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Resumo: O uso combinado da simulacédo a eventos discretos e otimizacdo vem crescendo nos Ulti-
mos anos. No entanto, esta forma de otimizacao ainda é pouco utilizada, devido principalmente a seu
elevado custo computacional. Nesse sentido, varios trabalhos visam desenvolver novos métodos de
otimizacdo, buscando acelerar este procedimento. Este trabalho faz uso da técnica de metamodela-
gem, para criar um modelo matematico, que represente uma determinada saida de um modelo de
simulacéo, e proceder com sua otimizacdo sem a necessidade da utilizacdo do modelo simulado.
Para exemplificar o método empregado foram utilizados modelos de simulagéo ligados a area médi-
ca. O uso da metamodelagem permitiu otimizar os modelos de simulacdo, alcancando solu¢des esta-
tisticamente iguais as encontradas por um otimizador comercial, com a vantagem de reduzir o tempo
computacional do processo em mais de 68% em média. Desta forma, a metamodelagem se apresen-
ta como uma potencial técnica de otimizacdo para a simulacéo, ao prover solucbes de elevada quali-
dade em um tempo computacional reduzido, quando comparado a métodos de otimizacéo via simula-
¢do tradicionais.

Palavras-chaves: Otimizagao via Simulagao. Simulacdo a Eventos Discretos. Metamodelagem. Otim-
izacdo. Area Médica.

Abstract: The combination of discrete event simulation and optimization techniques is growing in
recent years. However, such a combination isn’'t widely used due mainly to high computational costs.
Due to this difficulty, some studies are focused on developing more computationally efficient optimiza-
tion methods. This article uses a metamodeling technique to create a mathematical model for an out-
put of interest, by running a limited number of scenarios of a simulation model and then proceed to
optimization of this output model. We argue that this approach results in significantly reduced compu-
tational burden compared to optimizing directly on scenario-specific output values obtained from the
simulation model. We illustrate this method using simulation models of distinct functional areas across
hospitals in Brazil. The use of metamodeling allows optimization of the simulation models, reaching
better solutions than those obtained by a commercial optimizer, with the additional advantage of re-
ducing the computational time by more than 68% on average.

Keywords: Simulation Optimization. Discrete Events Simulation. Metamodeling. Optimization. Medical
Cases.
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1 INTRODUCAO

A maioria dos problemas associados a otimizacdo de sistemas reais sao
complexos demais para serem modelados analiticamente. Tal fato decorre da alta
variabilidade, da nao linearidade dessa classe de problemas e da possibilidade de
ocorréncia de multiplos objetivos. Nesse sentido, a Simulacdo a Eventos Discretos
(SED) tem sido uma ferramenta util para analise de desempenho desses sistemas
(LEE et al., 2008).

De fato, a SED vem sendo utilizada de forma crescente a mais de 40 anos,
para apoiar a tomada de decisbes (BANKS et al., 2009; SARGENT, 2013; LAW,
2007; SIEBERS et al. 2010). Isso se deve, principalmente, a sua versatilidade, flexi-
bilidade e poder de andlise, o que lhe permite trabalhar com sistemas altamente
complexos (JAHANGIRIAN et al., 2010; RYAN e HEAVEY, 2006).

Para Shen e Wan (2009) e Sharda e Bury (2011), a SED ja é apontada como
uma das técnicas de Pesquisa Operacional mais utilizadas, permitindo o estudo de
diversos sistemas de forma mais econdmica, rapida e flexivel que a experimentacao
direta em sistemas reais, como pode ser visto em Pergher et al. (2014), Oliveira,
Corréa e Patrocinio (2014) e Baptista e Rangel (2013).

Apesar de sua crescente utilizacdo, a SED apresenta desvantagens, sendo
gue uma delas é que ela fornece apenas estimativas estatisticas e ndo resultados
exatos, gerando uma alternativa ideal para um dado problema, apenas se algum meé-
todo de otimizacao for utilizado acoplado ao médulo de simulacdo (STEPONAVICE,
RUUSKA e MIETTINEN, 2014; HILLIER e LIEBERMAN, 2010).

Sem o0 uso conjunto de uma ferramenta de otimizacdo, um analista teria de
simular varias configuracdes do sistema real em busca daquela que apresente o me-
Ihor desempenho, o que muitas vezes € insuficiente do ponto de vista da otimizagéo
(LAW e MCCOMAS, 2002; LEE et al., 2008).

De modo a contornar esta limitacdo, surge o conceito da Otimizagao via Simu-
lacdo (OvS) (FU et al., 2000), sendo utilizada de forma crescente a partir da década
de 90, devido principalmente a pacotes de simulacdo que ja possuem rotinas de oti-
mizacao integradas (FU, 2002; BANKS et al., 2009).

Apesar dos grandes avancos ocorridos, uma critica comum aos softwares de
OvS esta relacionada ao custo computacional para se chegar a uma solucdo. Para
varios autores, a grande limitacdo da OvS esta no numero de variaveis a serem oti-
mizadas, sendo o desempenho da otimizacéo reduzido drasticamente, em modelos
de simulacdo com muitas variaveis de decisdo (MIRANDA et al., 2014; STEPONA-
VICE, RUUSKA e MIETTINEN, 2014).

Neste cenario, para Villarreal-Marroquin et al. (2013), a motivacéo para a utili-
zacao de técnicas baseadas em metamodelagem para OvS se da, justamente, pelo
elevado custo computacional, necessario para avaliacdo de uma Unica execucao de
um modelo de simulacéo, que pode variar de alguns minutos até varias horas ou até
mesmo dias.
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Para Barton e Meckesheimer (2006), o metamodelo de simulacdo € um mode-
lo matematico mais simples, que se aproxima do modelo de simulacdo. Nesse senti-
do, diferentes técnicas de metamodelagem tém sido utilizadas em OvS, como a Me-
todologia de Superficie de Resposta (RSM), Metamodelos de Kriging e Redes Neu-
rais Artificiais (RNAs) (VILLARREAL-MARROQUIN et al., 2013).

A metamodelagem permite a obtencdo de um modelo matematico que repre-
senta 0 modelo de simulacéo, permitindo assim, a otimizacdo deste modelo mate-
matico, de forma mais rapida, que a utilizacdo de um otimizador em conjunto a um
simulador a eventos discretos.

Dessa forma, o objetivo deste trabalho € comparar a otimizacdo de modelos
de simulacéo a eventos discretos utilizando a metamodelagem e um otimizador co-
mercial tradicional. Comparando a resposta encontrada em ambas as situacdes e 0
tempo envolvido nas otimizacbes. Os modelos de simulagao utilizados para compa-
racao representam casos reais referentes a area médica. O primeiro objeto de estu-
do utilizado representa uma unidade de emergéncia hospitalar e foi construido com
base no trabalho de Ahmed e Alkhamis (2009), ja o segundo objeto de estudo repre-
senta uma unidade de processamento de roupas de um hospital brasileiro, 0 modelo
de simulagédo construido foi baseado no trabalho de Miranda et al. (2012).

Para cumprir com os objetivos, o trabalho esta dividido em cinco secfes. A
segunda secado apresenta a fundamentacéo tedrica do trabalho. A secao trés apre-
senta o0 método de pesquisa empregado. A secdo quatro descreve os objetos de es-
tudos, 0s passos necessarios para obtencdo dos metamodelos e suas otimizagdes.
Por fim, a secdo cinco apresenta as conclusdes do trabalho, seguida dos agradeci-
mentos e das referéncias bibliograficas.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Otimizacéao via simulacao

Segundo Swisher et al. (2000), Fu (2002), Olafsson e Kim (2002) e Eskandari
et al. (2011), pode-se definir a Otimizac&o via Simulagdo como o processo de procu-
rar o melhor conjunto de solucdes para um modelo de simulacado, ou seja, seus pa-
rametros ou variaveis de entrada, de forma a otimizar as saidas do modelo.

Um modelo de simulacéo € composto por n variaveis de entrada (X1, X2,..., Xn)
e outras m variaveis de saida (y1, y2,..., ym) (Figura 1). O uso da otimiza¢ao visa res-
ponder quais 0s ajustes 6timos das variaveis de entrada (X1, X2,..., Xn) que maximi-
zam (ou minimizam) uma ou mais variaveis de saida (y1, y2,..., ym) no modelo de si-
mulacdo (CARSON e MARIA, 1997; HARREL et al., 2002).
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Figura 1 - Modelo de simulag&o

Entradas Saidas
Xy —— Modelo de — Y,
Simulagao

Fonte: Adaptado de Carson e Maria (1997).

Chwif e Medina (2010) destacam como vantagem da OvS, o fato de se ter um
procedimento sistematico para a otimizacdo de variaveis, evitando o método de ten-
tativa e erro. Ainda para os autores, com a integracéo alcancada pela OvS, a simu-
lacdo passa a ser uma geradora de solucdes e ndo apenas uma avaliadora de pos-
siveis solucBes para o problema.

Para Swisher et al. (2000), os parametros de entrada de um modelo de simu-
lacdo podem ser tanto discretos como continuos, ou até mesmo uma mistura dos
dois. Sendo que os tipos de parametros de entradas, bem como suas faixas de vari-
acao, influenciardo na regiao de busca e no método de otimizacéo a ser empregado.

Fu (1994) define um problema de OvS, com um unico objetivo, como sendo

(Eq. 1):

min f(6)
Sujeitoa: 6 € © (1)

sendo f(6) = E[y(6,w)] o valor esperado do desempenho do sistema, estimado a par-
tir de amostras do modelo de simulacdo; e yj(6,w) os valores de desempenho ob-
servados segundo parametros de entrada discretos ou continuos, pertencentes a um
conjunto de solugdes viaveis O.

Apesar da 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, que em geral sdo conflitantes entre si. Es-
tes autores destacam ainda que, além da complexidade de resolucdo natural asso-
ciada a otimizacdo multiobjetivo, em um problema real, deve-se levar em considera-
¢cdo uma possivel aleatoriedade nos dados de entrada, o que torna esta tarefa dificil
de ser realizada.

Kleijnen, Beers e Nieuwenhuyse (2010) reconhecem os problemas de OvS
como sendo, em geral, problemas de dificil solucdo ou NP-Hard. Estes autores
apresentam como desvantagens de sua utilizacdo, o fato das saidas dos modelos de
SED serem provenientes de fun¢des implicitas e expostas a ruidos, bem como, de-
pendendo do numero de variaveis de entradas no modelo de simulacdo e de seus
intervalos de variacao, o processo de otimizacado pode se tornar complexo, devido as
exigéncias computacionais e ao tempo envolvido para convergéncia.

Para Fu (2002), o funcionamento de um procedimento de OvS que opera em
paralelo a um software de SED pode ser dividido em duas etapas. A primeira consis-
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te em gerar as possiveis candidatas a solucéo para o problema. Ja a segunda con-
siste em avaliar as solugbes, estimando seus resultados. A Figura 2 exemplifica a
visdo de Fu (2002) sobre o funcionamento da OvS.

Segundo o autor, a OvS concentra-se na primeira etapa, tratando o modelo
de simulacdo como apenas um gerador de fungdes. Nesse sentido, a maior parte
dos caélculos realizados € despendida na estimativa de f(6) para cada valor de 6.
Sendo um dos principais determinantes do tempo computacional da OvS, o niUmero
de replicacdes necessarias para estimar f(6).

Figura 2 - Funcionamento da OvS

Médulo de
Otimizacdo Candidatas a
solucdo

Estimativa do
desempenho

Simulador D —

(Andalise estatistica)

Fonte: Adaptado de Fu (2002)

A abordagem genérica apresentada por Fu (2002) € expandida por Law
(2007), para um modulo de OvS baseado em algoritmos evolutivos e algoritmos ge-
néticos (Figura 3). Para Chwif e Medina (2010), esses métodos de otimizacéo sao 0s
mais utilizados nos softwares comerciais.

Figura 3 - Principio de funcionamento de um modulo de otimizag&o integrado & SED

Modulo de Otimizagdo Modelode Simulacdo
Especificar
. APRGE:‘ ‘!e Nio | configuracio Configuragio |
> sar.? 3 e) (Adicional) Especificado
atifeita? Sistema Sistema
Simulado
Solugdo @

Relatério de Resultados da Simulagdo (Valores da Fungdo Objetivo)

Fonte: Adaptado de Law (2007).

Segundo Law (2007), o modulo de otimizacdo do software envia ao modelo
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de simulacdo as configuracdes iniciais do sistema (valores iniciais para as variaveis
de decisao). O modelo de simulag&o entdo, executa as condi¢cOes especificadas pelo
moédulo de otimizagdo, avaliando e armazenando a(s) estatistica(s) da(s) variavel(s)
de saida(s) que se pretende otimizar.

Estes resultados sdo repassados para o modulo de otimizacdo, que dessa
forma, usa seu algoritmo de busca, para gerar configuragdes adicionais para o pro-
blema de OvS. Todo o processo é repetido, enquanto todas as restricdes do sistema
sdo satisfeitas, até que o critério de parada do modulo de otimizag&o seja alcancado.

Para Wang e Schonfeld (2006), ndo existem garantias, na maioria dos casos,
gue os resultados encontrados com um procedimento de OvS sejam 6timos. Estes
resultados dependem do método de otimizacdo empregado e de suas configura-
¢bes. Um bom software de OvS pode alcancar solu¢fes proximas a ideal, ainda que,
para estes autores, a diferenca entre o 6timo global e a solugcédo apresentada pelo
software € normalmente insignificante, considerando a otimizagdo de um modelo de
simulag&o estocastico.

2.2 Metamodelagem

Segundo Bettonvil, Castillo e Kleijnen (2009) existem na literatura diversos
métodos disponiveis para resolucédo de problemas como os apresentados na Eqg. (1),
porém, infelizmente, alguns desses métodos ndo garantem que a solugcdo encontra-
da seja uma solucédo 6tima.

Para Rosen, Harmonosky e Traband (2007), o método de otimizacao aplica-
vel para o problema de OvS dependera do sistema simulado, se este € composto
por variaveis continuas, discretas ou por ambas.

Kuo, Yang e Huang (2008) destacam o uso da metamodelagem como forma
de se otimizar um modelo de SED. Para Cechin e Stertz (2003), metamodelos séo
aproximacdes dos resultados de uma simulacédo, que transformam parametros de
entrada em parametros de saida. Os metamodelos sdo usados para obter uma visédo
geral dos resultados, filtrando os resultados da simulacéo e reduzindo-os a valores
médios e aos efeitos principais.

Para Shan e Wang (2010), nas ultimas duas décadas, a metamodelagem tem
sido desenvolvida para lidar com func¢des black-box, que possuem alto custo compu-
tacional. Segundo Qiu et al. (2016), as técnicas de metamodelagem tem ganhado
rapido dominio em problemas complexos na engenharia. Isto pode ser observado
por meio da eficiéncia da modelagem e acuracidade, que estdo diretamente associ-
adas com o espaco de amostragem da experimentacéo, reduzindo a complexidade
do espaco e melhorando a acuracidade da modelagem.

A otimizacédo de modelos de simulacdo por metamodelagem tem sido utilizada
recentemente em alguns casos praticos, especialmente onde o tempo e custo para
chegar a uma solucao viavel ou ideal é realmente importante, alguns exemplos po-
dem ser vistos em: Li et al. (2010), Horng e Lin (2013), Fienen, Nolan e Feinstein,
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(2016), Qiu et al. (2016), Hajikolaei, Cheng e Wang (2016), Zeinali, Mahootchi e Se-
pehri (2015).

Para Jerz e Kralik (2014), os metamodelos podem ser usados para determi-
nacdo da influéncia de varios parametros de entrada nos resultados, podendo ser
criados a partir da avaliagdo de experimentos em modelos de simulagéo. Estes po-
dem ser formulados na forma de equacfes ou em forma de graficos. Os metamode-
los podem ser considerados modelos preditivos descritivos, uma vez que refletem as
caracteristicas do sistema modelado.

2.2.1 Eureqa Formulize

Segundo informacdes da Nutonian (2016), o Eurega Formulize® possui apli-
cacdes em 13 diferentes areas, que podem ser comprovados por publicacbes de
artigos, algumas dessas areas sao: engenharia, financas, astronomia, biologia, qui-
mica, ciéncia da computacéo, entre outras.

Na literatura podem ser encontrados alguns estudos que utilizam o Eurega
Formulize® para conduzir estudos de metamodelagem, tais como: Sakti et al.
(2015), Sagdeev et al. (2014) e Akhmedova-Azizova e Abdulagatov (2014).

Neste trabalho, este software sera utilizado para geracdo do metamodelo, que
ira representar uma determinada saida de um modelo de simulacdo, visando sua
otimizacao.

O Eureqa Formulize® (NUTONIAN, 2016) € um software de mineracédo de
dados cientificos, que procura por padrdes matematicos em um determinado conjun-
to de dados (SRECEC et al., 2013). Segundo O'Reilly (2014), o software possui as
seguintes caracteristicas:

e E um programa criado para pesquisar as relacées entre diferentes conjun-

tos de dados;

e Utiliza programacao genética para testar diversas fun¢cées em um conjunto

de dados;

e Cria funcbes complexas, reduzindo os erros de predicdo do modelo;

¢ Inclui uma interface grafica de facil utilizacdo para orientar os usuarios, por

meio da configuracdo, execucao e analise.

Para Gaucel et al. (2014) existe uma caracteristica particular neste software,
em vez de retornar uma Unica solucdo por execucao, ele apresenta ao usuario um
conjunto de solucdes que representam uma fronteira de Pareto para os objetivos.

3 METODO DE PESQUISA

Quanto a natureza, este trabalho pode ser classificado como aplicado, uma
vez que, segundo Appolinario (2006), ele possui objetivos praticos, ou seja, que 0S
resultados alcancados com sua realizacdo sejam aplicados ou utilizados para a so-
lucéo de problemas reais.
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Quanto a abordagem, pode-se classificar este trabalho como uma pesquisa
baseada em modelagem quantitativa. Esta classificacdo € atribuida as pesquisas,
nas quais modelos de relagBes causais entre varidveis de controle e variaveis de
desempenho séo desenvolvidos, analisados ou testados e se alteram sobre um do-
minio especifico (BERTRAND e FRANSOO, 2002).

Quanto aos objetivos, este trabalho pode ser classificado como uma pesquisa
empirica, ja que a principal preocupacdo € assegurar que existe uma adequacao
entre 0 modelo desenvolvido e o sistema real. Neste tipo de pesquisa, 0s resultados
tedricos sdo aplicados em processos reais.

Ainda segundo Bertrand e Fransoo (2002), em uma classificacdo mais ampla,
este trabalho pode ser classificado como uma pesquisa empirica normativa. Uma
vez que, neste trabalho, busca-se melhorar uma situagéo real, ao otimizar modelos
gue representam problemas de sistemas reais.

Por fim, optou-se pela utilizacdo da modelagem matematica como método de
pesquisa para conducao do trabalho a ser desenvolvido. Chung (2004) define mode-
lagem como o0 processo de criar e experimentar um sistema fisico, por meio de um
modelo matematico. Para Bertrand e Fransoo (2002), este método deve ser usado
guando se deseja prever o efeito de mudancas no sistema ou avaliar seu desempe-
nho ou comportamento, sendo utilizado na resolucéo de problemas reais.

4 METAMODELAGEM

Na sequéncia sdo apresentadas as fases propostas por Kuo, Yang e Huang
(2008) para obtencdo do metamodelo e sua otimizagao.

Para os autores, a otimizacdo de um modelo de SED, por metamodelo, ocorre
em trés etapas. Primeiro, 0 modelo que se pretende otimizar € utilizado para gerar
um conjunto de dados que contenha a variavel de saida que se pretende otimizar.
Posteriormente, com auxilio de técnicas de metamodelagem, como regressao ou
redes neurais, o0 metamodelo € gerado. Por fim, este metamodelo € otimizado.

Dois objetos de estudo, ligados a area meédica, serdo empregados para
exemplificar a utilizacdo da metamodelagem na otimizacdo de modelos de simula-
cao a eventos discretos.

4.1.1 Primeiro objeto de estudo

O primeiro objeto de estudo utilizado neste trabalho representa uma unidade
de emergéncia hospitalar, e foi construido com base no trabalho de Ahmed e
Alkhamis (2009). O processo de atendimento do hospital se inicia quando um paci-
ente chega através das portas do setor de emergéncia, e termina quando o paciente
€ liberado ou encaminhado para tratamento futuro.

O paciente passa pela recepcionista que coleta as informa¢cdes pessoais do
paciente. Depois disso, 0 paciente aguarda a disponibilidade de uma vaga na sala

de exame. Nessa sala, o paciente € avaliado por um médico, que ir4 decidir se o
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paciente precisa de mais exames. Entdo os pacientes sao classificados como criti-
cos (categoria 1) ou ndo-criticos (categorias 2 e 3), de acordo com as suas condi-
coes.

Na categoria 2, 0s pacientes esperam por um tratamento mais simples, que é
realizado por uma enfermeira na sala de tratamento. Na categoria 3, 0s pacientes
recebem sua medicacdo e sao liberados do hospital. Cada paciente critico € enca-
minhado a um leito na sala de emergéncia, na qual recebe tratamento. O tratamento
na sala de emergéncia é realizado por uma enfermeira e um médico. Os pacientes
gue chegam ao hospital em uma ambulancia sdo considerados pacientes criticos
(categoria 1), e sdo encaminhados imediatamente para a sala de emergéncia. Maio-
res informacdes sobre o sistema simulado podem ser obtidas em Ahmed e Alkhamis
(2009).

Este objeto de estudo apresenta cinco variaveis de decisédo, apresentadas na
Tabela 1. Para esse objeto de estudo buscou-se encontrar a melhor combinacao das
variaveis de entrada, de modo a otimizar a taxa de atendimento horaria de pacientes
no hospital (y1).

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

Variavel de Deciséo Tipo Limite Inferior Limite Superior
X1 NUmero de recepcionistas Inteiro 1 3
X2 Numero de médicos Inteiro 1 4
xs Numero de técnicos de laboratério Inteiro 1 5
Xa Numero de enfermeiras na sala de tratamento  Inteiro 1 6
xs Numero de enfermeiras na sala de emergéncia Inteiro 1 12

Considerando o numero de variaveis de decisdo e o numero de niveis por va-
riavel, existe um total de 4.320 (3 x4 x 5 x 6 x 12) cenarios para a busca da melhor
solucdo.

4.1.2 Geragao do conjunto de dados

A primeira etapa para o desenvolvimento do metamodelo que ira representar
a variavel de saida (taxa de atendimento horaria de pacientes no hospital) que sera
otimizada, consiste na geracdo de um conjunto de dados que relacione as variaveis
de entrada com a variavel de saida.

Para o presente trabalho optou-se por um Arranjo Ortogonal de Taguchi, co-
mo forma de representacdo do espaco de busca do problema que se deseja otimi-
zar.

Taguchi, Chowdhury e Wu (2005) definem arranjo ortogonal como uma matriz
de numeros dispostos em linhas e colunas, de tal modo que cada par de colunas é
ortogonal ao outro. Quando utilizado em um experimento, cada linha representa uma
situacdo experimental, e cada coluna representa um fator especifico ou uma deter-
minada condi¢cdo que pode ser alterada. Para os autores, a matriz € chamada orto-

gonal, porque os efeitos dos varios fatores podem ser separados uns dos outros.
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A vantagem da utilizacdo dos arranjos ortogonais consiste na capacidade de
se avaliar varios fatores com um numero minimo de experimentagdes. De fato, este
arranjo permite considerar k fatores com n niveis cada, testando todos os niveis de
cada fator de uma maneira balanceada (ROSS, 1996).

Devido a amplitude de variacdo dos niveis das variadveis de decisdo envolvi-
das (Tabela 1), optou-se por um arranjo L72. Seguindo a mesma orientacao do arti-
go de Ahmed e Alkhamis (2009), cem replicacdes, referentes a um dia de operagao
do hospital, foram realizadas para cada configuracdo do arranjo L72.

Este arranjo e os resultados simulados por cenéario sdo apresentados na Ta-
bela 2. O resultado referente a variavel de saida (y1) refere-se a média de cem repli-
cacoes de um dia de operacao do hospital.

As simula¢cBes dos 72 cenarios e suas replicacdes foram realizadas em um
computador com processador Intel (Core 2 Duo) 1.58 GHZ, 2GB de RAM e sistema
operacional Windows, plataforma 64 bits e consumiram pouco menos de 8,5 horas.

Tabela 2 - Arranjo ortogonal e resultados obtidos para o primeiro objeto de estudo (continua)

Variaveis de o . Variaveis de Variaveis
L. - Variaveis de Saida L. - .

Cenario Decisdo Cenario Decisédo de Saida

X1 X2 X3 Xz Y1 Y1 X1 X2 X3 Xs Xs Y1

1 3 1 4 4 1 1,71 37 2 1 1 3 7 2,65
2 3 2 5 3 1 2,22 38 3 2 5 4 7 5,10
3 2 4 2 6 1 2,41 39 1 3 4 6 7 5,72
4 2 1 2 5 1 1,68 40 3 3 3 1 7 5,58
5 1 2 1 2 1 2,07 41 2 4 5 5 7 5,74
6 1 3 3 1 1 2,35 42 1 2 2 2 7 4,71
7 2 4 4 2 2 4,16 43 3 2 2 5 8 4,80
8 31 2 1 2 2,47 44 3 2 3 6 8 5,13
9 1 3 5 6 2 3,98 45 2 3 4 1 8 5,61
10 2 4 1 3 2 2,96 46 2 4 3 3 8 5,73
11 1 2 3 4 2 3,64 47 1 1 1 4 8 2,63
12 3 1 2 5 2 2,44 48 1 1 5 2 8 2,70
13 1 4 3 5 3 5,26 49 2 3 5 3 9 5,75
14 2 2 5 4 3 4,47 50 3 2 4 6 9 5,06
15 1 1 5 1 3 2,66 51 3 1 4 5 9 2,79
16 3 4 1 2 3 2,99 52 1 2 2 2 9 4,72
17 2 1 2 6 3 2,68 53 2 3 1 4 9 2,96
18 3 3 4 3 3 511 54 1 4 3 1 9 5,59
19 3 3 1 6 4 3,01 55 3 4 2 4 10 5,07
20 2 1 3 2 4 2,76 56 1 1 3 6 10 2,70
21 3 4 5 5 4 571 57 3 2 3 3 10 5,15
22 2 2 4 1 4 4,75 58 2 2 4 5 10 5,06
23 1 3 2 3 4 4,96 59 1 4 1 1 10 3,02
24 1 4 2 4 4 5,00 60 2 3 5 2 10 5,75
25 1 2 1 5 5 2,99 61 2 2 1 1 11 3,03
26 1 2 4 3 5 4,96 62 3 3 2 2 1 5,10
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Tabela 2 - Arranjo ortogonal e resultados obtidos para o primeiro objeto de estudo (concluséo)

Variaveis de S . Variaveis de Variaveis
L - Variaveis de Saida L. - .

Cenario Deciséao Cenario Deciséo de Saida

X1 X2 X3 Xa Y1 Y1 X1 X2 Xz Xs4 Xs Y1

27 3 4 1 6 5 3,05 63 1 1 5 6 11 2,75
28 2 3 2 4 5 4,99 64 1 4 4 4 11 5,73
29 3 1 5 1 5 2,75 65 3 1 1 3 11 2,64
30 2 1 3 2 5 2,75 66 2 3 3 5 11 5,72
31 1 4 2 3 6 5,16 67 2 2 2 1 12 4,73
32 1 3 4 5 6 571 68 3 3 3 4 12 5,72
33 2 1 3 4 6 2,70 69 3 4 4 2 12 5,74
34 2 2 1 6 6 3,07 70 2 4 5 6 12 5,75
35 3 3 1 2 6 3,05 71 1 1 4 3 12 2,72
36 3 4 5 1 6 5,66 72 1 3 1 5 12 2,99

4.1.3 Construcédo do metamodelo

De posse dos dados simulados, o Eurega Formulize® foi configurado para
geracdo do metamodelo. Nesta etapa utilizou-se o conjunto basico de funcdes
(soma, subtracéo, multiplicacdo, divisdo e negacdo) e simbolos terminais (constante
inteira, constante flutuante e as variaveis) do software. No computador utilizado para
0s experimentos, a geracdo do metamodelo levou em torno de 35 minutos.

O modelo matematico gerado pelo software para a variavel de saida: taxa de
atendimento horaria de pacientes no hospital (y1), € apresentado na Eq. (2):

y1=1,113x2 + 0,701X2X3 + 0,207X2Xs5 + 0,021x1X5 - 0,435%2° - 0,013X2Xs5 - (2)
0,092X2X32

Pode ser observado no modelo matematico (Eq. 2), que a variavel x4 (nUmero
de enfermeiras na sala de tratamento) ndo foi significativa para a construcao do
metamodelo. Ficando esta variavel no seu nivel minimo (xa = 1) no processo de
otimizacao.

O modelo gerado pelo software apresentou R2-Adj de 89,40%, um erro
maximo de 1,51 e um erro médio absoluto de 0,22.

4.1.4 Otimizacao

A etapa de otimizacdo foi conduzida em duas etapas para fins de
comparacao. Primeiro, o metamodelo foi otimizado utilizando o algoritmo Gradiente
Reduzido Generalizado (GRG) com auxilio do Solver do Excel®. Posteriormente, o
otimizador SimRunner® foi utilizado para otimiza¢cdo do modelo de simulacao.

Para otimizacdo considerou-se como restricdes, o limite de variagcdo para
cada variavel de decisdo apresentado na Tabela 1, e o fato que as variaveis de
decisao deveriam ser inteiras. Os resultados encontrados com as otimiza¢cdées sao
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apresentados na Tabela 3.

A resposta encontrada para y1, quando adotados os valores encontrados pelo
Solver (x1=3, x2=4, X3=4, x4=1, x5=9) leva a uma resposta igual a 6,63 pacientes/hora
atendidos. No entanto, substituindo estes valores no modelo de simulagéo e
realizando as 100 replicacdes, chega-se a um valor de 5,76 pacientes/hora, valor
este apresentado na Tabela 3.

Tabela 3 - Resultados da otimizagdo Metamodelo x SimRunner® para o primeiro objeto de estudo

L - Solucéo
Varidveis de Decisdo -
Metamodelo SimRunner
X1 3 3
X2 4 4
X3 4 5
X4 1 6
X5 9 9
Variaveis de Saida Respostas
Y1 5,76 5,77

Intervalo de confianca para y1 (95%) (5,75-5,78) (5,76-5,78)

Analisando as variaveis de entrada apresentadas na Tabela 3, verifica-se que
a otimizacao via metamodelo levou a necessidade de um numero igual ou menor de
recursos que a solucéo encontrada pelo SimRunner®.

Apesar dos valores serem diferentes para a solu¢cdo encontrada (yi), as
solucdes puderam ser consideradas estatisticamente iguais, por meio do teste nao
paramétrico de Mann-Whitney, que apresentou p-value igual 0,279, maior que o
nivel de significancia adotado de 0,05 (a = 5%).

Apesar da igualdade das solucdes, os tempos envolvidos no processo de
otimizacao foram consideravelmente distintos. O Solver do Excel® chegou a solucéo
apresentada na Tabela 3 em menos de 1 segundo. Somando a isso, 0 tempo
necessario para geracdo do numero de dados (8,5 horas) e o tempo gasto para a
geracdo do metamodelo (35 minutos), chega-se ao tempo total de 9,08 horas. Ja o
Simrunner conduzindo a otimizacdo do modelo de simulacédo levou 25,2 horas para
chegar a solucdo apresentada na Tabela 3. Com a utilizacdo da metamodelagem
ocorreu uma reducao de aproximadamente 64% no tempo envolvido na otimizacao.

4.2.1 Segundo objeto de estudo

O segundo objeto de estudo deste trabalho é uma unidade de processamento
de roupas (UPR) de um hospital brasileiro. O modelo foi construido com base no
trabalho de Miranda et al. (2012).

A UPR é responséavel pelo fornecimento e limpeza das roupas utilizadas por
usuarios e funcionarios do hospital que estdo diretamente relacionados com o aten-
dimento dos pacientes. O setor é dividido em duas partes: a area contaminada, que
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recebe as roupas provenientes do hospital, e a &rea limpa ou ndo contaminada, que
recebe as roupas que passaram por processos iniciais de limpeza.

As operacdes realizadas na UPR sé&o divididas de acordo com a area em que
as roupas se encontram e seu grau de contaminacdo. Na &rea contaminada, sédo
realizados os processos de recebimento, separacao, pesagem, pré-lavagem e lava-
gem. Na area ndo contaminada, realizam-se 0s processos de centrifuga, secagem,
calandragem, dobragem, armazenamento e transporte das roupas novamente para
0 hospital.

O processo inicia com a chegada das roupas na area contaminada. Estas sédo
recebidas pelo funcionario desta area e separadas de acordo com o grau de sujeira
e contaminagdo. De acordo com o grau de sujeira das roupas elas podem seguir
para a pré-lavagem. No processo de pré-lavagem as roupas sao lavadas manual-
mente pelo funcionario e na sequéncia sao enviadas para a maquina de lavar.

Se a pré-lavagem ndo for necesséria, as roupas seguem para a pesagem, na
gual sdo separadas em lotes de 30 kg (capacidade da maquina) e entdo lavadas na
maquina de lavar. Depois de passarem pela maquina de lavar, as roupas séo enca-
minhadas para a area ndo contaminada. Todos 0s processos realizados na area
contaminada sdo conduzidos por um unico funcionario.

Na area nao contaminada, as roupas que saem da maquina de lavar antes de
serem centrifugadas sdo separadas em lotes de 15 kg, devido a capacidade do
equipamento. Isso € feito por outro funcionario do setor. Na sequéncia, as roupas
sdo enviadas para a secadora. Da secadora as roupas seguem para a calandra
(quando necessario) ou diretamente para a dobragem. ApOs esse processo as rou-
pas sdo enviadas para carrinhos transportadores, onde sdo transportadas para os
respectivos setores do hospital.

Outras informacdes a respeito do modelo de simulacdo podem ser encontra-
das em Miranda et al. (2012). Ressalta-se, que todas as etapas de verificacéo e va-
lidacdo do modelo de simulacdo foram empregadas, de forma que o modelo repre-
senta de forma adequada o sistema ao qual se procura otimizar.

Este objeto de estudo apresenta cinco variaveis de decisdo, apresentadas na
Tabela 4. O objetivo da otimizacao foi encontrar a melhor combinacéo das variaveis
de decisao, de forma a maximizar o total de roupas lavadas (y1), em uma semana na
lavanderia.

Tabela 4 - Variaveis de decisao, tipo e limites para o segundo objeto de estudo

Variavel Tipo Limite Inferior Limite Superior
X1 Numero de lavadoras Inteira 1 5
X2 Numero de centrifugas Inteira 1 5
X3 Numero de secadoras Inteira 1 5
Xa Numero de operadores area contaminada Inteira 1 5
xs Numero de operadores area ndo contaminada Inteira 1 5

Revista Produ¢éo Online, Florianopolis, SC, v. 16, n. 3, p. 1058-1078, jul./set. 2016.
1070



Para o problema em questéo, considerando o niumero de variaveis de decisdo
e sua variacdo maxima, existe um total de 3.125 (5°) cenarios possiveis para a bus-
ca da melhor configuragéo.

4.2.2 Geragao do conjunto de dados

Considerando a quantidade de variaveis de decisdo e a variacdo dos niveis
de cada variavel, optou-se por um arranjo ortogonal de Taguchi L25. Este arranjo
prevé a realizagédo de 25 experimentos.

Com o arranjo definido, foi gerada a matriz experimental, apresentada na Ta-
bela 5. Os cenarios na matriz experimental foram simulados no ProModel®. Foram
simuladas 30 replicacdes para cada cenario, referentes a uma semana de operacao
da unidade de processamento de roupas, e os dados referentes a cada variavel de
saida foram armazenados para construcdo do metamodelo.

As simulacfes dos 25 cenarios e suas replicagcbes consumiram pouco menos
de cinco minutos. Os resultados encontram-se apresentados na Tabela 5. Os dados
analisados referem-se as meédias das 30 replicacoes.

Tabela 5 - Arranjo ortogonal e resultados obtidos para o segundo objeto de estudo

(continua)
. . Variaveis de Decisdo Variavel de Saida
Cenaério

X1 X2 X3 X4 Xs y1(Kg)
1 1 1 1 1 1 2958,00
2 1 2 2 2 2 2984,00
3 1 3 3 3 3 3013,00
4 1 4 4 4 4 2990,00
5 1 5 5 5 5 3012,00
6 2 1 2 3 4 5294,00
7 2 2 3 4 5 5325,00
8 2 3 4 5 1 4573,00
9 2 4 5 1 2 5300,00
10 2 5 1 2 3 5294,00
11 3 1 3 5 2 5275,00
12 3 2 4 1 3 5326,00
13 3 3 5 2 4 5313,00
14 3 4 1 3 5 5329,00
15 3 5 2 4 1 4519,00
16 4 1 4 2 5 5315,00
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Tabela 5 - Arranjo ortogonal e resultados obtidos para o segundo objeto de estudo
(concluséo)

Variaveis de Decisédo Variavel de Saida

Cenario

X1 Xz X3 X4 Xs y1(Kg)
17 4 2 5 3 1 4530,00
18 4 3 1 4 2 5286,00
19 4 4 2 5 3 5295,00
20 4 5 3 1 4 5288,00
21 5 1 5 4 3 5249,00
22 5 2 1 5 4 5287,00
23 5 3 2 1 5 5328,00
24 5 4 3 2 1 4535,00
25 5 5 4 3 2 5304,00

4.2.3 Construcédo do metamodelo

De posse dos dados simulados, o Eurega Formulize® foi configurado para
geracdo do metamodelo. As mesmas configuracdes apresentadas para o objeto de
estudo anterior foram utilizadas para este objeto de estudo. No computador utilizado
para 0os experimentos, a geracdo do metamodelo levou em torno de 4 minutos.

O modelo matematico gerado pelo software para a variavel de saida: total de
roupas lavadas (y1), & apresentado na Eq. (4):

y1=12418,9 — 7423,6x11 + 211,03x12 — 254,43x1x51 — 2094,88x%1 3)

Pode ser observado no modelo matematico (Eqg. 3) que as variaveis xo, X3 € X4
(nimero de centrifugas, secadoras e operadores na area contaminada) ndo foram
significativas para a construcdo do metamodelo. Ficando estas variaveis em seu
nivel minimo (X2 = X3 = X4 = 1) no processo de otimizagao.

O modelo gerado pelo software apresentou R2?-Adj de 98,04%, um erro
maximo de 279,57 kg e um erro médio absoluto de 98,07 kg.

4.2.4 Otimizacéo

A etapa de otimizacdo foi conduzida em duas etapas para fins de
comparacao. Primeiro, o metamodelo foi otimizado utilizando o algoritmo Gradiente
Reduzido Generalizado (GRG) com auxilio do Solver do Excel®. Posteriormente, o
otimizador SimRunner® foi utilizado para otimiza¢do do modelo de simulacéo.

Para otimizacao considerou-se como restricdes o limite de variacdo para cada
variavel de decisdo apresentado na Tabela 4, e o fato que as variaveis de deciséo
deveriam ser inteiras. Os resultados encontrados com as otimizacdes sao
apresentadas na Tabela 6.

A resposta encontrada para yi, quando adotados os valores encontrados pelo
Solver (x1=5, x2=1, x3=1, x4=1, x5=5) leva a uma resposta igual a 5481,10 kg de
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roupas lavadas em uma semana. No entanto, substituindo estes valores no modelo
de simulagéo e realizando as 30 replicacdes, chega-se a um valor de 5310,00 kg de
roupas lavadas em uma semana, valor este apresentado na Tabela 6.

Tabela 6 - Resultados da otimizagdo Metamodelo x SimRunner® para o segundo objeto de estudo

o - Solucéo
Varidveis de Decisdo -
Metamodelo SimRunner
X1 5 5
X2 1 4
X3 1 1
X4 1 1
X5 5 5
Variaveis de Saida Respostas
Y1 5310,00 5363,00

Intervalo de confianca para y1 (95%) (5264,00-5375,00) (5319,00-5406,00)

Analisando as variaveis de deciséo apresentadas na Tabela 6, verifica-se que
a otimizacao via metamodelo levou a necessidade de um numero igual ou menor de
recursos que a solucéo encontrada pelo SimRunner.

Apesar dos valores serem diferentes para a solugcdo encontrada (yi), as
solucdes puderam ser consideradas estatisticamente iguais, por meio do teste nao
paramétrico de Mann-Whitney, que apresentou p-value igual 0,200, maior que o
nivel de significancia adotado de 0,05 (a = 5%).

Apesar da igualdade das solucdes, os tempos envolvidos no processo de
otimizacao foram consideravelmente distintos. O Solver do Excel® chegou a solucéo
apresentada na Tabela 6 em menos de 1 segundo. Somando-se a isso, 0 tempo
necessario para geracao do numero de dados (5 minutos) e o tempo gasto para a
geracdo do metamodelo (4 minutos), chega-se ao tempo total de 9 minutos. Ja o
Simrunner® conduzindo a otimizacdo do modelo de simulacdo levou 33 minutos
para chegar a solucdo apresentada na Tabela 6, ou seja, com a utlizacdo da
metamodelagem ocorreu uma reducdo no tempo do processo de otimizacdo de mais
de 72%.

5 CONCLUSOES

A utilizacdo da otimizacdo em conjunto com a simulagdo tem avancado de
forma crescente nas ultimas trés décadas, no entanto, varios desafios se impdem a
sua utilizacdo. Dentre estes desafios, destaca-se o elevado custo computacional
envolvido neste tipo de otimizagao.

Este trabalho conduziu uma comparacédo da otimizacdo de modelos de simu-
lacdo a eventos discretos, utilizando a metamodelagem e um otimizador comercial
tradicional. Estes experimentos foram estudados em dois modelos de simulacédo que

pY

representam casos reais referentes a area médica. O primeiro representou uma

Revista Produ¢éo Online, Florianopolis, SC, v. 16, n. 3, p. 1058-1078, jul./set. 2016.
1073



unidade de emergéncia hospitalar e o segundo representou uma unidade de
processamento de roupas de um hospital brasileiro.

Dessa forma, pode-se verificar que a utilizagdo da metamodelagem pode
acelerar o processo de otimizacdo via simulacdo nos objetos de estudos analisados,
guando comparado a técnicas tradicionais realizadas por um otimizador comercial,
sem que houvesse perda de qualidade da resposta encontrada.

Destaca-se também, a utilizacdo do software Eurega Formulize®, que
permitiu alcancar modelos matematicos com elevados ajustes e baixas taxas de
erros, a partir de cenarios gerados pelo modelo de simulacao, de forma rapida e sem
maiores complexidades de utilizacao por parte do usuario.

Com o desenvolvimento do metamodelo e sua posterior otimizagdo, houve
uma redugdo de aproximadamente 68% no tempo envolvido no processo de
otimizacdo ao ser comparado com o uso do SimRunner®, alcancando solucdes
estatisticamente iguais para ambos objetos de estudo. Outro fato a ser destacado foi
gue a solucéo alcancada com o metamodelo exigiu um nimero menor de recursos,
em ambos 0s casos, quando comparada a otimizacdo conduzida pelo SimRunner.

Dessa forma, destaca-se que a metamodelagem pode acelerar o processo de
otimizacdo, ao reduzir o tempo necessario para obtencdo de uma solucdo para
otimizag&o de um modelo de simulacéo.

Trabalhos futuros poderdo testar outras técnicas de metamodelagem e
trabalhar com a otimizacdo de mais de um objetivo, comparando os resultados
encontrados com um otimizador comercial.
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