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EPIGRAFE

“The method that proceeds without analysis

is like the groping of a blind man”

Socrates



PINHO, A.F.de.Metodologia para utilizacdo de algoritmos genéticoem modelos
de simulacdo computacional em ambientes de manufatu 2008. 189 f. Tese
(Doutorado em Engenharia Mecéanica) — Faculdade rmigertharia do Campus de

Guaratingueta, Universidade Estadual Paulista, &ingueta, 2008.

RESUMO

Métodos de otimizacdo combinados com a simulac&gpuatacional a eventos
discretos tém sido utilizados em diversas aplicag@e manufatura. Entretanto, estes
métodos possuem baixo desempenho, em relacdo goo teomputacional, ao
manipularem mais de uma variavel de decisdo. Destaa, 0 objetivo desta tese de
doutorado é propor um método para otimizacdo deetosdde simulacdo a eventos
discretos com maior eficiencia em relacdo ao terdpoprocessamento quando
comparado a uma ferramenta comercial conhecidee @asaltar que a qualidade da
variavel de resposta ndo sera alterada, ou sej&gtaedo proposto mantera a eficacia
das solucdes encontradas. Sera mostrado que armelaste desempenho é obtida
através de uma melhor percepcdo do comportamest@a@metros existentes nos
algoritmos genéticos, em especial o parametro tamda populacdo. A comparacao
entre 0 metodo desenvolvido com a ferramenta aeiz#cao existente no mercado se
dar4 através de uma metodologia ja consolidadaowigpl na literatura. As

conclus@es serdo apresentadas comprovando a afttaoiétodo proposto.

PALAVRAS-CHAVE: Simulacdo a Eventos Discretos, Método de Otimizacéo

Algoritmos genéticos.



PINHO, A.F.de. Methodology for use of genetic algorithms in modelsof
computational simulation in manufacture environmens. 2008. 189 f. Thesis
(Doctorate in Mechanical Engineering) — FaculdadeBshgenharia do Campus de

Guaratinguetda, Universidade Estadual Paulista, &ingueta, 2008.

ABSTRACT

Optimization methods combined with discrete eveirtsulation have been used
in many manufacturing applications. However, thesthods have poor performance
considering the computational time, when manipntatimore than one decision
variable. In this way, the aim of this thesis ispimpose a method for optimizing
discrete events simulation models with higher edficy in relation to the processing
time when compared to a known commercial tool. @&si the optimization quality
will not be altered,i. e, the proposed method will keep the effectivenesshe
achieved solutions. It will be shown that the parfance improvement is obtained by
means of a better perception of the behavior gbalameters presented in the genetic
algorithms, particularly the population size partaneThe comparison between the
developed method and the optimization tool will d&&complished by means of a
consolidated methodology available in the simutaliterature. The conclusions will

be presented proving the effectiveness of the deeel method.

KEYWORDS: Discrete events simulation, optimization methodn&i Algorithm.
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CAPITULO 1 — INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

O objetivo deste capitulo é fazer uma apresentagéal dos principais aspectos
relacionados ao tema de pesquisa abordado. Inmmén serd apresentada a
relevancia do tema, seguida da definicAo do olgefvincipal, dos objetivos
especificos e das condi¢des de contorno destdhoaba

Na sequéncia, sera apresentada a metodologia dpligsesutilizada para a
elaboracdo desta tese de doutorado. Finalmente apeesentada a estrutura da tese,

enfatizando o contetdo de cada capitulo.

1.2 RELEVANCIA DA PESQUISA

Segundo Harrel, Ghosh e Bowden (2000), simulacé&wmpatacional é a imitacdo
de um sistema real ou hipotético, modelado em ctadpu, para avaliacdo e melhoria
de seu desempenho. Ou seja, simulacéo é a impodac@alidade para um ambiente
controlado onde se pode estudar o comportamenhoedmo, sob diversas condicdes,
sem riscos fisicos e/ou grandes custos envolvid@sBanks (2000) afirma que a
simulacdo computacional envolve a criacdo de ursi artificial da realidade e,
com base nesta histéria artificial, sdo realizadhservacbes e inferéncias nas
caracteristicas de operacao do sistema real repaese

Para Shannon (1998) a simulacdo computacional épmu@rosa ferramenta na
analise de processos e sistemas complexos, torrmaoskivel o estudo, analise e
avaliacdo de situacfes que nao seriam possiveigdaareal. Em um mundo em
crescente competicdo, tem se tornado uma metodaladispensavel de resolucédo de
problemas para os tomadores de decisdo nas marsakvareas.

Segundo Banket al. (2005), a simulagcdo computacional é mais amplaenent

utilizada em sistemas de manufatura do que em gerlmytra area. Adicionalmente,
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O’kane, Spenceley e Taylor (2000) afirmam que aikEgéo tem se tornado uma das
técnicas mais populares para se analisar problemaglexos em ambientes da

manufatura. Algumas razdes podem ser enumeradas:

O aumento da produtividade e qualidade na induétuan resultado direto da

automacao, melhor analisada pela simulacéo;

» Os custos de equipamentos e instalacfes séo enormes

¢ Os custos dos computadores estdo cada vez mais leairais rapidos;

* Melhorias nos softwares de simulacédo reduziranngtede desenvolvimento
de modelos;

» A disponibilidade de animacao resultou em maior p@®nsao e utilizacado dos

gestores da manufatura.

Adicionalmente, Ryan e Heavey (2006) afirmam queagoria dos sistemas de
manufatura sdo complexos e de dificil operaciongfip de forma eficiente. Devido a
sua grande versatilidade, flexibilidade e poderadélise, a simulacdo € uma das
técnicas mais amplamente utilizadas nestes tipssstiamas.

Segundo Cheng, Feng e Hsu (2006) existem duas $admaisar a simulagao na
avaliacdo e melhoria do desempenho de um procddssa.delas € selecionar todas as
configuracdes de recursos disponiveis e entdo tateausimulacdo para cada uma
delas, analisando os resultados encontrados. dakgso pode ser muito tedioso e
consumir muito tempo. Outra forma de avaliacdo isbmsem testar algumas
combinacdes de recursos, com base em algum criérieselecdo, na tentativa de
otimizar o desempenho do processo avaliado.

Harrel, Ghosh e Bowden (2000) definem otimizacdm@® processo de testar
diferentes combinacdes de valores para variaveigpqdem ser controladas em ordem
de procurar a combinacdo de valores que fornecesoltado mais desejavel do
modelo de simulacéo.

A otimizacédo de modelos de simulacdo computaciaredentos discretos tem se
tornado cada vez mais comum. Fu (2002) afirma quande a década de 90, a

simulacdo e a otimizacdo eram mantidas separadamanpratica. Atualmente, essa
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integracdo tem se mostrado bastante difundidacipaimente pelo fato de alguns
pacotes de simulacdo incluirem rotinas de otimizaédlicionalmente, Hao e Shen
(2008) afirmam que a otimizacdo combinada a sindwlatem sido utilizada em
diversas aplicacdes de sistemas produtivos, umgwea otimizacdo destes sistemas
€ bastante complexa para ser resolvida utilizaedoapenas de abordagens
matematicas.

Para Bankst al. (2005), a existéncia de uma variabilidade na amagsim das
variaveis de entrada utilizadas, forca a otimizag#&o simulacdo a possuir uma
heuristica de busca bastante robusta. Muitas tieassém sido desenvolvidas para
problemas de otimizacdo que, apesar de ndo gamangncontrar a solucdo oOtima,
mostram-se muito eficientes em dificeis problenraiqos.

Segundo Fu (2002), as rotinas de otimizacao imgiE® nos programas de
simulacdo sdo, em maioria, baseadas em metaheasistom predominancia dos
algoritmos evolutivos, tais como os Algoritmos Gaws, 0s quais interagem numa
familia de solucbes em vez de um unico ponto. De, fa uso de Algoritmos
Genéticos para a otimizacdo € encontrado em algaostes comerciais existentes,
tais como ProModel® e AutoMod® (LAW e KELTON, 2000)

Entretanto, uma critica que se faz aos softwaresegtes para a otimizacao de
modelos de simulagdo é que estes, ao manipularesndmaima variavel de entrada,
tornam-se muito lentos (HARREL, GHOSH e BOWDEN, @0(MDe fato, a grande
limitacdo para o uso da otimizacdo em simulagcdmémero de variaveis, sendo seu
desempenho reduzido enormemente diante de um madeo alto niamero de
variaveis a serem manipuladas pela otimizacdo (BBNRDO1; APRILet al, 2003;
SILVA, 2005; TORGA, 2007).

Adicionalmente, Tyni e Ylinen (2006) afirmam quéemnpo de convergéncia € a
restricdo mais significativa para se atingir aiéficia computacional do algoritmo de

otimizacéao.
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1.3 OBJETIVOS DA PESQUISA

O objetivo principal desta pesquisa € desenvolamemeétodo para otimizacdo de
modelos de simulacdo a eventos discretos aplicadustemas de manufatura, capaz
de atingir os resultados de forma mais rapida, @a, smais eficiente, quando
comparado a uma ferramenta de otimizacdo comef@adle ressaltar que a qualidade
da variavel de resposta ndo sera alterada, oucegtodo desenvolvido mantera a

eficacia das solu¢cdes encontradas.

Os objetivos especificos desta pesquisa séo:

1. Analisar a influéncia dos parametros dos algoritngeméticos no tempo de

convergéncia desses algoritmos;

A intencdo deste objetivo especifico é analisarsgqdas parametros do algoritmo
genético (tamanho da populacdo, nimero de geraigesde cruzamento e taxa de
mutacdo) possuem maior influéncia no tempo de cgéweia desses algoritmos. A
analise da influéncia desses parametros sera adaliatravés de um levantamento

bibliografico.

2. Analisar a influéncia dos parametros dos algoritrgeséticos na qualidade da

variavel de reposta desses algoritmos;

A intencdo deste objetivo especifico € analisaref@stos principais de cada
parametro do algoritmo genético, assim como ostosfedle suas interacdes, na
qualidade de resposta desses algoritmos. Tambéraspera com este objetivo
especifico verificar qual o peso, ou seja, qualop@r¢do da importancia individual de
cada um desses parametros na obtencdo da qualidsdariaveis de resposta durante
0 processo de otimizacao.

A analise desses parametros sera realizada atdavéécnica de projeto de

experimentos aplicada a algumas funcbes mateméaalasionadas. Cabe ressaltar
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que este objetivo especifico s6 sera possivel &dra desenvolvimento de uma
ferramenta computacional capaz de permitir a méag@io desses parametros durante

0 processo de otimizacao destas funcoes.

3. Desenvolver uma ferramenta computacional capazdeaocionalizar 0 método de
otimizacdo proposto no objetivo principal desta tés doutorado;

A intencdo deste objetivo especifico é desenvolwena ferramenta
computacional capaz de executar, automaticamesnfaogedimentos necessarios para
a aplicacdo do método de otimizacdo proposto. Aldisso, tal ferramenta
computacional permitirh a comparacdo do método toeizacdo proposto com um

software de otimizagdo comercial.

1.4 CONDICOES DE CONTORNO DA PESQUISA

A Tabela 1.1, mostra um resumo de alguns trabgdesguisados que também
possuem aplicacOes focadas no ambiente da maraufatur

Nota-se, nos trabalhos apresentados nesta tahedaag)varidveis de entrada
utilizadas na simulacdo sdo, em sua grande maiat@, natureza discreta,
deterministica e do tipo inteira. De fato, dasawis listadas, apenas a demanda n&o
atende a estas caracteristicas.

Outra constatacdo € que estas variaveis possuenmpeguena variacao entre
seus limites inferiores e superiores, ou sejaciliiiente tem-se alguma dessas
variaveis assumindo uma faixa de valores muito dgafPor exemplo: niumero de
operadores pode variar de 1 a 5; nimero de magpodesvariar de 2 a 4; numero de

kanbangpode variar de 15 a 25; etc.
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Tabela 1.1 - Trabalhos pesquisados com a simukgglizada ao ambiente da manufatura

Aplicacédo da Simulacdo

Variaveis de entrada
utilizadas

Trabalhos

Otimizacdo de um processo produtiv
(produzir um conjunto de tarefas no

menor tempo possivel e com menor
custo).

b Niamero de maquinas, nimerqg
de ferramentas e tipo de
operagao.

Drstvenselet. al (2004)

Otimizacédo da utilizacdo dos recurso
disponiveis em um projeto de
edificacao.

5 Recursos disponiveis
(operarios, equipamentos, etc

Zhang e Li (2004)
)

Balanceamento de uma linha de
montagem.

NUmero de estacoes de
trabalho e nimero de
operadores.

Mendeset. al (2005)

Aplicacéo da simulacdo e da
otimizagcdo em uma célula de
manufatura, fazendo uso do Custeio
Baseado em Atividades (ABC) para

encontrar o menor custo de producag.

NUmero de operadores e
ndamero de maquinas.

Silva (2005)

Controle de producéo de um sistema|
producdo puxado.

délimero d&kanbans

Treadwell e Herrmann (2005)

Otimizacdo da fase de planejamento
projeto de uma nova linha de
manufatura.

ddumero de operadores, nime
de inspetores e quantidade de
buffers

r@righenti (2006)

Analisar e projetar as operacdes em
uma construcéao civil para otimizacéo
da performance.

Recursos disponiveis:
guindastes, operadores,
caminhdes, etc.

Cheng, Feng e Hsu (2006)

Analise da capacidade de produgao ¢
dimensionamento de estoque.

> NUmero de operadores, tipo d
operacéao, local de execucao (
atividade.

eLealet al. (2006)
la

Balanceamento de linha.

Magquina nova com
caracteristicas diferentes.

Masood (2006)

Aumento de produtividade em uma
linha de montagem de chassis.

NUmero de operadores e
quantidade de postos de
trabalho

Pinhoet al. (2006)

Analise do fluxo de processo de uma
célula de manufatura combinando as
inspecbes de qualidade com a
programacédo da producao.

Ndmero de maquinas e nime
de inspecdes.

raSiemiatkowski e Przybylski
(2006)

Problemas de roteirizacéo.

NUmero de 6nibus exesten
demanda

Bachelet eYon (2007)

Avaliacdo de um processo produtivo.

Numero de meésas
montagem e capacidade do
buffer

Montevechiet al. (2007)

Desenvolvimento de um novo sistem
de manufatura.

aNUmero de funcionarios e loca
de trabalho.

alOliveira (2007)

Andlise de valor em uma cadeia de
suprimentos.

Demanda de produtos,
caracteristica de um novo
produto e um novo processo.

Rabeloet al (2007)

Otimizagdo na reducéo do numero d¢
kanbangde producéo de um sistema
manufatura puxado.

> NUmero dekanbans
e

Torga (2007)

Reducéo no namero de inspe¢des
mantendo a qualidade do produto fin

Existéncia ou nao de um
alestagio de inspecao

Volsem, Dullaert e Van
Landeghem (2007)

Avaliacdo de um processo produtivo.

NUmero de nmaglinimero
de turnos e numero de
operadores.

Montevechiet al. (2008a)

Avaliacéo de um processo produtivo

Numero de opees] nUmerdg
de bancadas cosetupe
namero de bancadas ssetup

Montevechiet al. (2008b)
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Desta forma, pode-se afirmar que o método de atigdiz desenvolvido nesta
pesquisa restringe-se a modelos de simulacéo canipaél a eventos discretos, cujas
variaveis de entrada sédo do tipo discretas, detéstitias e inteiras, além de possuir
uma pequena variacao entre seus limites infermsegeriores.

Esta limitacdo ndo inviabiliza a pesquisa. Ao canid; conforme observado na
Tabela 1.1, diversas aplicacdes enquadram-se deestas limitacbes. Cabe ressaltar
que ja foi desenvolvido pelo grupo de trabalho,qaal o pesquisador faz parte,
diversos trabalhos de simulacdo a eventos discestoempresas da regido. Todos os
trabalhos realizados pelo pesquisador obedecemondicées de contorno aqui
estabelecidas.

1.5 METODOLOGIA DE PESQUISA

Gil (1999) afirma que toda pesquisa tem um cargtagmatico sendo um
processo formal e sistematico de desenvolvimentondtodo cientifico. O objetivo
fundamental da pesquisa é descobrir respostagppaitlemas mediante o emprego de
procedimentos cientificos. Desta forma, tem-se gugesquisa € a construcdo de
conhecimento original de acordo com certas exigéndaientificas. A pesquisa
cientifica deve ser coerente, consistente, origirabjetiva.

Conforme Jung (2003), a execucdo de uma pesqu@ande das técnicas e
procedimentos a serem adotados para a coleta sead@ls dados, sua natureza e
objetivos requerem ferramentas adequadas para @dugas dos problemas de
pesquisa. Isso significa que existem varios tippgesquisas que sdo adotados em
funcéo das necessidades praticas de execucéo.

Portanto, em relagcdo aos procedimentos de exealgsta pesquisa, pode-se
classificar esta tese conf@imulacdq pois segundo Bertrand e Fransoo (2002), a
simulacao deve ser usada quando se deseja preteitade mudancgas no sistema ou
avaliar seu desempenho ou comportamento. E utdized resolucdo de problemas
reais, durante o gerenciamento de operacbes, qualvenprocessos de projeto,

planejamento, controle e operacao, seja em ind&dsle manufatura ou de servicos.
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Adicionalmente, Bertrand e Fransoo (2002) definendl@os quantitativos como
modelos que sdo baseados em conjuntos de varquese alteram sobre um dominio
especifico. Estes mesmos autores dividem as metgidsl de pesquisa para
modelagens quantitativas em duas classes: pesgaisasnaticas e pesquisas
empiricas. Nas pesquisas axiomaticas a preocupagéaria do pesquisador € obter
solugdes dentro do modelo definido. A pesquisamataa produz conhecimento
sobre o comportamento de certas variaveis nestelmoinquanto que na pesquisa
empirica a preocupacdo primaria do pesquisadoségasar que existe um modelo
ajustado entre as observacoes e as acOes dadealida

Ainda segundo 0s mesmos autores, as pesquisas atiasie Empiricas podem
ser classificadas como Descritivas e Normativas.

» Empirica Descritiva: a principal preocupacdo éramia modelo que descrevas as
relacbes causais existentes na realidade, a fipedeitir um maior entendimento
do processo;

« Empirica Normativa: A principal preocupacéo € destser politicas, estratégias e
acOes para melhorar a situacao atual;

» Axiomatica Descritiva: o pesquisador busca um nmwdaeinceitual (normalmente
da literatura) e desenvolve um modelo cientifico;

« Axiomatica Normativa: A pesquisa central se davasado modelo de solucéo do

processo.

Em metodologias de pesquisas envolvendo a simylaefio-se, também, o
modelo de pesquisa desenvolvido por Mitetfal. (1974), mostrado na Figura 1.1.

Na fase de conceitualizacao, o pesquisador desenuah modelo conceitual do
problema que gostaria de estudar. Definem-se, rasta as variaveis relevantes do
problema. Na fase de modelagem, constroi-se um Imapg&ntitativo que define as
relacdes causais entre as variaveis selecionadasmgira fase. Na fase de modelo de
solugcdo, utiliza-se um modelo de resolucdo de pems através de regras
matematicas. Finalmente, na fase de implementagsigesultados do modelo séo

aplicados.
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Modelo
Conceitual

Conceitualizacdo Modelagem

Modelo
Problema I
Cientifico
Implementacdo Modelo de

solucdo

Solugio

Figura 1.1 — Modelo de Pesquisa para Simulacédo
Fonte: Adaptado de Mitroft al. (1974)

Adicionalmente, Bertrand e Fransoo (2002) afirmame gnas pesquisas
Axiomaticas Descritivas, 0s pesquisadores ndo pagsela fase de resolucdo de
problemas. Nas Axiomaticas Normativas, os pesgarsadiesenvolvem a modelagem
e 0 modelo de solucdo. Nas Empiricas Descritivagesquisadores desenvolvem a
conceitualizacdo, modelagem e a validacao. E fieatennas Empiricas Normativas,
todo o ciclo é desenvolvido, sendo a mais complasapesquisas.

De acordo com o que foi citado anteriormente, pmleafirmar que a
metodologia de pesquisa utilizada nesta teseEgpirica Normativa Optou-se por
esta metodologia, pois este trabalho preocupa-seelmorar uma situacao atual, ou
seja, o desempenho do processo de otimizacdo eralosode simulacdo a eventos
discretos, e todo o ciclo de Mitragt al. (1974) ser& considerado.



Capitulo 1 — Introducéo 25

1.6 ESTRUTURA DA TESE

Esta tese esta divida em oito capitulos, sendo mueapitulo 1, tem-se a
introducdo. A revisdo bibliografica esta divididatre os capitulos 2, 3 e 4,
correspondendo aos capitulos sobre simulacédo cagipaoal, algoritmos genéticos e
projeto de experimentos respectivamente.

O capitulo 5 faz uma analise da influéncia dos rpatéos dos algoritmos
genéticos no tempo de convergéncia e na qualidadesgosta desses algoritmos.

Na seqiiéncia, tem-se o capitulo 6, que apreseptapmsta de um método de
otimizacdo para modelos de simulacdo a eventosetliscaplicados a sistemas de
manufatura.

Ja o capitulo 7 mostra a aplicacdo do método deiza¢ao proposto aplicado a
quatro objetos de estudo distintos. Este capituttoém faz uma comparagao entre o
método de otimizacdo proposto eSimRunner® uma ferramenta de otimizacao
conhecida comercialmente.

Finalmente, o capitulo 8 traz as conclusdes obtidata tese de doutorado.
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CAPITULO 02 - SIMULACAO COMPUTACIONAL

2.1 CONSIDERACOES INICIAIS

O objetivo deste capitulo é apresentar uma revmsiiografica a respeito da
simulagdo computacional. Inicialmente sera lewdmta histérico e a evolucédo da
simulacdo computacional, além das vantagens e ml@syems da utlizacdo da
simulagéo.

Em seguida, serdo apresentados os principais aspscdbre a simulacao
computacional, seguido de sua aplicacdo nos sisteilmananufatura. Também sera
apresentada uma abordagem metodologica para sealhttabcom simulagéo
computacional.

Finalmente, os principais fundamentos da combinag@ootimizacdo com a
simulacéo serdo apresentados, com destaque a wyaigzerealizada em aplicacdes

atuais da simulacéo computacional combinada cotimazacao.

2.2 A EVOLUCAO DA SIMULACAO

Pinhoet al. (2006) destacam que a simulacdo computaciona¢grasentacdo de
um sistema em um modelo através do computador, &orantagem de se poder
visualizar o funcionamento desse sistema e de mwiar mudancas, além de
responder a questbes do tipo: “0 que acontecetjaesenomizando desta maneira
recursos econdémicos e tempo.

A aplicacdo da simulacdo computacional teve im@alécada de 60 juntamente
com a introducéo dos primeiros computadores no adetcja que devido ao grande
numero de calculos matematicos necessarios a g&wfameérica, sua utilizacdo sem
o auxilio de um computador seria inviavel. As piimag aplicacdes desta ferramenta
foram na area militar, tendo como objetivo printipalanejamento da distribuicdo de

suprimentos nas frentes de batalha e alocacaacdesos (TORGA, 2007).
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A simulacdo computacional foi desenvolvida primmieate utilizando-se de
linguagens de programacéo, principalmeftetran e Pascal (GAVIRA, 2003). No
entanto, sistemas de maior complexidade apresentalimitacbes tanto na
modelagem computacional como na execucéo da siglagnando a utilizacdo da
ferramenta, através destas linguagens de programagd alguns casos inviavel
(CHWIF e MEDINA, 2006).

Essa evolucdo a partir da década de 60 se deu mgadfuda necessidade de
desenvolvimento de ferramentas mais efetivas coongegjiiéncia de uma demanda
maior em termos de resultados mais confiaveis entke melhor visualizacdo de seus
beneficios por parte dos usuarios. O surgimentsoftevares especificos acoplados a
simuladores capazes de reproduzir graficamentencidnamento de sistemas ilustra
essa idéia. Dentre as vantagens da utilizacdoaltvgases de simulacédo pode-se citar
a facilidade de compreenséao, o treinamento de gkessema melhor visualizacdo do
sistema produtivo das industrias (SILVA, 2005).

Mesmo apos o reconhecimento relativo a efici€naiaithulacdo computacional,
seu uso ainda demanda muito tempo de treinameago, @s usuarios ndo tenham um
conhecimento prévio. A construcdo dos modelos enagies € demorada, e 0s
analistas precisam ter conhecimento do sistema&sfde simulando. Em funcao disso,
tem sido proposta uma nova tecnologia, conheciagaoc¥WlIS - Visual Interactive
Simulation(GAVIRA, 2003).

Esta nova tecnologia, base dos atuais softwaressimiellacdo, realiza a
modelagem através de icones agrupando comandobndaagens tradicionais de
simulagcédo, e tornando o trabalho de desenvolvimemais facil, através de uma
interface semelhante a d®indows, mas muito mais amigavel, reduzindo
drasticamente o tempo de treinamento.

Embora as linguagens de programacéo utilizadaerato ainda poderem ser
utilizadas, isso raramente ocorre. Existem pacaessimulacdo disponiveis no
mercado que atualmente apresentam inUmeras vastagenermos de facilidade de
uso, eficiéncia e eficacia dos resultados obtifmntre as vantagens em se usar 0s

pacotes de simulacédo pode-se ressaltar (SHANNO®8)19
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* Reducdo na tarefa de programar;
* Aumento da flexibilidade de realizar mudancas nodetos;
* Menos erros de programacao;

 Analise de dados estatisticos.

O objetivo dos pacotes de simulagdo é diminuir gaes entre a conceituacao
que o usuario tem do modelo e sua forma execut@slpacotes de simulacdo sao
divididos em duas categorias: uma de propositol geoaitro de propdsito especifico.
Na primeira categoria estdo os pacotes que podsaivee problemas em geral de
simulacdo a eventos discretos, como ARENA®, AweSiB®»SS/H™, Simscript
[1.5®, Extend™ etc. Na segunda categoria estacaostps utilizados na simulacéo de
problemas especificos, tais como sistemas de manafa manuseio de material. Os
pacotes SimFactory, ProModel®, AutoMod™, Taylor 1g®Witness® se enquadram
nesta categoria, assim como os pacotes designadasapconducédo de estudos de
reengenharia de processos, como BPSimulator™, sgbtmlel™, SIMPROCESS® e
Extend+BPR. Outros pacotes possuem 0 objetivordalar areas como a da saude,
como o MedModel®, ou redes de comunicacdo, COmMOMEBET 1.5 (SHANNON,
1998).

2.3 VANTAGENS E DESVANTAGENS DA SIMULACAO

Os modelos de simulacdo apresentam inUmeras vastage relacdo aos
modelos analiticos. Sua conceituacédo ¢ de maikdaweipreensdo principalmente na
geréncia da organizacdo. Além disso, é capaz dgpamamo modelo virtual com a
situacao real e assim proporcionar maiores congdles para o objeto de estudo.

Lacksonen (2001) destaca que a simulacdo é umartenp® ferramenta de
analise para projetos de sistemas produtivos coogle

Ja Kelton (1999) afirma que o uso da simulacéoeatizacdo de experimentos
possibilita um conjunto de oportunidades, muitasesampossivel em situacdes do dia

a dia de uma empresa.
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Bankset al.(2005) destacam algumas vantagens da simulaca@oiio:

« Tomada de decisédo: a simulacdo possibilita tes@wst os aspectos de uma
proposta de mudanga com menor gasto de recursos;

 Desacelerar e acelerar o tempo: podem-se anaksdgmienos variando a
velocidade do tempo de simulacéo;

* Entendimento do porqué: gestores freqientementeeimueaber o porqué de
certos fenbmenos ocorrerem em um sistema real. &eimulacdo, € possivel
determinar as respostas das questdes reconstsiti@cao;

» Explorar possibilidades: uma das grandes vantaggisémulacédo, uma vez que
se tenha desenvolvido um modelo de simulacdo vaéda possibilidade de
explorar novas politicas, processos operacionais, n@todos, sem uma
experimentacdo direta no sistema real, o que certemenvolveria maiores
custos;

« Diagnostico de problemas: as modernas fabricasaseifatura ou organizagdes
de servicos possuem processos complexos, send@siapbconsiderar todas
as interacdes que ocorrem em um local em dado ntom@aom a simulacéo é
possivel avaliar os efeitos das variaveis e suasgbes sobre o0 sistema;

» ldentificacdo das restricdes: a presenca de gargelgproducdo causa efeitos
indesejados. A simulacéo é capaz de conduzir astanalo problema as causas
das esperas dos materiais, das informacdes, ddhoabm si, etc.;

« Desenvolvimento do conhecimento: o estudo de sigAolapromove o
entendimento sobre como o sistema realmente fuacian invés de uma
informacgao prescritiva;

* Visualizacéo da planta: dependendo do softwarzautib, € possivel visualizar
as operacoes sob diferentes pontos de vista;

¢ Construcdo de um consenso: é possivel, com a signylavitar inferéncias
feitas para aprovar ou reprovar projetos, poissgzstalem ser simuladas e seus
efeitos demonstrados. Além disto, tendo um modektatdo, validado e
visualmente representado, torna-se mais facilaces resultados da simulacao

do que a opinido isolada de uma pessoa;
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* Preparacdo para mudancas: respondendo as quest@gs “aconteceria se”,
cria-se uma situacdo desejavel tanto para desexdales de novos sistemas
guanto ao reprojeto de sistemas ja existentes;

* Investimentos com sabedoria: 0 custo tipico de wtnde de simulacédo é
substancialmente menor do que a quantia total gsstamplementacdo de
projetos ou reprojetos;

« Treinamento da equipe: modelos de simulacdo podepofionar excelentes
treinamentos quando projetados para tal. Estatégi@aé mais barata e menos
problematica que o treinamerdn the job

» Especificacdo das necessidades: a simulacdo podélemda para especificar

necessidades para um projeto de sistema.

Apesar das inUmeras vantagens de sua utilizaciimjudacdo apresenta algumas
desvantagens, como se pode observar a seguir.
Segundo Law e Kelton (2000) as desvantagens ddagjuisao:

* Os modelos de simulacdo sédo, em geral, caros ®mens tempo para serem
desenvolvidos;

e Cada rodada de cada modelo de simulacdo estocasficeestima as
caracteristicas verdadeiras do mesmo para um nypagtioular de parametros
de entrada. Assim, serdo necessarias varias rodiadigendentes para cada
conjunto de parametros a serem estudados. Porazsgaé que 0s modelos de
simulacéo geralmente ndo sao tao eficientes emgéa®ka otimizacao;

» A grande quantidade de dados gerados por um edtudionulacdo faz com que
as pessoas confiem no modelo mais do que deveSaram modelo ndo for a
representacdo adequada de um sistema, ndo imptga de informacao que

sera obtida, a real utilidade sera minima.

Ja de acordo com Bankst al. (2005), as desvantagens da simulacdo sdo as

seguintes:
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* A construcdo de modelos requer treinamento espesi@ é uma arte aprendida
com a experiéncia na realizacdo desta tarefa.afhatite improvavel que, dois
modelos do mesmo sistema, construidos por pesdessntkes, sejam iguais;

A modelagem e a analise podem tomar muito tem@oretando um alto valor
financeiro: restringindo indevidamente os recursa® a modelagem e analise,
podem-se obter resultados insuficientes para ad@pga serem respondidas;

* A simulacdo pode ser utilizada inapropriadamenésten caso, a simulacdo é

utilizada em casos onde uma solucao analitica gymsou mesmo preferivel.

Outra desvantagem refere-se aos conceitos utiszado simulacdo. Segundo
Habchi e Berchet (2003), em muitos casos, as femtas de simulacdo usam

conceitos ainda muito complexos para a maioriaudagrios em potencial.

2.4 SIMULACAO COMPUTACIONAL

Balci (2003) define a simulagcdo computacional dmstdo a importante fungao
de realizar experimentos. Segundo o autor a sirol@&co ato de experimentar ou
executar um modelo ou um nimero de modelos sobrsdiseobjetivos, como
aquisicdes de dados, analises e treinamentos.

Para Shannon (1998), a simulagcdo computacional $emtornado uma
metodologia indispensavel de resolucdo de problenss mais diversas areas.
Johansson (2002) reforca esta diversidade de @eeaplicacdo mostrando como a
simulacdo tem sido utilizada desde a representdeduperacdes militares, operagdes
logisticas, linhas de manufatura até operacOeseaad® saude.

Para Law e Kelton (2000), simulacdo computacional iepresentacdo de um
sistema real através de um computador para a ostealizacdo de experimentos
para avaliacdo e melhoria de seu desempenho.igsiifica a importacédo da realidade
para um ambiente controlado onde se pode estudaroseportamento sob diversas

condicBes, sem os riscos fisicos e/ou custos eideshem um estudo convencional.
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Ja para Banks (1998), a simulacdo é uma metodoiodispensavel de solucdo
para niumeros problemas da vida real. A simulag#tdiZada para descrever e analisar
0 comportamento dos sistemas através de quest@pse“aconteceria se” em relacdo a
situacao real.

Strack (1984) recomenda a utilizacao da simulacandp:

« Nao ha uma formulacdo matematica completa paraldema;

« Nao ha método analitico para a resolucdo do madatematico;

* Resultados sdo mais faceis de serem obtidos palagi@o que por qualquer
outro metodo analitico;

« Nao existe habilidade técnica para a resolucdo ddeln matematico por
técnica analitica ou numérica;

« Torna-se necessario observar o desenvolvimentoategso desde o inicio até
0 seu término;

* Quando séo necessarios detalhes especificos dmaist

 Quando a experimentacdo na situacao real apresemteros obstaculos ou

nao é possivel.

A maneira como a simulacéo computacional do sisteatrlha, seja com o uso
de distribuicbes estatisticas, considerando-sempdeou ndo, ou através do uso de
variaveis discretas ou continuas, esta diretanrefdeionada com o tipo de simulacao
utilizada (HARREL, GHOSH e BOWDEN, 2000). As cldigsicdes mais usuais sao:
dindmica ou estatica; deterministica ou estocglisareta ou continua. A seguir Sao

apresentados com mais detalhes essas classificagbes

2.4.1 Simulacéo estética e dinamica

Para Law e Kelton (2000), simulacéo estatica épeesentacdo de um sistema
em um dado momento. Um exemplo é a simulacédo deeMoarlo, bastante utilizada
na area financeira e na area de estoques.

Os mesmos autores definem a simulagéo dinamica eorapresentacao de um

sistema no decorrer do tempo. Esse tipo de simulagipropriado para a analise de
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sistemas de manufatura e servigos que sofrem ndia@&o tempo. Um exemplo € a
simulacdo das atividades ocorridas em um bancooagol de suas oito horas de

funcionamento diarias.

2.4.2 Simulac&o deterministica ou estocastica

Para Pereira (2000), os modelos de simulacdo s@ondeisticos quando as
variaveis de entrada assumem valores exatos, assinesultados (saidas) desse tipo
de simulacéo serdo sempre 0s mesmos, independam¢etaentimero de replicacdes.

Os modelos estocéasticos permitem que as variagegttada assumam valores
dentro de uma distribuicdo de probabilidades ad&finida pelo modelador. Os
resultados gerados pelos modelos estocasticosifdientes a cada replicacdo, em
funcdo da natureza aleatéria das variaveis dedantra modelo.

A Figura 2.1 mostra a diferenca existente entienalagédo com dados de entrada
deterministico e estocastico.

(@) (b)
Entradas Saidas Entr_a}da_s Sa.i,dag
constantes constantes variaveis variaveis P
— Simulacéo < | — Simulacéo < |

Figura 2.1 — Simulagdo Deterministica (a) comparaa a Simulagdo Estocastica (b)
Fonte: DUARTE (2003)

2.4.3 Simulacé&o discreta e continua

Para Strack (1984), a simulacdo continua modeti@nses em que suas variaveis
mudam continuamente de valor. E utilizada em estupl® consideram os sistemas
constituidos por um fluxo continuo de informacdestens.

Ja a simulacao discreta caracteriza-se por vasideiestado onde as mudancas

ocorrem de maneira descontinua, ou seja, sofremamgad bruscas. A Figura 2.2
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ilustra a diferenca entre os tipos de simulacécrelia e continua.

Variavel de
estado continua

T o0 ToL

Variavel de
estado discreta

»
»

Tempo

Figura 2.2 — Simulacédo Discreta (parte inferiomnparada com a Simulacdo Continua (parte superior)
Fonte: DUARTE (2003)

2.5 A SIMULACAO COMPUTACIONAL EM AMBIENTES DE MANURTURA

Diversos autores (HARREL, GHOSH e BOWDEN, 2000; LAAWKELTON,
2000; BANKS, 2000; BALCI, 2003; JOHANSSON, 2002)ncordam sobre a
possibilidade de aplicacdo da simulagcdo nas mésedies areas, desde a area de
saude, até a militar. No entanto, neste trabalimha de estudo é a manufatura.

Segundo Bankset al. (2005), a simulacdo € uma das ferramentas mais
amplamente utilizada em sistemas de manufaturaid@p qualquer outra area.

O’Kane, Spenceley e Taylor (2000) afirmam que aukgéio tem se tornado
uma das técnicas mais populares para se anal®alepras complexos em ambientes
da manufatura. A simulacdo é uma ferramenta muilp uma vez que prevé o
comportamento de sistemas complexos, indicando @snmntos e interacdes dos
componentes deste sistema.

Seguindo uma linha de raciocinio similar a de Baeksl. (2005), Ryan e
Heavey (2006) afirmam que a maioria dos sistemasaeufatura sdo complexos e
dificeis, no que tange ao seu entendimento e aopesacionalizacdo de forma
eficiente. Devido a sua grande versatilidade, fiéidiade e poder de andlise, a

simulacdo é uma das técnicas mais amplamenteadtiiiznestes tipos de sistemas.
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Alguns exemplos de estudos que podem ser realizelosanufatura através da
simulacdo séo (LAW e MCCOMAS, 1999):

1. Necessidade extra de material e pessoal:

* Numero, tipo e layout das maquinas para um detadnibjetivo;

* Necessidade de abastecedommmveyorse outros equipamentos de suporte
(palletse fixadores);

» Localizacao e tamanho dos estoques;

» Avaliacéo de possiveis mudancas no volume dos pysdw namix;

» Avaliacdo dos efeitos de introducdo de novos equgmdos em um sistema de
producao;

* Avaliacédo de investimentos de capital;

* Planejamento das necessidades de méo de obra,;

« Namero de carregamentos.

2. Avaliagéao de desempenho:
* Andlise do fluxo dos produtos;
* Andlise de tempo do sistema;

« Andlise de gargalo.

3. Avaliacao dos procedimentos operacionais:
* Programacao da producéo;
» Politicas de inventario;
» Estratégias de controle;

» Politicas de controle da qualidade.

Algumas das medidas de desempenho mais comunsagienpser avaliadas
com a simulacdo da manufatura séo:
* O tempo das pecas no sistema;

O tempo das pecas em esperaffila;
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« O tamanho das filas;
« Tempo de entrega,;

» Utilizacdo dos equipamentos e pessoas.

2.6 METODOLOGIAS PARA SIMULACAO COMPUTACIONAL

Segundo Silva (2005), a modelagem computacionaindesistema € uma tarefa
que exige muito esfor¢co por parte do modeladormpose conduzida com raciocinio
cuidadoso e planejado, podera trazer beneficiogonqioveitosos. A simulacéo
computacional envolve mais do que a utilizacdo de software. Trata-se de um
projeto que requer um planejamento prévio de catk de suas etapas e, além disso,
um conhecimento do sistema a ser simulado e dasgesnvolvidas.

Segundo Strack (1984), os resultados insatisfatédo uso da ferramenta
ocorrem em funcdo da néo valorizacdo do aspect@ahoirda simulacdo. O sucesso
depende da habilidade do usuario em analisar dsssaientificar alternativas de
projeto e novas configuracdes para melhoria do lnode

Grande parte dos trabalhos de simulacbes mal siosedem como causa a
auséncia de um planejamento condizente com a iamméa de seu estudo. Por isso,
simular requer mais do que o conhecimento desoftwareespecifico, mas também,
pessoas com conhecimento dos passos a serem sgghén como experiéncia
analitica, estatistica e organizacional (SILVA, 200

A metodologia nos trabalhos de simulacdo buscarsaizar as atividades de
desenvolvimento, facilitando a integracdo ergodtware modelador e usuario, e
evitando desperdicio de tempo, dinheiro e resustddgsstrantes. A visualizacdo das
etapas e da complexidade de se criar uma repregenda sistema real implicam em
grandes responsabilidades para o profissional désta. Resultados podem ser
alcancados de maneira muito proveitosa, desderé glze se siga a metodologia
recomendada.

Um exemplo de uma metodologia de simulacéo foi gstippor Chwif (1999) e

Chwif e Medina (2006). Nesta metodologia, os awtorafirmam que o
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desenvolvimento de um modelo de simulacdo compbdesérés grandes etapas:
concepcao ou formulacdo do modelo, implementacdomadelo e analise dos
resultados do modelo. Esta metodologia de simulégéostrada na Figura 2.3.

FORMULACAD DO

OBJETIVOS

DEFINIGAO MODELO
ANALISE E DO SISTEMA
REDEFINICAO MODELO REPRESENTAGAO
ABSTRATO DO MODELO
Cop,
DADOS
rirtotifiy 4? Qe%v‘ MODELO |\ DE ENTRADA
EXPERIMENTAIS & © | CONCEITUAL
EXPERIMENTAGAO E -
DO MODELO -] ;
7 IMPLEMENTAGAO
MODELO f DO MODELO

OPERACIONAL %p5eyu®

MODELO
COMPUTACIONAL

E VALIDACAD

‘ VERIFICACAD

Figura 2.3 — Metodologia de Simulacéo
Fonte: Chwif e Medina (2006)

Na fase deoncepcaaleve-se entender claramente o sistema a ser gionelas
seus objetivos. Deve-se, também, decidir com cacgeml sera o escopo do modelo,
suas hipoteses e seu nivel de detalhamento. Os dadentrada também s&o coletados
nesta fase. Ainda nesta fase, 0 modelo que estéente do analista (modelo abstrato)
deve ser desenhado de acordo com alguma técnicapoesentacdo de modelos de
simulacdo, a fim de torna-lo umodelo conceitualde modo que outras pessoas
envolvidas no projeto possam entendé-lo.

Na segunda fasemplementacdp o modelo conceitual € convertido em um
modelo computacionaltravés da utilizacdo de alguma linguagem de sigdol ou de
um simulador comercial. Com o avanco tecnolégice® simuladores atuais, a etapa de
implementacdo jA& ndo consome tanto tempo como nssada. O modelo

computacional implementado deve ser comparadoeframtmodelo conceitual, com a
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finalidade de avaliar se a sua operacdo atendeuadaqj estabelecido na etapa de
concepcao. Alguns resultados devem ser geradosapaeaificacdo e validacdo do
modelo computacional.

Na terceira faseanalise 0 modelo computacional esta pronto para a regxa
dos experimentos, dando origem mmdelo experimentabu modelo operacional
Nesta etapa sdo efetuadas varias rodadas do modsloesultados da simulacédo sao
analisados e documentados. A partir dos resultados|usdes e recomendagdes sobre
o sistema podem ser geradas. Caso necessarioreselltado da simulagcdo nao for
satisfatorio, o0 modelo pode ser modificado, e eiste é reiniciado.

Chwif e Medina (2006) destacam que as fases maestrad Figura 2.3 nao
devem ser interpretadas como uma sequéncia lilgarum estudo pratico podem
ocorrer diversas iteracdes e realimentacfes n@gso¢c a medida que o entendimento
do problema muda.

Ainda segundo os autores, a melhor maneira € iraagjne o projeto de
simulacdo desenvolve-se em forma espiral, em quetagas sao repetidas na

seqgUéncia apresentada na Figura 2.3.

2.8 SIMULACAO COMBINADA A TECNICA DE OTIMIZACAO

Conforme descrito anteriormente, dentre as vantagderse utilizar a simulacao
esta a possibilidade de se responder a questd@god®m que aconteceria se...?”, ou
seja, avaliando os resultados do modelo parardetadas condicbes. Assim, para
usar a simulacdo na avaliacdo e melhoria do desgmme um processo, € necessario
construir cenéarios e logo em seguida executar alagio para cada uma deles,
analisando os resultados encontrados (OPTQUEST ARENA USER’'S GUIDE,
2002). Tal processo, apesar de ser capaz de genar resultados, pode ser muito
cansativo e consumir muito tempo, além disso, rsarge na maioria das vezes que
as melhores configuragdes sejam experimentadas.

O intuito de se associar as técnicas de otimizac&imulacdo € justamente

resolver tais problemas. Esta associacdo envolgemas terminologias como
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“otimizacdo para simulacdo”, “otimizacdo via singdla’ e “otimizacdo em
simulacéo”, sendo estas duas ultimas as maisadéds (FU, 2002).

A Tabela 2.1apresenta exemplos de algstftwaresde otimizagédo existentes
no mercado, assim como 0s pacotes de simulacdogaas estdo incluidos.

Apresentam-se, também, as técnicas de otimizagi&adas por esses pacotes.

Tabela 2.1 — Softwares de Otimizacao
Fonte: Law e Kelton (2000)

Software de otimizagdo | Pacote de simulacao Técnida otimizacao

AutoStat AutoMod Algoritmos Evolutivos e

Algoritmos genéticos

OptQuest Arena, Crystal Ball, etc. Busseatter Tabu e Redes
Neurais

OPTIMIZ SIMULS8 Redes Neurais

SimRunner ProModel Algoritmos Evolutivos e

Algoritmos genéticos

Optimizer WITNESS Simulated annelingg busca

tabu

Banks et al (2005) utilizam a expressdo “otimizacdo via segéb” para
designar uma situacao onde o objetivo € minimizamaximizar algumas medidas de
desempenho de um sistema, e este sistema s6 poalabado através da simulagcao
computacional.

Segundo FU (2002), até a ultima década, a simulac@o otimizacdo eram
mantidas separadamente na pratica. Atualmente, iessgracdo tem se mostrado
bastante difundida, principalmente pelo fato deidgpacotes de simulacédo incluirem

rotinas de otimizacao.
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2.8.1 Principio de Funcionamento

Um sistema pode ser descrito como uma relag@cada-saidaondeX é a
entradg Y a saidae M € uma representacdo a qual correlaciona as infGesage
entrada e saida. A partir deste conceito de sistemassivel fazer uma comparacao
entre modelagem, simulacdo e otimizacdo: a modelagea busca das inter-relacfes
existentes entre os dados de entrada e de saidan dieterminado sistema, ou seja,
uma representacdo de seu comportamento; a simutagéipula as entradas de um
modelo e verifica suas diferentes saidas; ja aizdigAo busca obter uma saida 6tima,
previamente definido, alterando a composicao daadas(PROTIL, 2001).

Tal comparacéo € apresentada na Figura 2.4.

Sistema
— M —_—
X —> —> Y
— —_—
Tipo de problema do Dado Procurado

(A) Modelagem X l' l' Y XY M
(B) Simulacéo X l' l' ? XM Y
(c) Otimizacédo ? '. : Y M,Y X

Figura 2.4 — Questionamentos na modelagem, sinmkagdimizacdo
Fonte: Adaptado de PROTIL (2001)

O processo de otimizacao testa varias combinage&saldres para variaveis que
podem ser controladas (variaveis independentesjemativa de busca da solucéo
otima. Em muitos casos ndo € possivel avaliar tedasombinacdes provaveis de
variaveis devido ao grande nimero de combinacossiyms. Nestes casos 0 uso de
algoritmos heuristicos de otimizacdo devem serizatlbs. Para FU (2002), a
otimizacdo deve ocorrer de maneira complementainalacdo, fornecendo as
variaveis de uma possivel solucdiap(ity a simulacéo, e esta, fornecendo respostas
(outputg para a situacdo proposta, que retornam ao pakstimizacdo, caso a

solucdo nédo seja considerada satisfatoria.
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A otimizacdo gera novos valores para as variawgigizando técnicas de
otimizacdo especificas, que serdo novamente testaela simulacdo. Este ciclo,
representado na Figura 2.5, é repetido até sualgadefinida de acordo com o
método de otimizacdo utilizado. Quando o métodootimizacdo € baseado em
algoritmos de busca, para cada possivel solucetéada uma tentativa, ou seja, um
ciclo.

Solucdes

candidatas . .
Simulacao de Resultados

eventos discretos

Otimizagéo <

Figura 2.5 — Otimizacdo em simulacao
Fonte: FU (2002).

A grande limitacdo para o uso da otimizacdo em lsicdio € o0 numero de
variaveis, sendo seu desempenho reduzido enormerdenite de um modelo com

alto niumero de variaveis a serem manipuladas pietzacao.

2.8.2 Metodologia para otimizacao via simulagéo

Geralmente as metodologias de otimizacdo em si@olpartem de um modelo
ja existente e validado. O primeiro passo € a w@findas variaveis de decisédo, ou
seja, as variaveis que afetam a funcdo objetivprdblema. Em seguida se define a
funcdo objetivo, que pode ser de maximizacdo ounm#acdo, cujo resultado seré
avaliado pelos algoritmos de otimizac&o na busaangealor 6timo. O passo seguinte
€ a definicdo das restricbes do problema seguida penfiguracdo de alguns

parametros, como: numero de replicagdes, precisé&dté&io de parada (SILVA,
2005).
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Harrel, Ghosh e Bowden (2000) propuseram uma mktg@doespecifica para o

uso do SimRunner®. Segundo os autores, ap0s areg#ste validacdo de um

modelo, sd0 necessarios alguns passos para umaagfm bem sucedida. Estes

passos sao listados a seguir.

1.

Definir as variaveis que afetardo as respostasaltelo e que serdo testadas pelo
algoritmo de otimizacdo. S&o estas variaveis quéote valor alterado a cada
rodada de simulacao;

Definir o tipo de variavel (real ou inteira) e lies inferiores e superiores. Durante
a busca, o algoritmo de otimizac&o gera soluc@eiando o tipo das variaveis e
seus limites. O numero de varidveis de decisdogama de valores possiveis
afetam o tamanho do espaco de busca, alteranddicaldide e o tempo
consumido para identificar a solucdo 6tima. E msoique se recomenda que
somente as variaveis que afetem significantementedelo sejam usadas;

Definir a funcdo objetivo para avaliar as solucfestadas pelo algoritmo. Na
verdade, a funcéo objetivo ja poderia ter sidobedéaida durante a fase de projeto
do estudo de simulacdo. Esta funcdo pode ser o@aesttendo por base pecas,
equipamentos, operarios entre outros, buscandamizizni, maximizar ou fazer uso
de ambos em diferentes variaveis, dando inclustge$ diferentes para compor a
funcéo objetivo;

Selecionar o tamanho da populacdo do algoritmouévol O tamanho da
populacdo de solucbes usado para conduzir o estigia a confiabilidade e o
tempo requerido para a conducdo da busca, assimece&ssario que haja um
equilibrio entre o tempo requerido e o resultagmesio da otimizacdo. Nesta fase
também é importante definir outros parametros cqmecisdo requerida, nivel de
significancia e numero de replicagoes;

Apos a conclusdo da busca um analista deve estsdanlucbes encontradas, uma
vez que, além da solucdo Otima, o algoritmo eneomfirias outras solucdes
competitivas. Uma boa prética € comparar todasokg&s tendo como base a

funcao objetivo.
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Cabe ressaltar que mesmo seguindo metodologiasmatacucdo da otimizagao
em simulagcao alguns fatores afetam diretamentesensigenho da busca, entre eles:
precisdo do modelo, numero de variaveis, compleeidda funcédo objetivo, valores
iniciais das variaveis e seus limites (OPTQUEST FARENA USER’'S GUIDE,
2002).

2.9 CASOS NA LITERATURA

Zhang e Li (2004) integraram a simulacdo de evemlissretos com um
algoritmo heuristico no modelo de otimizacdo promo# intencdo foi otimizar a
alocacdao dos recursos disponiveis em projetosmErogao de edificacdes.

Silva (2005), em sua dissertacdo de mestradoai@isimulacdo para aplicar o
sistema ABC de custeio em uma linha de producadfioamdo as mudancas
encontradas nos custos para uma nova configuracéistéma produtivo. Além disso,
utilizou a otimizagao para a reducao de tais cusdosoftware de simulagéo utilizado
foi o PROMODEL e o software de otimizacao foi o HMNNER.

Cheng, Feng e Hsu (200@alizaram um trabalho de simulacéo nas operages d
construcdo de edificacbes. O objetivo era a otigdiaa através dos algoritmos
genéticos, do desempenho do sistema de produtivaodatrucdo, com melhor
utilizacdo compartilhada dos recursos disponiveis.

Bachelet e Yon (2007) combinaram as técnicas deiz#tao e simulacdo com o
intuito de melhorar a solucdo alcancada atravésnddelagem matematica. Esta
proposta foi aplicada em um problema de roteiriaaca

Volsem, Dullaert e Van Landeghem (2007) otimizaram procedimento de
inspecdo de um processo produtivo, para reducamustes, através da simulacéo de
eventos discretos. A otimizagcdo proposta foi rediz através de algoritmos
evolucionarios.

Yang, Fu e Yang (2007) realizam uma pesquisa @inacia para o uso de
algoritmos evolucionario como técnica de otimizagcdmbinada com a simulagdo. A

intencao foi a reducao do WIRd@rk in procesk
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Torga (2007) verifica a real potencialidade do oenjunto da simulacdo e da
otimizacdo na reducdo do numero Kenbansde producdo de um sistema de
manufatura puxado. O trabalho desenvolvido mosteuima boa alternativa para a

analise de dimensionamento de estoques.

2.10 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou 0s principais aspectaacioelados a simulacéo
computacional, principalmente quando aplicada emiemes de manufatura, além de
destacar a utilizacdo de metodologias aplicadas mwmjeto de simulacdo
computacional.

O maior destaque deste capitulo refere-se a sidmlegmputacional combinada
a técnica de otimizac&o. Mostrou-se o crescentalessas duas técnicas combinadas,

além de uma metodologia para otimizacao via sindlac
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CAPITULO 03 — ALGORITMO GENETICO

3.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Inicialmente, neste capitulo, sera mostrado comemi@a da evolucdo deu origem
aos algoritmos evolutivos e aos algoritmos gengtiamm destaque aos aspectos
principais desses algoritmos. Em seguida, seraratusb principio de funcionamento
dos operadores de selecdo, evidenciando sua imp@atéo funcionamento dos
algoritmos genéticos. Na seqUéncia, serdo aprelents operadores genéticos para
cruzamento e mutacao.

Posteriormente, serdo apresentados os fundameoliws s parametros dos
algoritmos genéticos, e como esses parametrosferger no resultado final do
problema. Serd dado um especial destaque as dimésigéde suas configuracdes
existentes na literatura.

Ser4d mostrado, também, como as técnicas de adaptagds algoritmos
genéticos tém sido usadas para melhorar o desempukrdses algoritmos. Por fim,
sera apresentada uma pesquisa realizada em aphkcagiblais dos algoritmos

genéticos.

3.2 A TEORIA DA EVOLUCAO

A Teoria da Evolucao foi apresentada por Charlesvidaem seus livrosSobre
a Origem das Espécies por Meio da Selecdo Natysablicado em1859, e A
Descendéncia do Homem e Selecdo em Relacdo ao @itiwado enl871, onde
Darwin defendia que o homem, assim como 0S outosssvivos, evoluiu de um
ancestral comum, através de um mecanismo de tramesfdo (TORGA, 2007).

A teoria € apoiada nos estudos que Darwin reabizbardo do navi®eagleem
sua volta ao redor do mundo nos meados do seéco Bih seus estudos, Darwin

concluiu que nem todos 0s organismos que nasceravdodm e reproduzem-se. Os
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individuos com maior oportunidade de sobrevivén@ariam aqueles com
caracteristicas mais apropriadas para enfrentarcamlicbes ambientais, tendo
também, maior chance de se reproduzirem e deixaeddentes. Nessas condicdes a
freqiéncia de um gene vantajoso aumenta gradatitemm& populacdo. Contudo,
Darwin n&o conseguiu explicar adequadamente o nm&oarde origem e transmissao
dessas caracteristicas. Somente com as postedesesbertas sobre os principios
basicos da heranca genética e das mutacBes poorGlegMendel é que estes
mecanismos foram identificados (SILVA, 2005).

A Teoria da Evolugado provocou uma grande discusséespeito da origem e
evolucdo da vida e revolucionou todo o pensameiatatitico, religioso, filosofico,
politico e econdmico da época, influenciando nao $a6turo da biologia, botanica e

zoologia como também outros campos nas areas dnsi@s Exatas.

3.3 ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Algoritmos evolutivos (EA) sdo uma classe de témiale procura direta
baseados na teoria da evolucdo. Estes algoritnnogleasn o processo de evolucéo
onde o0s seres vivos se adaptam ao meio ambiente gmbreviver. Também
manipulam uma populacdo de solucdes de forma gpeiEs solu¢cdes desaparecam e
as melhores evoluam em busca da solucao 6timaicb&cde procura baseadas nesse
conceito possuem grande robustez e tem sido wl@izeara resolver inumeros
problemas de grande complexidade (ZHANG e ISHIKAVZB04).

As teorias evolucionarias mais amplamente aceits®iam-se no paradigma
neo-Darwiniano (FOGEL, 1994). Tais teorias afirmame a histéria da vida pode ser
completamente descrita por processos fisicos (@egém, mutacdo, competicdo e
selecdo) que operam sobre ou entre populacde®eiespOs individuos e as espécies
podem ser vistos como uma combinacdo de sua pragéamyenética (genotipo) e a
expressdo de seu comportamento (fendtipo), detaduipelas condicdes ambientais,
sobre os quais estes processos fisicos agem. Ag&woé vista como um processo que

age em busca do 6timo, pois a selecéo produz persdtéo proximos do 6timo quanto
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possivel, a partir da especificacdo de um estadwmlire das restricbes ambientais
(CHEN e LIN, 2007).

Segundo Harrel, Ghosh e Bowden (2000), os algostewmlutivos diferem das
técnicas ndo lineares de otimizacdo em varios tspeds diferencas mais
significantes estdo na forma como eles conduzemmseabpela superficie de resposta
utilizando uma populacdo de solucbes ao invés deant somente um valor,
permitindo a coleta de informacdes sobre a superfie resposta de diversas formas
simultaneamente. Tal abordagem aumenta as chaa@esahcontrar a solugao otima.

Os algoritmos evolutivos sdo divididos, de uma frgeral, nos seguintes
grupos: estratégias evolutivas e programacao evalut

As estratégias evolutivaloram desenvolvidas pelos aleméaes Ingo Rechenberg e
Hans-Paul Schwefel em meados da década de 70, ofjetoso inicial de solucionar
problemas complexos, discretos e continuos, prihtipnte experimentais (BACK,
HAMMEL e SCHWEFEL, 1997).

Ao contrario dos algoritmos genéticos, que tambgmpregam cruzamentos, este
método emprega apenas operadores de mutacao. Ewquema bem simplificado da
estratégia evolutiva, um individuo-pai gera um #bof através de aplicacdo de
mutacOes de distribuicdo Gaussiana, média zeraiagnea variavel, de modo que
pequenas mutacdes ocorram mais freqientemente wjaedas mais radicais. Sempre
que um filho “melhor” que o pai é gerado, o paubstituido e o processo ¢€ reiniciado
(TANOMARU, 1995).

Os métodos derogramacao evolutivatambém chamados de programacéao
evolucionaria) foram desenvolvidos por Lawrence Fhgel em 1962, e foi
originalmente concebido como uma tentativa de driteligéncia artificial (BACK
HAMMEL e SCHWEFEL, 1997). Porém este método teno g@mbém usado em
problemas de otimizacdo e é, neste caso, virtuaémequivalente as estratégias
evolutivas, diferenciando-se apenas nos procedorset® selecdo e codificacdo de
individuos.

Segundo Tanomaru (1995), na programacédo evolutivarha populacdo de
individuos que sao copiados na totalidade numa lpo@o temporaria e sofrem

mutacOes variaveis. Um torneio estocastico € wdizpara extrair a populacdo
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seguinte desse grupo de individuos. Nao ha nenmastacdo que implique em um

tamanho de populacdo constante e ndo ha recombiaag@ os individuos.

3.4 ALGORITMOS GENETICOS

O algoritmo genético (AG) foi inicialmente propospmr Holland (1975),
inspirando-se no mecanismo da evolucdo das espéanekd como base os trabalhos
de Darwin sobre a origem das espécies e a gen#toaal devida principalmente a
Mendel (FRAILE-ARDANUY e ZUFIRIA, 2007).

De acordo com a teoria da evolugcdo das espécid3adein, uma populacao
sujeita a um ambiente qualquer, sofrera influéndieste, de tal forma que os mais
aptos terdo probabilidade de sobreviver a esteeant#iJa os trabalhos de Mendel
mostram como o material genético dos pais pod@assado aos seus descendentes.
Desta forma, a cada nova geracdo tem-se uma péputagis adaptada ao ambiente
em questao.

Em contraste com estratégias evolutivas e progra@mnagolutiva, o objetivo
original de Holland (1975) nao foi criar algoritmgesra solucionar problemas
especificos, mas formalizar o estudo do fenbmenad#mtacdo como acontece na
natureza, e desenvolver métodos de adaptacado Inptreaque sejam inseridos em
sistemas computacionais.

No entanto, segundo Goldbarg e Luna (2000), aoeseptar O processo
evolutivo tendo como partida o modelo de cromossyntdolland foi capaz de
encontrar um meétodo de grande e imediata aplicacatica em problemas como
maximos e minimos de funcbes matematicas, fadldaa aceitacdo do algoritmo
genético no meio académico.

Dentre as definicdes de AG que se encontram ratliteg tem-se a de Costa
al. (2007), que define o AG como um método computatiole busca baseado em
mecanismos de evolucdo natural e de genética. EmMAGMuma populacdo de
possiveis solucdes para o problema em questdoiea¥®lacordo com operadores

probabilisticos concebidos a partir de metaforadobicas, de modo que ha uma
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tendéncia de que os individuos representem solugiEsvez melhores a medida que
0 processo evolui.

Cabe ressaltar que, apesar de determinar o corgerppontos a ser percorrido de
forma aleatodria, os algoritmos genéticos ndo posienthamados de buscas aleatorias
nao-direcionadas, pois exploram informacfes hisaSripara encontrar novos pontos
de busca onde s&o esperados bons desempenhos (CARVABRAGA e
LUDEMIR, 2003).

O AG é considerado muito eficiente na busca decéel 6timas, ou quase
Otimas, para uma grande variedade de problemas,ngoi impdem tantas limitacfes
como ocorre nos métodos tradicionais (FUHNER e JUXIB4).

Riveraet al. (2006) afirmam que o algoritmo genético superamdias técnicas e
ferramentas de auxilio a tomada de deciséo, teadimrsado bastante poderoso e
eficaz em diversas aplicacfes de engenharia.

Miranda (2005) destaca que uma das vantagens dé pgemitir a simplificacao
na formulacéo e solucdo de problemas de otimizasgimjo assim indicados para a
solucdo de problemas complexos envolvendo um grawiskeero de variaveis e,
consequentemente, espacos de solugdes de dimetsddas.

Tanomaru (1995) classificou 0 AG como método pralstico de busca e
otimizacdo, sendo mais eficiente que algoritmoatateos devido a combinacdo de
métodos de buscas diretas e estocasticas, tormansiglicientemente complexos para
fornecer mecanismos de busca mais poderosos gaslam relacdo aos ja existentes.

Segundo Goldbarg, Goldbarg e Medeiros Neto (2004 difere dos métodos
tradicionais pelas seguintes caracteristicas:

» Opera sobre uma populacéo de pontos e ndo sobpenimisolado;

 Opera em um espaco de solucbes codificadas e naareespaco de busca
diretamente;

* Necessita somente de informacdo sobre o valor de funtdo objetivo para
cada membro da populacdo sem qualquer outro tigomleecimento;

» Usam-se transicOes probabilisticas e ndo regrasnigeisticas.
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3.4.1 Componentes Béasicos dos Algoritmos Genéticos

O AG adota uma terminologia original usada na &da evolucao natural e da
genética, onde um individuo de uma populacdo peddosmado por um ou mais
cromossomos. Pode se utilizar o termo individuaramossomo indistintamente para
0 caso de um individuo ser representado por unplremossomo. O cromossomo
pode ser denominado d&ing e, em geral, implementados como vetores, onde cada
elemento do vetor € conhecido como gene, conforostrena Figura 3.1. Os possiveis
valores que cada gene pode assumir é denominadi®lde possuindo um local fixo
no cromossomo denominado de l6cus. Genes e alglosorjunto formam entéo o

genaotipo, com suas caracteristicas tratadas dégeno

0 1 1 0 0 1

v v

el Alelo

Figura 3.1 - Exemplo de codificagdo de cromossomo

A relacdo entre a terminologia dos algoritmos geasgte a biologia, segundo

Barboza (2005), aparece resumida na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Rela¢éo da terminologia do AG conoigia
Fonte: (Barboza, 2005)

Biologia Algoritmo Genético
Cromossomo Individuas{ring)
Gene Bit
Alelo Valor do Bit
Locus Posicdo de um bit especifico no individuo
Gendtipo Individuo candidato a solugéo — x
Fenaotipo Valor da funcdo para um dado individu@x}- f

Em uma aplicacdo de AG o primeiro passo consisteepnesentar uma possivel

solugcdo em um espaco de busca como uma sequénaimtdelos (cromossomo),
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gerados a partir de um alfabeto finito, que no aasis simples usa-se o0 alfabeto
binario {0,1}. A representacdo desse alfabeto vagpendendo do problema em
guestéo.

Um fluxograma genérico capaz de englobar a maioiea Algoritmos

Genéticos existentes € apresentado na Figura 3.2.

[ Inicio ]

'

Gerar
populacio

y

Awvaliar os
individuos

sim

Critério de
parada ok?

Apresentar
resultados

Selecionar individuos
para reproducio

J’ [ Fim

Aplicar operadores de
cruzamento e mutacao

Figura 3.2 — AG genérico (fluxograma)

No AG trabalha-se com um conjunto de individuosodeinado de populacéo,
onde cada elemento desta populacédo € candidato@salo problema. A funcéo a

ser otimizada representara o ambiente onde a prfmuiaicial se insere, e espera-se
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que atraveés de mecanismos da evolucdo das espétdegenética natural, individuos
mais adaptados tenham maior probabilidade de s®deprem, assim uma nova
geracdo mais adaptada ao ambiente se formara.xkna@eracéo serd uma evolucao
da anterior e, para que isso ocorra, os indivisgoas adaptados deverdo possuir uma
maior probabilidade de serem selecionados parandarggem a nova geracdo, nao
descartando que alguns individuos pouco adaptamtepser selecionados.

Esse mecanismo que faz a escolha seletiva dosidody € denominado de
selecdo, e 0 proximo passo apos a selecédo é apfiogperadores genéticos sobre os
gendtipos dos individuos selecionados produzindwosioindividuos, também
denominados de mecanismos de busca (SUMMANW&Ral, 2002). Dentre os
mecanismos mais comuns empregados sdo 0 cruzament@combinacdo e a
mutacdo. Se as operacdes de selecao, recombinagétagio forem bem realizadas,

espera-se que a nova geracao seja em media, rdellgoie a lhe deu origem.

3.4.2 Estrutura dos Algoritmos Genéticos

Existem inimeras estruturas de AG. O que se distingna estrutura da outra
sdo as variagbes que ocorrem com relacdo aos preod@ds e operadores
empregados (CASTRO, 2001). H& dois tipos de AG podem ser citados, o
geracional e o de estado estacionario, os quasedif em relacdo a maneira como 0s
individuos criados séo inseridos na populacao.

Em uma estrutura ggacional toda geracdo anterior (pais) € inteiramente
substituida pela outra (filhos), ndo existindo d¢e@ncia, ocorrendo desta forma uma
perda dos bons individuos envolvidos nos procd3ep.este motivo, especialmente
em problemas de otimizacdo, um método frequienteamempregado € o que
chamamos de elitismo, onde os melhores individeasnta geracao sao preservados e
repassados a geracéo seguinte.

Ja em uma estrutura dstado estacionari@apenas um individuo é criado de cada
vez, e depois de sua avaliacao, este sera ou s&dim na populacdo, em substituicao
a algum outro elemento, como por exemplo, em dulgsio a aquele elemento que

tiver menor valor de aptiddo. Em geral, nesse dp@strutura, costuma-se ordenar os
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elemento que compdem a populacédo pelo valor ddéaptpara facilitar a substituicdo

do pior elemento.

3.4.3 Gerac0Oes da Populacao Inicial

Como ja dito, os algoritmos genéticos manipulamcamunto de caracteres dos
cromossomos (individuo). Desta forma, deve-se ésmcmuito bem a codificacéo
desse cromossomo, para que este represente dedorrata elementos do espaco de
busca do problema. Na maioria das aplicacbes a lggmu inicial é gerada
aleatoriamente ou através de algum processo Hhearisjue evite individuos
infactiveis.

Reeves (1995) relata que ao direcionar a populagé@al com o auxilio de
alguma heuristica, de modo a obter individuos de dumlidade, o AG pode entéo
chegar a solu¢cbes melhores mais rapidamente codwmpa@ processo de geragao
aleatdria dos cromossomos. Por outro lado, podeercem processo de convergéncia
prematura, 0 que ndo é conveniente para a resoldgaproblema. E importante
lembrar que a populacao inicial deve cobrir a maarte do espaco de busca da
solucdao.

Cabe ressaltar que o tamanho da populacao inidahsiderado um dos quatro
parametros existentes no algoritmo genético, juatdencom a quantidade maxima de
geracdes, a taxa de cruzamento e a taxa de mutBstes parametros serdo mais

detalhados no item 3.7 deste capitulo.

3.4.4 Relacéao entre tamanho do individuo e tamantda populacdo

Um individuo da populacdo é a representacdo, de posaivel solucdo, em
forma de uma seqiéncia de simbolos, que no cass t@sge de doutorado, usou-se o
alfabeto binario {0,1}. O tamanho da populacdo presentado pelo conjunto de
individuos.

A relacdo entre tamanho da populacdo e o tamanhindleiduo de uma

populacéo é representada na Figura 3.3.



Capitulo 3 — Algoritmo Genético 54

Tamanho do individuo

A
' ™

" 0010011101010111000... 11001010 (Individuo 01)
1010110010101111011... 01100110 (individuo 02)

Ta”;a”ho 0100100100100100010... 01100101  (ndividuo 03)
a
populagéo 1101010101010001010... 01110110 (Individuo 04)

\_ 1010100100111010101... 10101100  (individuo n)

Figura 3.3 — Relacéo entre tamanho da populacamantho do individuo

Davis (1991) afirma que o tamanho do individuo psde representado, nos
algoritmos genéticos, através da quantidadeitdeDesta forma, um individuo com 5
bits de tamanho poderia assumir @u seja, 32 valores diferentes. A Figura 3.4 raost

as possibilidades de valores para um individuo Stits de tamanho.

Individuo Valores que cada
com 5 bits individuo pode assumir
00000 =0
00001 =1
00010 =2
00011 =3
00100 =4
171111 = 31

Figura 3.4 — Possibilidade de valores para um iddiv de Sits

Segundo Linden (2006), deve-se escolher a quaetidalits necesséria para o
tamanho do individuo com base na variacéo entr® Igailes inferiores e superiores e
na precisao desejada. A Equacao 3.1, retirada deh®lli (1996), mostra a relacao
entre estes fatores.

sup—inf,

Precisao= v
2 -1

(3.1)
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Sendo:
k — nimero de bits do cromossomo;

[inf;, sup] — limites inferior e superior da faixa de ope@¢aariacao).

Por exemplo, para uma variacdo de [-100, 100] e preaisdo de 0,0001, a

quantidade dbits necessaria para o individuo sera:

100~ (-100)

0,0001=""~ — k=2093= k=21 (3.2)

Ou seja, para as condicOes estabelecidas antentanserao necessarios ats
para o tamanho do individuo.

Adicionalmente, Linden (2006) estabelece que parpeesentacdo de mais de
um numero dentro do mesmo individuo, coloca-sesesfieneros lado a lado, como
uma concatenacao de textos. Assim, 0s primeifdsit& representam x os k bits
seguintes representam & assim por diante. E normal que=kk, = ... = k,, mas é
possivel que as necessidades de precisdo parawagao sejam diferentes, o que faz

com gque esta igualdade ndo seja obrigatoria.
3.4.5 Funcao Aptidéo e Avaliacdo da Populacéo

O grau de aptiddo do individuo € conhecido comaaptoufitness e € obtida
através de uma funcéo a ser otimizada ao avattewraossomo (individuo), ou seja, a
aptiddo é um valor obtido com a aplicacdo destg&onque pode ser conhecido
através da quantificacdo da aptiddo do individum.oSobjetivo for maximizar, a
aptidao é diretamente proporcional ao valor dadancgaso for minimizar, a aptidao €
inversamente proporcional ao valor da funcéo, @steo ndo é bem aceito por alguns
pesquisadores biologicos, pois os individuos maitesaé que devem ter maiores
chances de sobreviver (SILVA e BISCAIA JR, 2003).

Segundo Koza, Keane e Streeter (2003), a funcéavdkacdo deve refletir os

objetivos a serem alcancados na resolucédo de ubntepma e é derivada diretamente
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das condi¢cdes impostas por esse problema. Por é&xesgpum engenheiro tem um
problema que consiste em criar um circuito que demim desempenho 1000 vezes
melhor que um circuito padréo, a funcao de avabiaigve avaliar quao perto deste
fator o circuito criado chegou. Assim, um circugoe maximize o desempenho em
990 vezes € melhor que um circuito que atinja useig@enho em 980.

Quanto maior for o valor da aptiddo, maiores seficchances do individuo
sobreviver mo ambiente e reproduzir-se, passandonsgerial genético para futuras
geracoes.

Segundo Falcéao e Borges (2001), nos problemasimeatdo sem restricdes, 0
valor da aptidao do individuo pode corresponderaor da funcéo objetivo, diferente
dos problemas com restricbes, onde uma abordagemungoseria a utilizacdo da
funcdo aptiddo associada a uma funcao de penalidade

A avaliacdo da populacédo € processada apos cadacéiol dos operadores de
selecdo, recombinacdo e mutacao, determinando w dgraadaptacdo da populacéo
atual para analise da convergéncia ou continuidiadprocesso. Quando o grau de
adaptacao for aceitavel, o melhor individuo desipufacdo provavelmente sera a
solucéo desejada. Este grau de adaptacao podetisker pela diferenca entre a aptidao
do primeiro e a do ultimo elemento da lista de assemos.

A definicdo desta lista de cromossomos, esta imiemde ligada ao
conhecimento do problema (LINDEN, 2006).

3.4.6 Representacdo ndo binaria do cromossomo

A representacao binaria para cromossomos € hiatoente importante, uma vez
que foi utilizado nos trabalhos pioneiros de Hallafi975). E a representacéo
tradicional, sendo facil de utilizar e manipulapp® também é simples de analisar
teoricamente. Contudo, se um problema tem parametntinuos e o usuario quer
trabalhar com boa precisdo numérica, ele precismr@azenar Cromossomos
relativamente longos na memoria.

Herrera, Lozano e Verdegay (1998) chamam a atetré8osituacdes onde a

representacao binaria ndo é a mais adequada:
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¢ Quando se utilizam multiplas dimensdes de varideeiginuas, especialmente
guando uma grande precisao € necessaria;

* Quando existe um numero finito de estados distipiora um parametro que
nao € multiplo de dois;

* Os operadores de cruzamento e mutacao binariosrapem nivel local, por
isto tém dificuldades em lidar com cromossomos amvalores ndo podem ser

repetidos, como por exemplo, aqueles que reprendisias de valores.

Quando ha muitos parametros, obtém-se longas sadeibits que podem fazer
o algoritmo convergir vagarosamente. Além dissop e&iste uniformidade nos
operadores. Por exemplo, mutacédo nos primeiroglibitgene afeta mais a aptidao que

mutacdo nos ultimos bits do gene.

3.5 OPERADORES DE SELECAO

O operador denominado de selecéo é consideradgarador Darwiniano, pois
é inspirado nas teorias de Darwin (1859). Segurittk BFogel e Michalewicz (2000),
o operador de selecdo € usado para direcionaraegs0 para melhores regiées no
espaco de busca, sendo que sua principal funca@eéionar individuos melhores
adaptados ao ambiente para a reproducdo. Algunsadipes de selecdo séo

apresentados a seguir.

3.5.1 Roleta simples ou sele¢ao proporcional

Este método foi proposto inicialmente por Hollad®75), e até hoje é um dos
mais usados. Esta técnica considera que a pratsdelide um individuo da populacéo
vir a ser selecionado é proporcional a sua aptidBiva. Uma vez definida a forma
de quantificacdo da probabilidade de sobrevivédeizada individuo da populacéo,

aplica-se o “método da roleta”, que nada mais éu#oa forma como cada individuo é
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representado proporcionalmente a seu valor de&mptidssim individuos com alta
aptiddo recebem uma porcdo maior na roleta, enguguée os de baixa aptidao
recebem uma porcdo menor na roleta. O sorteio legaré efetuadm vezes, para
escolher os individuos que faréo parte da populaggméxima geracao.

O método da roleta tem a desvantagem de possairalten variancia, podendo
levar sorteios de um mesmo cromossomo que posswalbr de aptiddo, o que faz
diminuir a diversidade da populacdo. Esta falhaepodasionar uma convergéncia
prematura do algoritmo para uma solucéo localpptno lado, quando a evolugéo esta

avancada, observa-se uma estagnacao do algoritaREBZA, 2005).

3.5.2 Roleta ponderada ou sele¢ao por ordenacéao

Esta técnica apresenta os individuos ordenadosroefdesempenho. Contudo,
a distancia entre os individuos proximos é redyzalaseja, a pressao seletiva é
atenuada. Cada individuo recebe uma nota, sendm quier recebe nota “1” e o
melhor recebe uma nota no valor do tamanho da pg@al(distancia “1” entre cada
individuo vizinho), portanto o primeiro em aptidé&on a maior probabilidade de ser
selecionado, visto que agora a presséao seletitenaada (BARBOZA, 2005).

3.5.3 Selecao elitista

Este tipo de selecdo é geralmente acoplado a auttedos de selecéo, no qual
consiste em copiar ou reproduzir os individuos orelh adaptados de uma populacéo
atual para futuras geracoes, garantindo que estesossomos ndo sejam destruidos
nas etapas de recombinacao e mutacéao.

O método elitista tem como principal vantagem garanconvergéncia, de tal
forma que se o melhor resultado da busca for adchm@ AG deve convergir para tal
solucédo, e tem como desvantagem, a possibilidadercia a busca, pela presenca de
mais de uma copia do melhor individuo em direc@&tgam bom resultado, mas que
tenha sido descoberto antes do melhor resultadoprmormalmente o AG consiga

escapar de tais armadilhas. O que poderia ser éedomazenar temporariamente o
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melhor resultado encontrado durante a evolucéa, guag no final, este seja designado
como o melhor individuo encontrado, mesmo que n&ieje presente na ultima
geracao do processo (BARBOZA, 2005).

3.5.4 Selecao por Torneio

O método do torneio, como o préprio nome diz, giasem selecionar uma seérie
de individuos da populacdo e fazer com que elegraném competicdo direta pelo
direito de ser pai, usando como arma a sua avali@¢siDEN, 2006).

Nesta forma de selecdo, a competicdo ndo ocorre wdos os individuos da
populacdo, mas em um subconjunto desta populacéi®consiste em escolherise
individuos da populacao, extrair o melhor individleste grupo para uma populacao
intermediaria. Este procedimento é repetido atéagpepulacéo intermediaria tenha o

mesmo numero de individuos da populacao da geeagt@édor (BARBOZA, 2005).

3.6 OPERADORES GENETICOS

Os operadores genéticos sdo mecanismos de busdignadles para a
manipulacdo dos individuos que foram selecionagosnda geracdo anterior, como o
objetivo de obter os individuos mais adaptados rabiente. Estes operadores sao

basicamente de dois tipos, o de recombinac@s$ovey e mutacao.

3.6.1 Recombinacéo

A recombinacédo, também conhecida como cruzamentibdngléscrossover é
o operador responsavel pela propagacdo das céstictes dos individuos mais
adaptados de uma populacao (pais), através de uatdonde troca de segmentos de
informacdes entre eles, dando origem a novos iidod. Existem varios métodos de
recombinacgdo, e eles diferem entre si, pela esabdhdcus do cromossomo a ser

trocado entre 0s cromossomos pais, e pela mar@masera feita essa troca. A seguir



Capitulo 3 — Algoritmo Genético 60

sao listados os tipos mais comuns de recombinag@meados na literatura.

3.6.1.1 Cruzamento Uniforme

Esta recombinacédo consiste no emparelhamento decdminossomos pais, no
qual cada l6cus do cromossomo tem 50% de chanserdeocado (LINDEN, 2006).
Observa-se o exemplo da Figura 3.5, onde um detadaicromossomo que possui 8

|6cus, sofre um cruzamento no primeiro, quartoisodacus.

Pontos de cruzamento
uniforme

, vy . v

oo fafufofa]s] [ofslsfofofufu]s]

[ofoofofofofo]o] [1lofofafufofo]o]

Pais Filhos
Figura 3.5 — Exemplo de Cruzamento Uniforme

3.6.1.2 Cruzamento de um Ponto

Nesta recombinacdo um ponto de corte é escolhiglmalamente, e a partir
deste ponto as informacgdes do codigo genético aisssprao trocados. Os filhos seréao
gerados de acordo com as informacbes anterioredeapento de um dos pais, e
completados com as informag0Oes posteriores a esiti® jplo outro pai (BARBOZA,
2005). A Figura 3.6 mostra um exemplo de funcionamelo cruzamento de um

ponto.

Ponto de corte

. ;

(il fofafafafu]s] [t]r]ofofofofo]o]

[olofoJofofofo]o] [ofofafufafefa]a]

Pais Filhos

Figura 3.6 — Exemplo de um Cruzamento de um Ponto
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3.6.1.3 Cruzamento de dois Pontos

Agora dois pontos sao escolhidos aleatoriament,partir desses pontos, as
informacdes dos pais seréo trocadas. Todos osiaistgenéticos dos pais existentes
limitados pelos pontos serdo trocados entre elas,restante do material genético
permanecera inalterado (LINDEN, 2006). A Figura 3nbstra um exemplo de

funcionamento do cruzamento de dois pontos.

Pontos de corte

v | ' y

e fefafefofefo] [afrfofofofufu]u]

[ofofofofofoo]o] [ofo Fafafufofo]o]

Pais Filhos
Figura 3.7 — Exemplo de um Cruzamento de dois Bonto

3.6.1.4 Cruzamento Baseado em Maioria

A operacao basica dessa recombinacao consiste mearsopais e fazer com
que cada posicalodo filho seja igual ao valor da maioria dos pakeconados. Este
tipo de recombinacdo ndo € muito utilizada, pams tetendéncia de fazer com que a
convergéncia genética ocorra rapidamente (LINDEN)62. A Figura 3.8 mostra um

exemplo de funcionamento do cruzamento baseadoaaria

(tfofa]r]

ENERERE I s S EU T NN

oo o]

Pais Filho Gerado
Figura 3.8 — Exemplo de um Position Based Crossover

No exemplo mostrado na Figura 3.8 foram seleciona@ds pais, e cada vez que

um gene é igual em pelo menos dois individuos,éeptssado para o filho.
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3.6.2 Mutacéo

Goldberg (1989) afirma que, no AG, o operador déagéo, executa um papel
secundario, porém muito importante, possibilitamdcestauracdo da diversidade do
cbdigo genético que foi eventualmente perdida daramevolucao.

O operador de mutacdo equivale a uma busca akatBeasicamente, ele
seleciona uma posicdo e muda o valor do gene akeraente para um outro gene de
um outro alelo possivel. Desta forma novos elensemodem ser inseridos na
populacdo, sendo entdo conhecido como o operad@tige mais simples de ser
implementado.

E importante que esse operador seja implementada,cque ocorra a introducéo
e manutencéo da diversidade genética na populpodsibilitando a recuperacédo de
algum codigo genético que tenha sido perdido apasssivas recombinacdes
(BARBOZA, 2005).

A seguir sdo apresentados alguns mecanismos dacalbegenética que recebem

0 nome de mutacao.

3.6.2.1 Mutacé&o Binaria Simples

Neste tipo de mutacdo tém-se posi¢cdes do cromossameorteadas e 0s genes
correspondentes sao invertido, ou seja, se o dalgene for “1”, entdo muda-se este
valor para “0”, e vice-versa (MITCHELL, 1996).

A Figura 3.9 mostra o funcionamento deste operddanutacéo.

Pontos de Mutag@o

' | ' '

[ofufrfoofofufn] [olsfoofofurfa]a]

Pai1 Filho
Figura 3.9 — Exemplo de Mutac¢éo Binaria Simples
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3.6.2.2 Mutacéao por Troc&wap

Neste tipo de mutacdo ocorre uma troca aleatéripodecdes entre dois genes
(SOUZA, 2004). A Figura 3.10 mostra o funcionameste operador de mutacao.

|

i [a]s]c[o]e]r]c w]1]7]

Pontos de Mutagéo

Fiho [ |5 |1 [0z ]ra]a]c]7]

Figura 3.10 — Exemplo de Mutag&o por Troca

3.7 PARAMETROS DOS ALGORITMOS GENETICOS

Além da escolha do método de codificacdo do croomssdo tipo de funcdo de
aptiddo, do meéetodo de geracdo da populacdo, dosmdipes de selecdo, dos
operadores de cruzamento e dos operadores de mutagdtem quatro parametros
que podem ser escolhidos pra melhorar o desempamiagoritmo genético. Estes
parametros sdo: tamanho da populacdo, nUmero dedgst taxa de cruzamento e
taxa de mutacao.

Ha na literatura uma grande discussao sobre antetegdo dos parametros dos
algoritmos genéticos. Como exemplo, pode-se citanh@ e Pinto (2001), que
afirmam que néo existem parametros Otimos parapesadores genéticos. Eles sdo
especificados para cada problema, ndo podendadstad® de forma genérica, uma
vez que comprometem o desempenho global do algnrifamelhantemente, NUnez-
Letamendia (2007) afirma que n&o existe na litesatum consenso a respeito das
definicbes dos parametros dos algoritmos genéticos.

Em um trabalho publicado recentemente Khadik al. (2007) mostram a
importancia na definicdo dos parametros dos algostgenéticos, concluindo que a
escolha desses parametros ndo deve ser feita a psisovariacdes na definicdo
desses parametros podem prejudicar o resultado fina

Conhecer o problema que estd sendo tratado é ampestpois cada parametro
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influéncia diretamente no desempenho do AG. Infedate, ndo ha regras, que

definem sobre a escolha desses parametros.

3.7.1 Tamanho da Populacéao

Georgy e Basily (2008) afirmam que a determinagdweta do tamanho da
populacdo necessario para a resolucdo do problemandlise € um processo de
tentativa e erro baseado na experiéncia do peshisam outros problemas de
otimizacao.

De fato, diversos autores divergem quanto a esah@manho da populacao.
Goldberg (1989) relata que para populacbes em gmad usando cromossomos
binarios de comprimentp o tamanho étimo deveria ser uma fungcédo exponkedeia

dada pela Equacéo 3.3.

Tamanhalapopulagéc 1652 %% (3.3)
Sendo:

k — nimero ddits do cromossomo (tamanho do individuo);

Ja Tanomaru (1995) afirma que na pratica, poputacéetre 50 a 200
cromossomos resolvem a maior parte dos problentse populacdes maiores podem
ser necessarias em problemas mais complexos. Hitepras onde a avaliagcdo de um
cromossomo é extremamente lenta, é mais convergarge de populagdes menores.

Experimentos realizados por Michel (1996) indicane @ melhor tamanho de
uma populacédo esta entre 50 e 100 individuos. @ afirma que esta € a faixa mais
comum usada em aplicacdes de AG.

Lobo e Goldeberg (2004) utilizaram em seus experioe um tamanho de
populacédo igual 100, assim como Nufez-Letamend@7R Al-Aomar e Al-Okaily
(2006) e Zhang e Ishikawa (2004). J& Hwang e Hé&gpRQrabalharam com 40
individuos em sua populacédo, enquanto que Myerarelébck (1997) utilizaram 30 e
Kamei e Ishikawa (2004, 2007) utilizaram 75.

Rees e Koehler (2006) realizaram diversos expetwsevariando o tamanho da
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populacdo dentro de uma faixa de valores entre 20 &haliket al. (2007) também
trabalharam com uma faixa de valores entre 50 ga®8 o tamanho da populacdo. Ja
Azadeh e Tarverdian (2007) trabalharam com um fantee 50 e 100. Cheng e Chang

(2007) utilizaram valores entre 20 e 40 para o tdrmoala populacéao.

3.7.2 Numero de Geracoes

O numero de geracbes varia de acordo com a cordpbxido problema em
guestao e deve ser determinado experimentalmeateo © AG resolve problemas de
otimizac&o, o ideal seria que o algoritmo termiaagssim que o ponto 6timo fosse
encontrado (YUN e GEN, 2003).

Na pratica, na maioria das aplicacdes, ndo se afiaear com certeza, que um
dado ponto 6timo encontrado seja considerado umodgjlobal. Desta forma algum
critério deve ser adotado, para o término do psaesnto do algoritmo.
Normalmente, usa-se o critério do nimero maximgelacdes ou tempo limite de
processamento para o0 encerramento do processo.

Outro critério que pode ser utilizado € o de esigdo, onde o processo é
encerrado quando ndo se observa melhoria na pdépulapds varias geracdes
consecutivas. Neste caso, pode ser feita a arddisnvergéncia através de varios
fatores como: valores maximo, minimo, médio, dep@dréo e outros.

Diversos autores também divergem quanto a escahaldhero de geracdes
ideal. Goldberg (1989) considera o desvio padrds dalores de aptiddo dos
individuos como sendo um dos fatores mais intemssa Assim, tem-se uma
comparacdo do desempenho da geragao atual corereogrd se o desvio padréo for
igual ou menor que o estabelecido como aproximac#&itavel, o processo entdo é
encerrado. Neste caso o numero de geracdes néoegito no inicio do processo, e é
conhecido somente quando o critério de paradackitaa

Ja Hwang e He (2006) definem um numero de geragdes a 600, enquanto
que Nuiez-Letamendia (2007) definem esse valor gnZBang e Ishikawa (2004)
utilizaram 10 geragOes e Kamei e Ishikawa (20@&hatham com 100.

Khalik et al. (2007) realizam diversos experimentos variandoumero de
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geracOes dentro de uma faixa de valores entre B00.e

De forma um pouco diferente, Al-Aomar e Al-OkaiB0Q6) trabalham com dois
critérios. Inicialmente os autores definem um méaxioe 1000 geracdes, entretanto o
algoritmo é encerrado a qualquer momento quandeeperse que nédo ha melhorias

de uma geracéao para a outra.

3.7.3 Taxa de Cruzamento

A taxa de cruzamento determina se serd feito oaomamto entre dois
cromossomos de uma certa populacéo. Isto €, gararsgimero aleatério entre 0 e 1,
e se esse valor sorteado for menor que a taxaizaroento entre estes cromossomos é
realizado.

Pode-se observar experimentalmente que quanto nhaioessa taxa, mais
rapidamente novos individuos serdo introduzidopapulacdo, mas se esta taxa for
muito alta, a maior parte da populacdo serd sulddit e pode ocorrer perda de
estruturas de boa aptiddo, j& com um valor muiigoba algoritmo pode se tornar
muito lento.

Barboza (2005) afirma que normalmente sdo encardrealores entre 0,6 e 0,65
para a taxa de cruzamento.

Entretanto, Tanomaru (1995) relata que em rela¢draade cruzamento, estudos
empiricos tém mostrado que bons resultados gerédmsfio obtidos com valores
maiores que 0,7. J& Mitchell (1996) sugere uma tkx@8,6, assim como Leboreiro e
Acevedo (2002, 2004).

Lobo e Goldberg (2004) utilizaram em seus expertogenom valor de 0,7 para a
taxa de cruzamento, assim como Hwang e He (2086Nuiiez-Letamendia (2007)
definiram esse valor em 0,95, assim como GrefdargtE986).

Todoroki e Ishikawa (2004) trabalharam com um vagpral a 0,8, enquanto
Zhang e Ishikawa (2004) utilizaram 0.75.

Myers e Handcock (1997) realizaram diversos expgartos variando a taxa de
cruzamento entre os valores 0,6 e 0.9. Ja Reeshléto(2006) variaram essa taxa

entre 0,1 e 0,9, enquanto que Al-Aomar e Al-Ok&#906) utilizaram valores entre
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0,6 el.
Azadeh e Tarverdian (2007) também trabalharam cixag de valores para a
taxa de cruzamento, variando-as entre 0,2 e 0,8h&ag e Chang (2007) utilizaram

valores entre 0,4 e 0,8.

3.7.4 Taxa de Mutacao

Esta taxa determina se os genes dos cromossomesisomutacdo ou nao. Isto
€, gera-se um numero aleatério entre 0 e 1 pamuwadlos genes dos cromossomos e
compara-se com a taxa de mutacao. Caso esse @@ansnor que a taxa, realiza-se a
mutacao.

Em relacéo aos valores da taxa de mutacéo, podessevar que para uma taxa
de mutacdo muito baixa, pode acontecer que a lhggmaestagnada em um valor, ou
seja, um 6timo local. Em contra partida, com umea tanuito alta, a busca torna-se
essencialmente aleatoria.

Segundo Barboza (2005), os valores encontrados (@& de mutacéao,
geralmente ficam em torno de 0,001 a 0,05.

Tanomaru (1995) sugere para taxa de mutacdo, saloemores que 0,01, ja
Mitchell (1996) sugere que a taxa seja de 0,001.

Lobo e Goldberg (2004) utilizaram em seus expertoseeaom valor de 0,01 para
a taxa de mutacao, assim como Hwang e He (2008)fieNLetamendia (2007). Ja
Myers e Handcock (1997) definem a taxa de mutagadd®2, enquanto Zhang e
Ishikawa (2004) utilizam o valor 0,1.

Rees e Koehler (2006) variaram a taxa de mutacie es valores 0,001 e 0,1.
Ja Al-Aomar e Al-Okaily (2006) variam essa taxarends valores 0,001 e 0,05,
enquanto Azadeh e Tarverdian (2007) utilizam val@etre 0,01 e 0,05. Leboreiro e
Acevedo (2002, 2004) por sua vez trabalham conreslentre 0,005 e 0,01.

Um valor encontrado para taxa de mutacdo, bastamdemum quando
comparado com os demais, foi no trabalho de Todarolshikawa (2004). Neste

trabalho os autores definem essa taxa em 0,8.
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3.8 TECNICAS DE ADAPTACAO NOS PARAMETROS DOS AG

Linden (2006) afirma que as técnicas de adaptagd® parametros dos
algoritmos genéticos consistem em efetuar algumdg mudanca nestes parametros
de acordo com o progresso do algoritmo.

Segundo Hinterding, Michalewicz e Eiben (1997), tésnicas de adaptacao
consistem em efetuar mudancgas nos valores dos eao&natravés de alguma regra
deterministica, que modifica os parametros a cadac§o. Por exemplo, aumentar o
tamanho da populacdo em 25% a cada geracéo decorrid

Técnicas de adaptacdo nos parametros do algorigmétigo tém sido utilizadas
por diversos autores na intencdo de melhorar axge=eho destes algoritmos. De fato,
Herrera e Lozano (2000) utilizaram diferentes corabdes de parametros para cada
geracao que o algoritmo genético executa.

Tongchim e Chongstitvatana (2002) fazem ajustepar@metro tamanho da
populacdo conforme o desempenho do algoritmo obderaa geracéao anterior. Esses
ajustes sao realizados a cada 5 geragdes. De &@malhante, Hwang e He (2006)
fazem modificacdes nos operadores de cruzamentotacéo do algoritmo genético,
ao longo das gerac0es, de tal forma a melhoraneecgéncia para o 6timo global.

Recentemente, Yu, Zhu e Diao (2008) adaptaramicdildduo da populacédo do
algoritmo para trabalhar com partes binarias esrsimnultaneamente. Isto reduziu o
tamanho necessario de cada individuo da populacao.

Ja Togan e Daloglu (2008) criaram uma nova esietpgra a formacdo da
populacéo inicial do algoritmo genético. Esta @8tjia consiste em criar ajustes nos
individuos da populacdo com a intencdo de escapmrotimos locais e direcionar
estes individuos para o 6timo global. Os autoresiai que comecar com individuos
especificos, ao invés de utilizar a aleatoriedaata p formacéo da populacao inicial,
faz com que o algoritmo atinja o resultado de fomaas rapida.

Outros tipos de adaptacdes em algoritmo genét@o,apenas nos parametros,
tém sido propostas ao longo do tempo. Por exempbpostas de adaptacéo na funcao
de aptiddo, nos tipos de operadores de cruzameoww,tipos de operadores de

mutacdo e na forma como o algoritmo genético faz estolucdo (COELLO, 2000;



Capitulo 3 — Algoritmo Genético 69

NANAKORN e MEESOMKLIN, 2001; BARBOSA e LEMONGE, 230 TOGAN e
DALOGLU, 2006; RAHAMI, KAVEH e GHOLIPOUR, 2008; MA& ZHANG, 2008).

3.9 APLICACOES DOS ALGORITMOS GENETICOS

Desde os conceitos béasicos definidos por Holla®¥g), inUmeras aplicacdes
tém sido desenvolvidas em varias areas de pesquls@mndo resultados satisfatorios.
No geral o AG, tem sido utilizado na solucdo debjamas de otimizacéao,
principalmente pela sua versatilidade na obtenedwods solucdes.

Pode-se citar o trabalho de Hwang e He (2006) glizasam AG em conjunto
com recozimento simuladoiifsulated annealingem problemas de engenharia.

Poojari e Varghese (2008) combinaram algoritmo®tgers com simulacdo de
Monte Carlo. Foi totalmente implementado na linggragC++ e a intencédo dos autores
era a resolucdo de problemas néo lineares e deeratndo convexa. Fizeram o teste
em sete problemas.

Dedieu et al. (2003) desenvolveram uma metodologia capaz delverso
problemas com mais de uma funcéo objetivo. O dlgorifoi aplicado no projeto e
reestruturacéo de instalacdes de manufatura.

Pendharkar (2007¢lesenvolveu em seu trabalho um algoritmo genétara p
resolucdo de problemas de programacdo da produdtdizou, também, algumas
técnicas de simulacéo para atingir os resultadesjados.

Akhtar e Lin-shu (2007) melhoram a convergéncia algoritmo genético
introduzindo uma populacéo inicial baseada na técde projeto de experimentos. O
objetivo do trabalho era melhorar o sistema de yisdp de foguetes através do
aperfeicoamento da massa de combustivel.

James, Barkhi e Johnson (2006) desenvolveram uporitahg genético para
manipular fungbes objetivos com diversas restricO@grescentaram certas
caracteristicas de programacéo nesses algoritneopeagmitiram com que o algoritmo
tirasse proveito de computadores com varios pradesss.

Roy (2006) combinou algoritmo genético com |ogicazypara uma aplicacéo
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em sistemas especialistas. O objetivo era ganami@ superficie de ultra-precisdo em
diamantes. O sistema desenvolvido fornecia infof@agais como: parametros de
corte, velocidade do eixo e profundidade do corte.

Yun e Gen (2003) também inseriram conceitos sdlgiedfuzzyem algoritmos
genéticos. Os autores afirmaram que ocorreram mathano desempenho do
algoritmo.

Barboza (2005) cita como exemplos de aplicac6esGto

* Problemas de otimizacdo complexos: problemas coitaswariaveis e espacos
de solucdes de dimensdes elevadas;

« Otimizacdo evolutiva multi-critério: otimizacdo dengbes com multiplos
objetivos conflitantes entre si;

* Mineracao de dadosgl@ta mining;

* Robdtica: rob6és utilizam AG para tomar decisfes;

* Redes neurais: AG € combinado com redes neurass tpa@ina-las ou para
encontrar sua topologia;

« Ciéncias biologicas: modelagem de processos bmisgpara o entendimento
do comportamento de estruturas genéticas;

 Engenharia de construcdes: possui aplicacbes maizagao discreta de
estruturas;

« Sintese de circuitos analédgicos: o AG é utilizadmmerar a topologia, o tipo e
o valor dos componentes do circuito;

« Sintese de protocolos: determina as funcdes deqmios de hardware e de
software para que um certo desempenho seja alagncad

* Gerenciamento de rede de comunicacdo: O AG faperggao de trafego nos
links e das filas nobuffersde roteadores para descobrir caminhos 6timosae par
reconfigurar as rotas existentes no caso de falaghimlink;

« Outras areas: evolucéao interativa de imagens, csiggomm musical e outras.
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3.10 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou o principio de funcionamenos principais aspectos
relacionados aos algoritmos genéticos, além de rarosliversos operadores de
selecao, de cruzamento e de mutagéo existentesgses algoritmos.

Mostrou-se, também, que os parametros dessestalgersdo importantes na
determinacdo da variavel de resposta e como néa li@ratura um consenso sobre 0s
valores desses parametros. Por exemplo, para aiandios trabalhos analisados,
encontraram-se para o parametro tamanho da populati@es entre 50 e 200. J4 para
0 numero de geracdes encontraram-se valores eftre 300. Para a taxa de
cruzamento encontraram-se valores entre 10% e 8@%ara a taxa de mutacao
encontraram-se valores entre 1% e 10%.

Por fim, foi mostrado o crescente estudo sobreéesidas de adaptacdo nos
algoritmos genéticos, que possuem a intencdo dbomael o desempenho desses

algoritmos, além de diversas aplicacfes dos afgositgenéticos.
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CAPITULO 4 — PROJETO DE EXPERIMENTOS

4.1 CONSIDERACOES INICIAIS

O objetivo deste capitulo é mostrar os principapeatos relacionados aos
projetos de experimento utilizado no desenvolvime®sta pesquisa.

Inicialmente, serdo apresentados 0S conceitos sga@bre experimentacao,
destacando-se 0s principais termos utilizados.a4ééncia, serdo mostradas algumas
metodologias aplicadas a projeto de experimentos.

Finalmente, serdo contextualizadas algumas técmriplsadas aos projetos de
experimentos, com destague ao planejamento fatariapleto, analise de variancia e

analise de residuos das respostas.

4.2 CONCEITOS GERAIS SOBRE EXPERIMENTACAO

Segundo Montgomery (2005), o projeto de experinge(@esign of experiments
— DOE) é uma estratégia de planejamento, condumdalise e interpretacdo de
experimentos, capaz de gerar conclusdes de foimardé, eficaz e econdmica.

De acordo com Sanchez (2006), um experimento bemetpdo permite ao
analista examinar muito mais fatores do que um r@xe@to sem um bom projeto,
além de constatacdes que nao poderiam ser feitalperdagem de tentativa-e-erro.

Ozcelikt e Erzurumlu (2005) afirmam que o proje® experimento € uma
abordagem eficiente para otimizar os varios pan@mele processos existentes em um
experimento.

Cox e Reid (2000) utilizam a palavra experimentdadma bastante precisa para
indicar uma investigacdo onde o sistema sob eswestd sob o controle do
investigador. Ao contrario, para um estudo obseéovat, algumas caracteristicas
estédo fora do controle do investigador.

Galdamez (2002) afirma que o planejamento de exjeetios € um teste ou uma
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série de testes nos quais se induzem mudancagrdel#s ou estimulos nas varaveis
de entradaifiputy do processo ou sistema, de tal forma que é prssbservar e
identificar os efeitos nas respostas ou nas vasidle saidadqutputy. O processo ou
sistema de transformacdo € representado pela cagdlsinde maquinas, métodos,
pessoas e outros recursos que transformam umal@réma produtos acabados, com

caracteristicas ou parametros especificos, conforostra a Figura 4.1.

Fatores
controlados

vVy

PROCESSO
Entrada - TRANSFORMACAO - Saida

XX

Fatores
incontrolaveis

Figura 4.1 — Modelo geral de um sistema de transigao
Fonte: Montgomery (2005) e Galdamez (2002)

Segundo Montgomery (2005), o planejamento de exm@erios possui como
principal vantagem a reducdo do nimero de ensaosssarios para a realizacédo de
um estudo sob um conjunto de fatores, além de fieardeteccao de interacdes entre
esses fatores.

Ainda, segundo o mesmo autor, as técnicas de plaeeio e analise de
experimentos sdo utilizadas basicamente para naglhsrcaracteristicas de qualidade
dos produtos ou processos de fabricacdo, redunimtero de testes e otimizar o uso
de recursos da empresa (material, tempo, equipaBs)egit.). Esse objetivo pode ser

dividido em outros objetivos secundarios:

« Identificar as variaveis (fatores de controle) docpsso que mais influem nos

parametros de resposta;
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« Atribuir valores as variaveis influentes do proocede modo que a variabilidade
da resposta de interesse seja minima ou que o d@logsultado seja proximo
do valor nominal;

« Atribuir valores as variaveis influentes do procede modo que o efeito das

variaveis nao controlaveis seja reduzido.

Segundo Galdamez (2002), nos processos de falwicks industrias existem
varios fatores e niveis de regulagem, que inflncas caracteristicas de qualidade
dos produtos. Um problema comum encontrado pelagresas ao realizar um
experimento é a necessidade de avaliar simultamganoeefeito desses fatores com
diferentes niveis de regulagens. Neste caso, abservgue o0 numero de testes
requeridos para a experimentagao tende a crescedi@a que a quantidade de fatores
aumenta. Isso torna os experimentos industriaigaveis nas empresas, porque 0S
custos e o tempo de execucao sao elevados.

Ao mesmo tempo experimentos industriais sao redizapelas empresas,
principalmente, para se resolver os problemascesitdo produto ou processos de
fabricacdo. Com esses testes procura-se reduzimeno de produtos com defeitos
fabricados e responder a uma série de questdesoreldas aos niveis e parametros
gue influenciam o desempenho do produto final. AptadKate e Frangou (1998)
sugerem que a solucéo dos problemas pode ser atttangm mais facilidade quando
0s experimentos sdo planejados e as respostasaal@icom meétodos ou técnicas
estatisticas.

Nesse sentido, Kar, Banerjee e Bhattacharyya (2@32nltam que ao realizar as
atividades dos experimentos industriais de fornzmngjhda, as informacbes obtidas
dos produtos ou dos processos de fabricacdo toseamais confiaveis e, com isso
acOes de melhorias mais eficientes podem ser t@eedas funcionarios da empresa.

A seguir apresentam-se alguns termos fundamerdeasgpaplicacdo das técnicas

de planejamento e analise de experimentos.
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4.2.1 Fator

Fatores s&o os parametros de entrada e as cogdieestruturais que compdem
um experimento (KLEIJNENet al, 2005). Por definicdo, os fatores séao alterados
durante um experimento. Consequentemente um fagumse no minimo dois niveis
ou valores durante o experimento.

Os fatores podem ser tanto quantitativos quantolitgtios. Fatores
guantitativos assumem valores numéricos enquamboeta qualitativos representam
tipicamente consideracdes estruturais que naolsfdificadas naturalmente (LAW E
KELTON, 2000).

Os fatores podem ser classificados em control@eiacontrolaveis dependendo

se eles representam opc¢des de acao para gerestastdmas reais correspondentes.

4.2.2 Variavel de Resposta

Sdo as varidveis dependentes que sofrem alguno efies$ testes, quando
estimulos sdo introduzidos propositalmente nosrdatoNos experimentos, podem
existir uma ou mais variaveis de respogjajie sdo importantes de se avaliar.

A varidvel de resposta € a medida de desempenhsafma do projeto de
experimento (HARREL, GHOSH e BOWDEN, 2000), ou ses resultados obtidos
de uma variavel de saida de interesse para o0 esAglovaridveis de resposta

descrevem como o sistema responde para uma dafiigucagido de fatores.

4.2.3 Efeito

O efeito de um fator é definido como a mudancaespasta produzida pela
mudanca do nivel do fator. Segundo Montgomery (R083ermo efeito principal é
freqientemente utilizado porque se refere aos datate interesse primarios no

experimento.
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4.2.4. Interacao

Montgomery e Runger (2003) dizem que ha interagd@ndo a diferenca na
resposta entre os niveis de um fator ndo é a mesmtodos 0s niveis dos outros
fatores. Assim, a interacdo faz com que a respoatadicacdo de dois tratamentos nao
seja a mera soma das respostas a cada tratamento.

Chung (2004) define interacdo como o0 evento quer@cguando os fatores
apresentam algum tipo de sinergia. Pode-se varifjea o efeito da soma dos fatores

pode ser superior que a soma do efeito isoladadie gm.

4.2.5 Replicagao

Por replicacdo entende-se a repeticdo do expemm&#gundo Montgomery
(2005), a replicagcao tem duas importantes propdesliaPrimeiro, permite-se obter
uma estimativa do erro experimental, esta estimdtma-se uma unidade béasica de
medida para determinar quando as diferencas olosevanos dados séo
estatisticamente diferentes. Segundo, a replicpe@mite obter uma estimativa mais
precisa do efeito de um fator no experimento.

Montgomery (2005) chama a atencdo para a distirggéice replicacdo e a
repeticdo da medicdo. Esta ultima ocorre quando.epemplo, a mesma amostra é
medida diversas vezes ou quando diversas amostoasnedidas para uma mesma

configuracdo de parametros ou experimento.

4.2.5 Aleatorizacao

A aleatorizacdo € o pilar de apoio para 0 uso déodoné estatisticos no
planejamento de experimentos. Por aleatorizac@&meéeise que tanto a designacao do
material para a experiéncia quanto a ordem dezega@o dos experimentos ou testes
sao determinados aleatoriamente (MONTGOMEY, 2005).
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4.2.6 Blocagem

E a técnica de planejamento usada para aumentaecisjp com que as
comparacoes entre fatores de interesse sdo f&italscagem € usada para reduzir ou
eliminar a variacdo transmitida pelos fatores imiaveis ou ruidos existentes no
processo (MONTGOMERY, 2005).

4.3 METODOLOGIAS APLICADAS A PROJETOS DE EXPERIMERB

Segundo Montegomery (2005), antes de iniciar qealgexperimentacdo, €
importante estabelecer o planejamento dos testesit@ ressalta a importancia do
dominio do problema por todas as pessoas envol@d&xzomenda que durante os
experimentos, 0 processo seja cuidadosamente memotopara garantir que tudo seja
realizado de acordo com os planos, pois erros aoedimento experimental muito
provavelmente invalidardo os resultados.

Trabalhos como Steinberg e Hunter (1984) e SanclMerenib e Sanchez
(2006), afirmam que o plano experimental ajuda &eneolver e conduzir
efetivamente as atividades ja4 definidas e, pridcipate, permite maximizar as
respostas das questdes formuladas pela equipabddhio.

De forma semelhante, Coleman e Montegomery (1998pny, Kate e Frangou
(1998) e Galdamez (2002) recomendam que durant®aegso de experimentacdo
seja feito um plano estratégico para coordenativadades.

Uma metodologia aplicada a projeto de experimeptme ser encontrada em
Montgomery (2005). Nesta metodologia o autor tamipgapde alguns passos para

um planejamento do experimento, como mostra a &igLa.
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1- Reconhecimento e
definicdo do problema

l

2- Escolha de fatores,
niveis e variagdes

}

3- Selecao da variavel
de resposta

}

4- Escolha do projeto
experimental

}

5- Execugéo do
experimento

l

6- Andlise estatistica
dos dados
!

7- Conclusdes e
recomendacdes

Figura 4.2 — Passos propostos para a realizagdmgeojeto de experimentos
Fonte: Montgomery (2005)

A seguir, tem-se uma descricdo sucinta de cadaassed passos.

1. Reconhecimento e definicdo do problema: nestadase-se gerar uma descricao
clara sobre o problema em andlise. E necessamdirdcdo de todos os objetivos
do experimento;

2. Escolha de fatores, niveis e variacOes: nestadagem-se considerar os fatores
gue podem influenciar no desempenho do processo sguesta estudando,
selecionando-se seus niveis e suas variacoes;

3. Selecdo da variavel de resposta: nesta fase, @standeve se certificar que a
variavel de resposta adotada realmente contém taslasformacdes necessarias
sobre o processo que se esta estudando;

4. Escolha do projeto experimental: nesta fase devesselher qual a técnica de
planejamento que sera utilizada, o nimero de wEles e a ordenacdo dos

experimentos;
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5. Execucdo do experimento: nesta fase deve-se manitor processo de
experimentacdo, de tal forma a garantir que o @xe@to ocorra conforme o
planejado;

6. Andlise estatistica dos dados: nesta fase devéisarude métodos estatisticos
para analisar os resultados;

7. Conclusdes e recomendacdes: nesta fase, o andkst concluir sobre os

resultados analisados e recomendar possiveis dedaslhorias.

4.4 TECNICAS DE PLANEJAMENTO E ANALISE DE EXPERIMERNDS

Os experimentos devem ser planejados em uma makerimental. A
construcdo dessa matriz corresponde a etapa nu#dneata Figura 4.2 mostrada
anteriormente. O objetivo dessa atividade é gargog as informacdes obtidas sejam
confiaveis e que os recursos disponiveis para empetacdo sejam bem utilizados
(MONTGOMERY, 2005).

E importante ressaltar que ndo é a intencdo destqujsa abordar todas as
técnicas que existem na literatura para planejaanenanalise de experimentos. A
técnica adotada nesta tese foi o planejamentoidhtcompleto (¥), pois segundo
Paiva (2006), o planejamento fatorial completo eotlmdo o espaco experimental e
correspondem ao arranjo experimental mais comumtétaica permite avaliar ndo
somente os efeitos principais dos fatores como éamis efeitos de interacéo entre os

mesmos.
4.4.1 Planejamento Fatorial Completo (9

Segundo Harrel, Ghosh e Bowden (2000), o planejtorfatorial completo '2é
o tipo de planejamento no qual se define para tatda dois niveis de valores, nivel
alto e nivel baixo, e testa-se cada combinacaatdeck.

Segundo Pontest al. (2007), o numero de experimentos é igual ao nurdero

niveis experimentais elevado ao niumero de fat@resta forma, o nimero de corridas
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experimentaisr) para se avaliar o fatores é dado pan = 2 Logo, enquanto o
namero de fatores cresce linearmente, o nUmeroniel&s cresce exponencialmente.

Para ilustrar o procedimento dessa técnica comsider experimento com trés
fatores (%, X € %), sendo que cada um desses parametros foi tesbadalois niveis
(-1 e +1). A matriz de planejamento para este éxmaito (2 — dois niveis e trés
fatores) é representada pela Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Matriz de planejamento do experim&hto
Fonte: Montgomery (2005)

N° do Teste Fatores de controle Ordemdo | Resposta

X1 X2 X3 teste (vi)
1 -1 -1 -1 6 y
2 +1 -1 -1 8 y
3 -1 +1 -1 1 y
4 +1 +1 -1 2 y
5 -1 -1 +1 5 y
6 +1 -1 +1 3 y
7 -1 +1 +1 4 y
8 +1 +1 +1 7 y

A resposta de cada experimento é descrita pelazgluCabe ressaltar que para
esses experimentos a ordem de realizacdo dos testkfinida aleatoriamente, pois
conforme ja mencionado a aleatorizacdo é o pilapm#Eo para o uso de métodos
estatisticos no planejamento de experimentos (MOBDIVIERY, 2005).

Em uma matriz de planejamento de experimentos gapnéas colunas
representam o conjunto de fatores investigadas Xx Xs, ..., X), € as linhas
representam os diferentes niveis: minimo (-1) owxim@ (+1). Os cinco passos
necessarios para a construcdo da matriz de plasejande experimentos de forma

genérica sao apresentados a seguir:
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1. Para X%, a coluna ser& definida pela combinacdo dos nivkist1, -1, +1, -1, +1,

..., Ou seja, o sinal dessa coluna se alterna em gdp@=1;

2. Para x, a coluna sera definida pela combina¢édo dos nivejsl, +1, +1, -1, -1,

+1, +1,..., ou seja, o sinal dessa coluna se alterna em gpa=2;

3. Para %, a coluna sera definida pela combinagcdo dos nivejsl, -1, -1, +1, +1,

+1, +1, -1, -1, -1, -1.., ou seja, o sinal dessa coluna se alterna em gdma8=4;
4. Para %, o sinal alterna em grupos de 8<8);

5. O procedimento sera igual parg Xs, X7, ...Xx. Para ¥, o sinal alterna em grupos

de 2V ou seja, ¥ vezes (-1), seguido d&? vezes (+1).

O processo experimental consiste em realizar testgs cada uma das
combinacdes da matriz experimental, mostrada naldabl. A intencdo € determinar
e interpretar os efeitos principais e de intera@fatores investigados e assim, poder
identificar as melhores condi¢des experimentais.

Os efeitos principais correspondem a mudanca @@ses média quando o nivel
de um fator € alterado de -1 para +1, mantendo ub fatores constantes. O
procedimento consiste em multiplicar os resultadascoluna y pelos valorest 1
associados a coluna da matriz experimental correspondente ao efeitipal que
se deseja estimar (Tabela 4.1). Em seguida, osegatibtidos devem ser somados e
divididos pela metade do numero de ensaios realizadonforme ilustrado pela

Equacéo 4.1.

e - 2% 4.1)
n/2

Sendo:
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E, — Efeito estimado;
n — Total de observagdes;

Yy . x— E a soma dos resultadgsio experimento, multiplicados pela coluna

Para determinar o efeito de interacdo, primeiramelevem ser construidas as
colunas das interacfes da matriz de planejamermsgasEcolunas sdo formadas por
meio da multiplicacdo das colunas dos efeitos as. Segundo Montgomery
(2005), para representar e interpretar graficamesitefeitos principais e de interagao
€ necessario definir duas propriedades:

« O sinal ¢) indica a direcdo do efeito, isto é, se a respagtaecnta ou decresce
com a variacao do nivel de (-1) para (+1);

* A magnitude indica a intensidade do efeito.

A forma gréfica do efeito principal, E representada pela Figura 4.3. Esse grafico
linear ilustra a variacdo média das respostas egétuda mudanca do nivel de -1 para

+1 de um fator x mantendo os outros fatores constantes.

=+l

Resposta y;

Yi

Fator x;

Figura 4.3 — Grafico do efeito principal — planegato fatorial &
Fonte: Montgomery (2005)

Os graficos dos efeitos de interacdo descreveniacéa media de um fator em
funcdo dos niveis de outros fatores. Por exemplkagara 4.4 (a) ilustra que o efeito
provocado pela mudanca de nivel do fatonx resposta depende do nivel do fagor x

portanto existe interacdo entre os fatore® %. A Figura 4.4 (b) demonstra que o



Capitulo 4 — Projeto de Experimentos 83

efeito provocado pela mudanca do nivel do fatonx resposta é independente do

nivel do fator %, portanto n&o existe interacdo entre esses doiefa

Efeito de interagao x1x» Efeito de interagao x1x,

Resposta (y i)
R
Il Il
A .

Resposta (y 1)

-1 +1 -1

Fator x, Fator x,

(a) (b)

Figura 4.4 — Grafico de efeitos de interagéo

Fonte: Montgomery (2005)

4.4.2 Andlise de Variancia para o Planejamento Fatial Completo (2)

As técnicas estatisticas sao utilizadas, principate para analisar e interpretar
as informacdes dos experimentos planejados. O iprindasico dessas técnicas é
combinar 0s conceitos matematicos de estatistioas as informac¢des obtidas nos
experimentos realizados.

Com os dados analisados matematicamente e com sbss t@lanejados
corretamente é possivel rejeitar ou aceitar astésp8 formuladas na conducédo do
experimento.

Antes de ser apresentada a analise de varianciprigamente dita, serao
apresentados dois conceitos fundamentais para wiemntompreenséo desta analise

de variancia. Estes conceitos séo: teste de hgétassel de significancia.

4.4.2.1 Teste de hipbtese

Montgomery (2005) propde trés passos que podetdigadios para conduzir o
teste de hipotese de experimentos. Estes pasdogdsm em:
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* Formulacéo das hipéteses;
« Determinacado do valor critico da estatistica dietes

» Anadlise dos riscos na tomada de decisao.

A formulacdo das hipétesesonsiste em considerar duas hipoteses sobre
determinados parametros. A primeira é a hipétesa (y). Essa hipotese parte do
principio que néo existe nenhuma diferenca sigatiia entre os fatores analisados de
uma populacdo e serd sempre a hipbtese testadapeoingento. A segunda € a
hipdtese alternativa (H e parte do principio que sera verdadeira casp@dse nula
seja considerada falsa.

O segundo passo do teste de hipotese consisteemminar o valor critico da
estatistica de testeAo desenvolver as hipoteses dos experimentoscéss@rio que
seja calculada uma estatistica especifica, com drasam determinado resultado da
amostra. Tais valores podem ser determinados cotiticade software estatistico.
Montgomery (2005) apresenta varias distribuicOdstisticas tstudent F-Fisher,
entre outras) que podem ser utilizadas para sendiete a probabilidade de uma
hipotese nula ser verdadeira.

O terceiro e ultimo passo do teste de hipéteseistensmanalisar 0s riscos na
tomada de decisdpor meio da metodologia do teste de hipdtese. Bos podem
ser cometidos ao se utilizar uma estatistica paraosicluir sobre o resultado dos
experimentos. O primeiro erro (erro tipo I) ocose a hipotese nula for rejeitada
guando esta é verdadeira. O erro tipo Il ocorrandoa hipétese nula ndo é rejeitada
sendo falsa.

4.4.2.2 Nivel de significancia

A probabilidade de se cometer o erro tipo | é ifieada como o nivel de
significancia (1) do teste estatistico. Normalmente pode-se camtelprobabilidade
do erro tipo | decidindo-se o nivel de rist@ue se esta disposto a tolerar, em termos
de rejeitar a hipotese nula quando esta for vemdaddontgomery (2005) recomenda

selecionar os niveis aeem 0,1 ou menos. Com isso, 0s valores criticosdguéem
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as regioes de rejeicdo e nao-rejeicdo podem serngieados, conforme apresentado

na Figura 4.5, para uma distribuicdo estatistica F.

Nio-rejeifar Rejettar Hy
Hy (1-ar)

Distribuicdo F

Figura 4.5 - regides de rejeicdo e ndo-rejeicda para distribuicdo F
Fonte: Montgomery (2005)

4.4.3.3 Analise de Variancia

A andlise de variancia, também conhecida como AN@atfalysis of variance
é utilizada para aceitar ou rejeitar, estatistigateeas hipoteses investigadas com o
projeto de experimentos (LANDSHEER, VAN DEN WITTERER E MAASSEN,
2006). O objetivo dessa técnica € analisar a \@iagedia dos resultados dos testes e
demonstrar quais sdo os fatores que realmente z@odwefeitos (principais e de
interacdo) significativos nas variaveis de respdstam sistema.

A interpretacdo dos resultados da analise de \@aa(ANOVA) pode ser
dividida em duas categorias:

+ Os parametros que possuam razganBgior que a estatistica F critica, sdo os
fatores que exercem influéncia sobre o valor daiané resultados. A
estatistica F, que segue uma distribuicdo com (numerador) ev,
(denominador) graus de liberdade, para um dadd dés/significanciao, sao
retiradas de tabelas estatisticas.

 Os fatores que possuam razdg rkenor que F critica ndo causam efeitos

significativos sobre a média, portanto, a hipoteda € verdadeira.
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E importante ressaltar que a ANOVA é facilmentdizada através de softwares
estatisticos. Além dessa vantagem, na maioria dogrgmas computacionais esta
incluido o valorp (p-valug. Esse valor corresponde a area sob a qual aséstaf é
limite da raz&o f-calculada. Com esse parametro estatistico € pbgsimcluir sobre
as hipoéteses nulas sem precisar recorrer a umia @ealores criticos da distribuicdo
F. Isto é, se o valgp for menor que o nivel de significancia escolhigjaa hipotese
nula é rejeitadaRODRIGUES, TOLEDO e MACIEL FILHO, 2002)

4.4.3 Analise de Residuos das respostas

Para a andlise da varidncia comentada anteriormaesseime-se que as
observacfes utilizadas no projeto de experimerdosirsdependentes e distribuidas
segundo uma curva normal com mesma variancia (MODIWIERY e RUNGER,
2003). Desta forma antes da andlise de variancia»srutada é imprescindivel a
realizacdo da analise de residuos (NOORBiHEI, 2004).

Entende-se por residuos, a diferenga entre umavalgé®y; e o valor estimado

do modelo estatistico que esta sendo estud@do Para um projeto de experimento
completamente aleatorizado tem-se gye=Yy,, portanto cada residuo € calculado

pela Equacéo 4.2, sendo esta, a diferenca entreobsesvacdo e a média dos valores

observados.

& =Y Y (4.2)

Montgomery (2005) afirma que com a Equacdo 4.2ssipel verificar se os
residuos contém alguma variabilidade inesperada.

A verificacdo da normalidade pode ser através dsstoacdo do grafico de
probabilidade normal. Para a constru¢cdo dessecgréissume-se que as variancias
sao iguais para cada nivel dos fatores, e desesbarg-residuos para os niveis destes
fatores. Cabe ressaltar que a maioria shfsvaresde estatistica constroi esse tipo de

gréfico.
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Um exemplo desse tipo de grafico pode ser vistéigara 4.6. Nota-se neste
gréafico que os residuos situam-se aproximadamebte & linha reta, ou seja, ndo ha
uma indicacdo deoutliers Desta forma, pode-se considerar que nao existem

problemas com a normalidade dos dados.

Probabilidade °
Normal 30

-2.250 -1.663 -0.917 -0.250 0.417 1.083 1.750

Residuos

Figura 4.6 — Grafico de probabilidade normal

4.5 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou os principais aspectasioglados ao planejamento e
projeto de experimentos, além de mostrar uma mktg@doaplicada a estes tipos de
projetos.

O destaque maior desse capitulo foi mostrar adaahe