 2 Inteira 1 5

O objetivo da otimizacdo foi encontrar a melhor combinacdo das varidveis de decisdo
de forma a maximizar a producéo total na célula (y;), e minimizar os custos de producao (y,).
Para o problema em questdo, o espaco de busca pela melhor solugdo possui 15.625 cenérios (5°).
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Figura 2 - Modelo conceitual para o objeto de estudo

Devido ao nimero de varidveis de decisdo e a seu range de variacao, optou-se por um
Arranjo Ortogonal de Taguchi L25, que atende a necessidade do nimero minimo de DMUs.
Cooper, Seiford e Tone (2007) chamam a atencdo para a necessidade de uma quantidade minima
de DMUs, a serem analisadas em um modelo DEA tradicional (CCR e BCC). Nesse sentido,
Banker et al. (1989) estabeleceram uma regra conhecida como Golden Rule, para que os modelos
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classicos DEA pudessem ser aplicados sem gerar 0 problema de baixa discriminacdo das DMUs.
Esta regra diz que para aplicar estes modelos, o nimero de DMUs deve ser de no minimo trés
vezes a soma do namero de varidveis (input + output) ou igual ao produto destas variaveis (input
X output), sendo adotado o critério que conduzir a maior quantidade de DMUs.

Para o presente objeto de estudo com seis inputs e dois outputs seriam necessarios no
minimo 24 DMUs. Fato este que justifica a escolha de um arranjo ortogonal com 25
experimentos (L25). A matriz experimental deste problema é apresentada na Tabela 2.

Foram simuladas 30 replicagdes para cada cenario, referentes a um més de producao, e
os dados referentes a cada variavel de saida foram armazenados para o célculo da supereficiéncia.
As simulacBes dos 25 cenarios e suas replicacbes foram realizadas em um computador com
processador Intel (Core 2 Duo) 1.58 GHZ, 2GB de RAM e sistema operacional Microsoft
plataforma 64 bits. O tempo computacional foi de aproximadamente 3 horas para o
processamento dos 25 cenarios com 30 replicacfes cada um.

Os resultados encontrados para as variaveis de saida y; e y, encontram-se apresentados
na Tabela 2. Com os dados referentes as simulagdes passou-se ao calculo da supereficiéncia de
cada cenério com auxilio do modelo DEA BCC. Para o célculo da supereficiéncia com o modelo
DEA BCC, relacionada a cada DMU, usou-se o software The General Algebraic Modeling —
GAMS (GAMS, 2013) na versdo 22.8.1. Com estes resultados pode-se relacionar a cada cenério,
o valor da supereficiéncia da DMU.

Tabela 2 — Matriz experimental e resultados obtidos para o objeto de estudo

Variaveis de entrada Variaveis de saida o .
DMU Supereficiéncia  Ranking
Xt X2 Xg Xa X5 X Yi(un) y2 (R$)

1 1 1 1 1 1 1 189.800,00 84470,00 2,000 2
2 1 2 2 2 2 2 256.533,33 148980,00 1,096 22
3 1 3 3 3 3 3 299.000,00 209850,00 1,150 17
4 1 4 4 4 4 4 308.966,67 265845,00 1,101 21
5 1 5 5 5 5 5 309.400,00 320410,00 1,014 25
6 2 1 2 3 4 5 286.000,00 185900,00 1,435 6
7 2 2 3 4 5 1 23053333 224580,00 1,043 23
8 2 3 4 5 1 2 239.633,33 272945,00 1,210 13
9 2 4 5 1 2 3 289.033,33 209855,00 1,115 20
10 2 5 1 2 3 4 327.600,00 145140,00 1,273 10
11 3 1 3 5 2 4 23400000 250100,00 1,027 24
12 3 2 4 1 3 5 35143333 197215,00 1,466 5
13 3 3 5 2 4 1 258.700,00 230305,00 1,172 16
14 3 4 1 3 5 2 368.766,67 176315,00 1,615 3
15 3 5 2 4 1 3 245.266,67 204790,00 1,195 15
16 4 1 4 2 5 3 280.800,00 211620,00 1,230 12
17 4 2 5 3 1 4 262166,67 255825,00 1,370 8
18 4 3 1 4 2 5 318.066,67 193710,00 1,391 7
19 4 4 2 5 3 1 24223333 229335,00 1,134 18
20 4 5 3 1 4 2 388.266,67 180740,00 15,857 1
21 5 1 5 4 3 2 26953333 281930,00 1,201 14
22 5 2 1 5 4 3 360.100,00 225015,00 1,610 4
23 5 3 2 1 5 4 36573333 155360,00 1,349 9
24 5 4 3 2 1 5 241.366,67 183705,00 1,116 19
25 5 5 4 3 2 1 256.966,67 233045,00 1,238 11
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Uma vez que a varidvel de saida custo (y,) € uma variavel do tipo que quanto menor
melhor, existem trés possibilidades para sua correta utilizacdo no célculo da eficiéncia (DISON et
al., 2001): considerar o valor inverso do refugo, subtrair um nimero de valor suficientemente
grande dos valores do refugo, ou considerar o refugo como sendo uma variavel de entrada. Neste
trabalho, optou-se pela terceira opgdo que é tratar a variavel de saida custo (y,) como sendo uma
variavel de entrada, e calcular a supereficiéncia por meio do modelo DEA-BCC. Pela anélise de
supereficiéncia (Tabela 2) foi possivel ranquear as DMUs mais eficientes. A DMU 20 foi a mais
eficiente dentre as 25, sendo seguida pela DMU 1. Ambas as DMUs encontram-se destacadas na
Tabela 2.

Uma vez definidas as duas DMUs mais eficientes, pode-se definir a nova faixa de
variacdo para cada varidvel de decisdo. A varidvel x, teve seu valor fixado em um, uma vez que
nas duas DMUs mais eficientes esta variavel teve esse mesmo valor. Os novos intervalos para
cada variavel podem ser vistos na Tabela 3.

Tabela 3 - Variaveis de decisdo, tipo e novos limites para o objeto de estudo

Variavel Tipo Limite Inferior Limite Superior
x1  Numero operadores retifica 1 Inteira 1 4
X NUmero operadores lapidadoral Inteira 1 5
X3 NUmero operadores retifica 2 Inteira 1 3
x5 NUmero de retificas 1 Inteira 1 4
X¢ NUmero de retificas 2 Inteira 1 2

Com a reducdo do intervalo de variacdo para cada variavel, o nimero de cenarios
possiveis para otimizagdo caiu de 15.625 para 480, uma reducdo de 97% no espago de busca.
Para testar a eficiéncia desta proposta, um otimizador comercial (Solver) foi empregado. Para
este trabalho foi utilizado o software SimRunner®.

Para Banks et al. (2009), o0 mddulo de otimizacdo do SimRunner® ¢ baseado em uma
metaheuristica, baseada em Algoritmo Genético associada com Estratégias Evolutivas. Sendo
esta metaheuristica amplamente utilizada em outros otimizadores comerciais. Para Olafsson
(2006), as metaheuristicas estdo se consolidando com uma das abordagens mais préaticas para
resolucdo de problemas de OvS. No caso particular do SimRunner®, este permite a realizagéo de
otimizacdo de modelos de SED com multiplos objetivos, sendo estruturado para alcancar
solucbes 6timas (ou préximas a ela) em tempo reduzido (SIMRUNNER USER GUIDE, 2002).

De modo a ndo comprometer os resultados e a comparagédo realizada, para 0s casos
onde este software foi empregado, utilizaram-se suas configuragdes padrfes, definidas como:
perfil moderado e com taxa de convergéncia igual a 0,01% (SIMRUNNER USER GUIDE,
2002).

Para comprovar a eficiéncia da nova regido de busca do problema de otimizacgdo, o
SimRunner® foi configurado para realizar a otimizagdo do modelo de simulagdo objetivando
maximizar a producdo total na célula (y;) e minimizar os custos (y,), segundo a nova faixa de
variacdo, definida com a utilizagdo da sistematica proposta (Tabela 3).

De modo a confirmar os resultados obtidos com esta otimizagdo, o otimizador foi
configurado nas mesmas condi¢fes, e com 0S mesmos objetivos, porém com a variacao original
para as variaveis de decisdo (Tabela 1), ou seja, com o intervalo de variacdo de 1 a 5 para todas
as variaveis de decisdo. Os resultados encontrados em ambas as otimiza¢Ges podem ser vistos na
Tabela 4.

Tanto para 0 caso com o intervalo de variacdo reduzido, como para 0 caso com 0
intervalo original, o otimizador encontrou a mesma solugdo para os problemas de maximizacao
do total produzido (y,) e, também, para o problema de minimizacao dos custos (y,). As diferencas
verificadas na solucdo destes dois problemas se deram quanto ao nimero de experimentos
exigidos para se alcangar a solucéo e quanto ao tempo necessario.
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Tabela 4 - Resultados da otimizacao

Variaveis de decisdo Solugdo —
Novo range Range original
X1 4 4
Xo 5 5
X3 1 1
X4 1 1
Xs 4 4
X 2 2
. ; Respostas
Variaveis de saida —
Novo range Range original
Y1 388.267 388.267
Intervalo de Confianga paray; (95%)  (379.277 — 397.257) (379.277 — 397.257)

Y2 130.740,00 130.740,00
Intervalo de Confianga para y, (95%) (129.391,48-132.088,52) (129.391,48-132.088,52)

O otimizador para o problema de otimizacdo com o range reduzido realizou 108
experimentos antes de convergir, 0 que equivale a 22,5% da area experimental, consumindo cerca
de 45,5 horas. J& para o problema otimizado com o range original, o otimizador realizou 186
experimentos, 0 que equivale a pouco mais de 1% de toda area experimental original,
consumindo para tal 78,5 horas.

A Figura 3 apresenta os resultados encontrados com a realizagdo da otimizagéo,
considerando o espaco de busca original e o espago de busca reduzido. S8o apresentados: 0
tempo necessario para a convergéncia do otimizador, o nimero de experimentos necessarios para
se alcancar as respostas e as solug¢fes encontradas para o total produzido (y;) e custo (y.).

Tempo (h) Nimero de Experimentos
Espago de Busca Original /b /b
_g Espago de Busca Reduzido 9 9
2
[7)]
w I I I I I I I I
) 0 20 40 60 80 50 100 150 200
B Total Produzido (un) Custo (R$)
S
=
- .
(o) Espago de Busca Original * 'y
Espago de Busca Reduzido * *
I I I I T T T
0 100000 200000 300000 400000 50000 100000 150000

Figura 3 — Comparacdo dos resultados para o quarto objeto de estudo

Em relacdo ao tempo necessério para convergéncia do otimizador, e ao nimero de
experimentos realizados, para o espago de busca reduzido, foram somados os valores gastos
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(tempo e experimentos) com a simulagdo dos vinte e cinco cenarios do arranjo ortogonal e com a
aplicacdo da DEA.

A aplicacdo da sistematica reduziu o tempo total para convergéncia do otimizador em
aproximadamente 38,2%, além de promover uma reducdo do numero de experimentos em
aproximadamente 28,5%. A aplicagdo da sistematica, além de promover a redugdo do tempo e do
namero de experimentos, alcangou respostas idénticas para y; e y,.

5. Conclusoes

Com a aplicacdo da sistematica para reducdo do espaco de busca, proposta por Miranda,
Montevechi e Silva (2013), em um modelo de simulacdo multiobjetivo, pode-se concluir que a
sistemética também pode ser utilizada na otimizacdo de modelos com multiplos objetivos.

Com a utilizagdo de um otimizador comercial pode-se comparar 0s resultados
encontrados com a otimizacdo, contemplando o espaco de busca reduzido e o espago de busca
original. Para o objeto de estudo apresentado no artigo, a sistemética proporcionou uma reducao
do espaco de busca de 97%. Tal fato levou a uma redugdo de 38,7% no tempo necessario para
convergéncia do otimizador comercial. Alcancando as mesmas respostas quando comparado a
otimizacdo considerando o espaco de busca original (15.625 cenarios).

Tal fato permite concluir, que a reducdo do espaco de busca conduz a uma nova regido
de busca para o problema, onde boas solucdes se encontram. Permitindo que o otimizador possa
se concentrar nessa regido limitada, reduzindo o tempo necessario na busca por soluc@es, ao
mesmo tempo em que permite elevar a eficiéncia do processo de otimizagéo.

Vale ressaltar, que por ser uma ferramenta ndo paramétrica, a DEA permite contornar o
problema da incomensurabilidade dos elementos envolvidos no problema (unidades diferentes),
tanto para os inputs como para os outputs, quantificando a eficiéncia de diversos cenarios com
diferentes variaveis de entrada e saida. Tal fato faz com que a sistematica proposta por Miranda,
Montevechi e Silva (2013) possa ser aplicada em problemas de otimizacdo com mdaltiplos
objetivos sem dificuldades.

Como trabalhos futuros sugere-se realizar testes com varidveis do tipo continuas, no
lugar das variaveis discretas e testar o método proposto por Miranda, Montevechi e Silva (2013)
utilizando outros otimizadores, que utilizem outros métodos de otimizagdo, além dos algoritmos
evolucionarios.
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