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Resumo

GEORGES, Marcos Ricardo Rosa, Metodologia para Modelagem em Simulagdo de
Sistemas: Aplicagdo em Manufarura Discreta, Campinas,: Faculdade de Engenharia

Mecénica, Universidade Estadual de Campinas, 2005. 233p. Tese de Doutorado.

O presente trabalho propde uma metodologia para conduzir o analista de simulagio
a criaciio dos modelos conceituais que sdio utilizados na simulagio de sistema em eventos
discretos. A modelagem conceitual é considerada uma das etapas mais Importantes e
complexas de um projeto de simulag@io, pois se trata de uma atividade que depende,
exclusivamente, da habilidade do analista. Esta metodologia € composta de etapas que s&o
baseadas em principios gerais sobre modelagem que foram propostos por diversos autores.
Algumas consideragdes sobre a coleta de dados sdo feitas, incluindo a aquisi¢do do
conhecimento e técnicas estatisticas de amostragem a serem utilizadas. Ao final é
apresentado um estudo de caso em que a metodologia foi aplicada com sucesso, ilustrando

e tornando mais facil o entendimento da metodologia proposta.

Palavras Chave
Simulagdo por computador; métodos de simulago; pesquisa operacional; sistemas de

suporte de decisio; engenharia de produgdo.
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Abstract

GEORGES, Marcos Ricardo Rosa, Simulation System Model Methodology:
Application in Discrete Manufacturing, Campinas; Faculdade de Engenharia Mecénica;
Universidade Estadual de Campinas; 2005. 233 p. Tese de Doutorado.

This work proposes a methodology to lead the simulation analyst during the
conceptual models creation which is used in discrete-event system simulation. The
conceptual modeling is considered the most important and complex step in a simulation
project because this activity depends on the analyst ability exclusively. This methodology is
composed by steps which are based on general modeling principles proposed by many
authors. Some considerations about data collection are presented, including knowledge
acquisition and statistical sampling techniques. At the end, a case study is shown, making

easier its understanding.
Key Words

Computer simulation, System simulation, Operations research, Decision support

systems e Manufacturing engineering
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Capitulo 1

Introducio

1.1. Os Novos Paradigmas no Mundo Industrial

Até o inicio da década de 90 a inddstria nacional encontrava-se, relativamente, em
comoda posigfio: as grandes empresas pouco concorriam entre si, possuindo fatias estaveis
do mercado, e as pequenas empresas encaixavam-se em nichos especificos. Foi somente
ap0s a abertura econdmica, promovida pelo ex-presidente Fernando Collor, que o mercado
brasileiro comegou a contar com a participagio de novas empresas tornando-se mais

dindmico e inaugurando uma nova época para o mercado nacional.

Uma constatagdo desta nova época € o surgimento de uma era sem precedentes na
historia em termos de competicfio; esse fendmeno ndo € s6 local e pode ser constatado em
nivel mundial. A competi¢o estd surgindo ndo apenas de concorrentes tradicionais, mas
também da desintegragfio das barreiras de acessos a mercados anteriormente isolados e
protegidos: as empresas nfio limitam mais seu crescimento as suas tradicionais bases de

clientes.

“As barreiras que separavam setores econdmicos e verticais do mercado, e as
empresas que operavam dentro de tais setores est3io rapidamente caindo. A competiciio
pode surgir inesperadamente de gualquer lugar. Isto significa que as empresas ndo podem
mais se sentir confiantes com suas fatias de mercado e com suas posigdes competitivas™
{(Tapscott & Caston, 1995).



Certos conjuntos de regras e valores estdio tio consolidados e presentes no cotidiano
que se tornam verdades inabaldveis, certezas absolutas, e por conseqiiéncia conduzem toda
a maneira de se agir; esses conjuntos de valores e regras s3o chamados de Paradigma;
vocdbulo difundido academicamente por Thomas Kuhn (1972) em seu livro “A Estrutura
das Revolugdes Cientificas” e Don Tapscott e Art Caston (1995) tornaram, com a
publicagiio do livio Paradigm Shift (Mudanga de Paradigma), a palavra paradigma um

vocabulo muito conhecido no ambiente empresarial.

Torna-se entfio, cada vez mais necessaria a rapida e sibia tomada de decisio nos
Sistemas de Manufatura, exigindo o continuo aperfeigoamento das técnicas e ferramentas
de auxilio a decisfio que levam o Sistema de Manufatura ao estado de competitividade e

garantindo a sobrevivéncia do negocio.
1.1.1. O Modelo Conceitual Sistema de Manufatura

Define-se manufatura de bens como: “um sistema que integra seus diferentes
estagios necessitando de dados de entrada definidos para se obter resultados esperados”
(Agostinho, 1995). Graficamente, pode-se representar um sistema de manufatura da

seguinte forma (Georges, 2000):

VALQRES

o PROOUTQS

| COMPROMETIMENTC

DADCS DE ENTRALA

QUANTIDADES

METOPOS

Figura 1.1 -- Modelo Conceitual de Sistema de Manufatura (Georges, 2001)

' Da prépria definigio de Thomas Kuhn: “uma constelagdo de realizagdes - concepedes, valores e téenicas -
compartilhada por uma comunidade cientifica e utilizada por essa comunidade para definir problemas e
sclugdes legitimos™.



Os elementos utilizados para representar o sistema de manufatura sfio pertinentes a
Teoria Geral dos Sistemas® e serd mais bem detalhado no terceiro capitulo desta tese.
Porém, o aspecto mais importante nfio ¢ a completa descricio deste sistema, mas seu modo
holistico’ de observagfio, que contempla todos os aspectos sensiveis a uma empresa
(Georges, 2000).

A compreensdo sistémica® da manufatura confere a existéncia de um ambiente
externo a este sistema, exercendo pressdes externas que exigem do Sistema de Manufatura

uma capacidade de reagfio para manter-se em condi¢es de competicio® no mercado.

Os agentes que comple o ambiente externo sdo diversos, como: sociedade,
economia, ciéncia e tecnologia (Agostinho, 1995) ¢ produzem estimulos continuos
(crescentes niveis de exigéncias) e estimulos descontinuos (rupturas tecnolégicas ou
elaboragfio de leis) sobre o Sistema de Manufatura, obrigando-o a reagir a estes padrfes de
através do desenvolvimento de habilidades {ou atributos) que o facam se sobrepor-se a seus
concorrentes neste ambiente®. A figura 1.2 a seguir ilustra o Sistema de Manufatura e seu

ambiente empresarial.

%0 tema “Teoria Geral dos Sistemas” serd discutido com mais detalhe adiante.

3 O verbete holistico deriva da palavra grega holos, cujo significado & inteiro, integro, unidade; assim, a
expressdo “visfo holistica” significa compreensio total, sintetizando unidades em iotalidades. Segundo
Rozenfeld, a visdo holistica de uma empresa equivale a se ter uma "imagem tnica", sintética de todos os
clementos da empresa, que normalmente podem ser relacionados a visdes parciais abrangendo suas
estratégias, atividades, informaces, recursos e organizagiio (estrutura da empresa, cultura organizacional,
qualificagfio do pessoal, assim como suas inter relagdes) (NUMA, 2004).

* A compreensio sistémica ¢ derivada da interpretaciio da Teoria Geral dos Sistemas, neste caso aplicada &
Indistria Manufatureira e constitui elemento chave para a visdo holistica do negécio.

* Por Competitividade defini-se: “Competitividade ¢ a capacidade de uma organizagiio de oferecer ao
mercado alternativas capazes de motivar a troca da organizagiio detentora de produto para aquela substituia”
(Agostinho, 1995).

® Para uma compreenso mais profunda do assunto recomenda-se a leitura da tese de livre docéncia de
Oswaldo Luis Agostinho (1995). Prof. Dr. Oswaldo Luis Agostinho ¢ professor da Engenharia Mecinica da
Unicamp e da Engenharia de Produgfio da USP de S@o Carlos, também € diretor de tecnologia de informagiio
da Eaton Corp.
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Figura 1.2 - O sistema de Manufatura e as Pressdes exteriores (Agostinho, 1995)

A competitividade € um estado que se atinge pelo desenvolvimento de habilidades
capazes de diferenciar a empresa de seus concorrentes, a estas habilidades se d4 o nome de
vantagens competitivas e teve como principal mentor Michael Porter, da Havard Business
School, que inicialmente apresentou o conceito de vantagem competitiva em dois livros -
antologicos: Estratégia Competitiva (1980) e Vantagem Competitiva (1985) (Porter, 1980;
Porter, 1985; Porter 1987; Porter, M., Quinn, J.B., 1988). Embora os conceitos de Michael
Porter sejam questionados atualmente’ (Wright et. al., 2000), a sua obra é de grande
importincia por desvendar um caminho verdadeiro que conduz as empresas ao estado de

competitivas, e por isso fez muito sucesso e é muito citada até os dias de hoje.

A partir desta echsig:éo do modelo de Sistema de Manufatura orientado para o

estado de competitividade, configura-se um cenério extremamente complexo, altamente

7 O questionamento dos conceitos de vantagem competitiva de Michael Porter pode ser entendido,
superficialmente, como um caminho que leva ao encolhimento do mercado devido a hegemonia conquistada
por uma empresa em detrimento da faita de competitividade de seus concorrentes, podendo resultar em
“fatias” de mercado menores do que um mercado onde hd mais concorrentes. Assim, o que se prega hoje siio
conceitos como “Coopetitvidade”, uma fus#o dos conceitos de competitividade e cooperagéio,



competitivo, exigindo das empresas uma freqiiente revisio de seus objetivos, alterando seus
planos com freqiiéncia cada vez maior, com complexidades crescentes, com a necessidade

de considerar todos os aspectos sensiveis a empresa.

O desenvolvimento cientifico e tecnolégico proporcionou uma gama relativamente
grande de metodologias a serem utilizadas para apoiar a crescente necessidade de tomada
de decisOes, destacando-se o campo da Pesquisa Operacional com todos os seus métodos
capazes de encontrar solugSes Otimas para um leque muito grande de aplicacSes industriais.
Porém, nenhuma das ferramentas possui uma flexibilidade de aplicagdes tio grande como a

Simulagfio Computacional.
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44444
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Figura 1.3 — A Tomada de Deciséio como Processo de Negdcio

Interpreta-se aqui a Simulagio Computacional como a metodologia tecnologica a
ser adotada para apoiar a tomada de decisfio (o processo de negécio); para dar suporte ao
processo de negécio, utilizam-se entfio os recursos de tecnologia e sistemas de informagio
(que compreende os ambientes de simulagfio e os recursos computacionais de maneira

geral).

Assim, entende-se que o processo de tomada de decisdo deve ser interpretado como
um processo de negécio que, se for devidamente apoiado por metodologias tecnoldgicas,
tecnologia de informaciio e por sistemas de informagfo, ¢ capaz de conduzir o sistema

de manufatura 2o esiado de competitividade.



1.2. Motivagiio

A motivagiio deste trabalho reside na tentativa de se aproveitar a plenitude de
beneficios que se pode extrair do uso devido dos sistemas de informagio e das
metodologias tecnoldgicas no processo de tomada de deciso, para o caso particular do uso

de Simulacfo de Sistemas em Eventos Discretos nas decisSes do Sistema de Manufatura.

Embora o uso da Simulacfo j4 seja consagrado, tanto pela iniciativa privada como
pela academia e 6rgdios governamentais, ndo hé uma clara postulagdo de um roteiro bem
definido que conduza o simulacionista® a uma aplicacfio bem sucedida da ferramenta de
simulacdo de sistema no processo de tomada de decisdio e, conseqiientemente, contribua

para o ganho de estado de competitividade das empresas.

Mais além, este trabalho também é motivado pela dificil tarefa de estabelecer uma
relagio enfre priticas a serem adotadas para se construir um “bom” modelo, capaz de
representar o sistema a ser simulado e conduzir o analista a uma decisfio confidvel baseada
na simulagfo. O fato da tarefa de modelagem ser mais proxima da “arte” que do “método

cientifico” constitui uma especial contribuicfo para a motivagfo deste trabalho.

Também faz parte da motivagdo deste trabalho € a necessidade de elaborar um
tratamento para a coleta de dados a ser usada para alimentar o modelo construido, pois
houve a constatagio da auséncia da aplicagfio de métodos estatisticos (tanto nos ambientes
de simulagfo como nos relatos de aplicagSes préticas) para apoiar a coleta de dados, o que
pode levar todo o trabalho de modelagem (por mais bem feito que tenha sido) a

ineficiéncia, tal como o ditado bem conhecido “entra lixo, sai lixo”.

Deve ser mencionada também uma motivagHo pessoal, que € o fato do autor deste
trabalho ter contato direto com a disciplina de simulagfio desde a graduagfio, tanto em
disciplinas obrigatérias como em iniciacfo cientifica e, posteriormente, nos trabalhos de

pesquisa de mestrado e doutorado, além de desenvolver atividades ligadas 2 docéncia e

Ao &

* Do inglés “simulacionist”, que também pode ser entendido como o analista que usa a simulacgio para tomar
uma decisfo.



ensino da Simulagfo, o que torna esta ferramenta parte essencial da vida académica deste

autor.

E, por fim, outra motivagdio € a elaboragio de um livro sobre a simulagfio

computacional, destinado ao ensino superior desta disciplina e que também possa ser usado

como referéncia a profissionais que desejam fazer uso desta ferramenta.

1.3.

Objetivos

Os objetivos deste trabalho estiio divididos em duas categorias, objetivos principais e

objetivos secunddrios.

Os objetivos principais sdo:

Desenvolver uma metodologia construir Modelos de Simmulagdo aplicados em
Sistemas de Manufatura Discreta;

Sintetizar principios norteadores que orientem o simulacionista a produzir bons

modelos;

Revisar as metodologias apresentadas por diversos autores ao longo dos anos para
se conduzir uma aplicacdo bem sucedida da simulagio computacional como
ferramenta de apoio & decis#o, especificamente aplicada aos sistemas de manufatura

¢ para casos discretos orientados em eventos (Sistemas em Eventos Discretos).

Revisar as principais técnicas estatisticas para a coleta de dados, direcionando o uso
da Simulagdo para a geragfo de modelos e resuftados mais coerentes com o

fendmeno simulado e, conseqiientemente, mais validos.

Estabelecer os primeiros passos na especificagdo de um modelo de referéncia que

abranja todas as etapas na condugdo de um projeto de simulago, bem como indicar



potenciais aplicaces dos sistemas de informacfio, de modo a constituir futuros
trabalhos de pesquisa;

Estabelecer uma linha de pesquisa ‘valida’, de interesse da comunidade cientifica e
empresarial, de modo que possa haver futuros desdobramentos desta pesquisa,
resultando em novas orientagdes de dissertacdes de mestrado e teses de doutorado.

Por objetivos secundarios, tem-se:

Promover uma ampla discussdo sobre a importincia do tema e a falta de um
paradigma bem definido para tratar a questio da modelagem conceitual de sistemas

a serem simulados;

Promover e difundir 0 uso da simulacdo de sistemas em eventos discretos nas
disciplinas de graduacfo da Faculdade de Engenharia Mecénica da Unicamp;

Disseminar o conhecimento gerado em congressos e simpésios a fim de promover
um debate sobre a importincia do tema na comunidade cientifica € na iniciativa
privada;

Para atingir estes objetivos este trabatho € composto de oito capitulos que abrangem

uma introdugdio, uma revisio bibliografica bastante abrangente, o desenvolvimento da tese

e sua aplicagdo, conclusdo e possiveis desdobramentos posteriores. O contetido de cada
capitulo e maiores comentarios sobre a estrutura deste trabalho serfio apresentados na

proxima secio.

1.4. A Estrutura deste Trabalho

Este trabalho estd dividido em sete capitulos; sendo este o primeiro capitulo, de

carater introdutorio.



O segundo capitulo tem como titulo Simulac@o de Sistemas, e seu propésito &
apresentar a simulagio como ferramenta de auxilio 3 tomada de decisdes inserida no
contexto maior da Pesquisa Operacional, mas evidenciando as diferencas entre ambos;
também serfio apresentados os beneficios advindos do uso da simulagfio, bem como suas
vantagens e quando seu uso é recomendado. O capitulo se inicia com uma breve histéria do
tema e termina com a apresentaglo das etapas da utilizagfo da simulagfio. Um dos objetivos
deste capitulo ¢ apresentar as diferentes abordagens que diversos autores propdem para se
conduzir um projeto de aplicagio da ferramenta de simulagfio para se tomar uma decisdo,
Outro objetivo deste capitulo ¢ apresentar a importéncia que a construgio do modelo a ser

simulado representa na qualidade final dos resultados obtidos de sua aplicagfo.

O terceiro capftulo tem como titulo Sistema em Eventos Discretos e se inicia com
uma breve introducio & Teoria Geral dos Sistemas para expor uma classificagio das
diferentes manifestagbes que estes sistemas se apresentam, tendo por objetivo final uma
definicdio objetiva do que ¢ um sistema em evento discreto e suas manifestagdes na
manufatura e areas afins. As principais técnicas de simulacfio de sistemas em eventos
discretos serfio citadas, bem como todas as notagdes utilizadas. Os principais softwares

comerciais existentes para esta categoria de sistema concluiré este capitulo.

O quarto capitulo j4 ndo mais pertence 4 categoria de revisio bibliografica, pois
inicia o desenvolvimento desta tese de doutorado, sendo apresentadas as principais questdes
pertinentes & modelagem conceitual e coleta de dados, também discute sobre a falta de um
quadro tedrico universalmente aceito para tratar a questfio (principalmente no tocante a
modelagem). Através desta argumentacfio deverfio ser sintetizados principios gerais que
conduzam o analista na criagio de modelos para simulagio, bem como o correto
procedimento de se coletar dado (incluindo a aquisicio de conhecimento e escolha do
método estatistico de amostragem) de forma a facilitar a tarefa de validagiio do modelo

construido e gerando resultados confidveis.



O quinto capitulo apresenta a proposta de uma metodologia de construgio de
modelos conceitual em um projeto de simulagio de sistemas e apresenta uma aplicagéio real

bem sucedida da referida metodologia.

O sexto capitulo apresenta as conclusdes deste trabalho, bem como a sugestdo de

trabalhos futuros, mapeando melhor as trithas da pesquisa cientifica neste campo.

O ultimo capitulo se destina s referéncias bibliograficas utilizadas neste trabalho.

A figura 1.4 a seguir apresenta a estrutura deste trabalho:

Conclusio

1|  Introdugdo

A -1 Revisdo
P . | Bibliogréafica
|

T | 4 Desenvolvi-
U mento

L

O

S

Figura 1.4 - Estrutara da tese de doutorado
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Capitulo 2

Simulacio de Sistemas

Este capitulo inicia-se com a introdugio da disciplina Simulagiio de Sistemas,
abordando o histérico do seu surgimento e conseqiiente evolugio. Definigbes precisas de
conceitos serdo feitas, assim como a apresentacio do atual estado da arte desta drea do

conhecimento.

2.1. Intreducio

Introduzir o tema Simulacio sem a devida cautela, aqui entendido como o rigor
cientifico, pode acabar em caminhos n3o previstos. Isto se deve grande amplitude que seu
significado atinge, muito além da fronteira técnico cientifica.

O diciondrio Aurélio assim define o verbete simulagdo: “... simulagdo. [Do latim
simulatione.] Sf 1. Ato ou efeito de simular 2, Disfarce, fingimento; simuiacro 3.
Hipocrisia, impostura....”. Certamente este ndo é o sentido dado a Simulag&io no campo
desta tese de doutorado, mas ilustra os desdobramentos que essas diferentes perspectivas

produzem.

No campo juridico defini-se simulagio: “.. declaracdo enganosa da vontade, com o
objetivo de produzir efeito diferente daquele que nela se indica”. No campo da psicologia
define-se: “... imitacdo de uma perturbacdo somdtica ou psiquica, com fins utilitérios”

(diciondrio Aurélio, 1986).
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O uso da palavra simulagiio no campo das ciéncias exatas é recente. Assim, €
preciso definir o termo na perspectiva técnico-cientifica, Ambito no qual esta tese de
doutorado se insere. Do prdprio Aurélio (1986) tem-se a definicdo mais apropriada para

este caso: “... experiéncia ou ensaio realizado com o auxilio de modelos”.

Observa-se nesta definicio a omissfo do sentido computacional. Portanto a
simulagdo pode ocorrer sem a assisténcia computacional, assim com quando do surgimento
esta disciplina, antes do advento do computador. No item 2.4 do presente capitulo sera feita

referéncia ao tipo de simulag&o sem auxilio computacional.

Jerry Banks® (Banks, 2000) define no primeiro pardgrafo do capitulo primeiro de

sen livro sobre 0 assunto:

“...um modelo de simulagdo é uma imitacdo de uma operacdo de um
processo do mundo real ou de um sistema ao longo do tempo. Seja feito a
mdo ou com o auxilio do computador, simulacdo envolve a geracdo de uma
histéria artificial de um sistema, e da observacdo desta historia artificial
para esbocar inferéncias a cerca das caracteristicas da operagGo do
sistema real (Banks, 2000)” '°,

Livra-se entdo o conceito de simulacdo do aspecto computacional, nfo sendo
necessario o uso do computador para a sua realizacio. Assim, o aspecto que torna mais
relevante na simulagio é o aspecto numérico, sendo este o responsavel pela veredicto
cientifico desta disciplina. Embora seu uso ndo prescinda do computador, aplicagdes

académicas e comerciais nfio sfo feitas sem 0 computador, 0 que torna muitas vezes o

* professor de Engenharia Industrial e de Sistemas da Georgia Tech, um dos principais icones da simulagiio
computacional (ndo somenie por ser grande académico, mais principaimente por ter desenvolvido o ambiente
AutoMod®)

10 Da livre tradugfio do autor “...a simulation model is the imitation of the operation of a real-world process
or system over time. Whether done by hand or on computer, simulation involves the generation of an
artificial history of a system, and the observation of that artificial history to draw inferences concerning the
operation characteristics of the real system (Banks, 2000)”.
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aspecto grafico das animages dotado de maior importincia que o aspecto numérico,

podendo ser tragicas suas implicages.

Mais uma defini¢fio de Simulagio € dada pelo grupo de pesquisa SIM — Simulaggio
de Sistemas de Manufatura (ligada a USP de S#o Carlos), que assim a define:

“A simulagdo é uma ferramenta ou uma técnica utilizada para
Jacilitar a tomada de decisGo em situacbes do mundo real. Baseia-se na
constru¢do de um modelo que represente o sistema a ser avaliado™ ” (SIM,
2004).

Outra defini¢éo interessante € de autoria do prof. Clovis Perin'?, que ¢ a seguinte:

“ Simulagdo de sistemas é um método numérico de resolucdo de
problemas. Consiste na observacdo ao longo do tempo do desempenho de
um modelo que representa um sistema definido a partir do problema a ser
resolvido (Perin Filho, C., 1995)”.

Embora nfio tenha sido definido o conceito sistema, é se possivel afirmar que a
defini¢io acima € adequada aos propdsitos da presente tese, e € sobre esta luz que se inicia
o proximo item deste capitulo que se refere 2 histéria da simulagfio. Entretanto, uma breve

defini¢do do que vem a ser um sistema serd explicitada

Antes de encerrar esta se¢fio e iniciar o item 2.2 & necessario colocar aqui a

defini¢do mais sucinta e elegante de simulagiio encontrada:

“Simulagdo € fazer como se fosse (Maziero, D., 2004)”.

' Definigio encontrada na pagina do grupo: hitp://www,simulacao.eesc.sc usp.br/ .
? Professor do Departamento de Matem4tica Aplicada do Instituto de Matemética, Estatistica ¢ Computagio
Cientifica da Unicamp.
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2.2.  Breve Definicdio de Sistema

A chamada Teoria Geral dos Sistemas ¢é utilizada em diversos ramos do
conhecimento, e atualmente esta palavra, “sistema”, € encontrada cotidianamente na vida
de um cidaddo comum. Mas quando de seu surgimento e posterior consolida¢io, em
meados da década de 50, o seu uso era difundido somente a campos do conhecimento,
destacando-se a cibernética, a medicina e a biologia, as ciéncias econdmicas, as ciéncias

sociais e as engenharias.

Algumas das principais defini¢des de sistema sdo compiladas por Georges (2001) e
listadas a seguir.

“Sistema € definido como um conjunto de partes interagentes e interdependentes
que, conjuntamente, formam um todo unitirio com determinado objetivo e efetuando uma

funggio” (Oliveira, 1999).

“Sisterna pode ser definido usualmente como um conjunto de elementos que

mantém relagSes entre si” (Pessoa Jr., 1996).

“Sistema € um conjunto de partes coordenadas, que concorrem para a realizacfio de

um conjunto de objetivos™ (Dias, 1985).

De forma gréfica tem-se a seguinte representaciio de um Sistema:

OBJETIVOS

zmmms[ PROCESSOS SAfbas >

RETROALIMENTACED
CONTROLES

Figura 2.1 — A representagdio grafica de um sistema.
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Defini-se ambiente como todos os elementos ndo pertencentes ao sistema; também
pode ser denominado por meio ambiente, meio exterior, ambiente externo etc.(Georges,
2001).

No capitulo seguinte serdo apresentados os conceitos pertinentes a Teoria Geral dos
Sistemas, incluindo uma perspectiva historica e detalbes de como este sistema pode se
manifestar, objetivando-se a clara definicdo de um sistema dindmico em evento discreto
(tipo de sistema objeto de estudo desta tese).

A defini¢dio de sistema dada acima ¢ suficiente para interpretar diversos fendmenos
da natureza e situagbes cotidianas de empresas e inddstrias; assim, representa-se atraves de
um sistema o objeto de estudo da simulagfio e, por conseguinte, este fica conhecido sob a

insignia: simulacfo de sistemas.

2.3. Histéria da Simulaciio

A Simulac¢3o, entendida como assistida por computador, tem historia recente; inicia-
se com a propria histéria do computador, na década de 1950. No entanto os conceitos que
tornaram possiveis a simulagfo datam de antes da década de1950.

Estes conceitos tornaram possivel a simulagio numérica, e conseqlientemente, a
simulagdio computacional; s&0 pertinentes & estatistica e probabilidade, & matematica e 3
computagdo e a pesquisa operacional. Da estatistica ¢ da probabilidade vieram as técnicas
de estimacdo de parimetros, o uso das distribuicdes de probabilidades, a geraco de
varidveis aleatérias e os testes de aderéncia, todos desenvolvidos entre o final do século
XIX e a década de 40. Da matematica e da computagdo vieram as técnicas de algoritmos e
estrutura de dados, a formulagfio de modelos algébricos e os métodos numéricos de
solugdo. As maiores contribui¢Ses da pesquisa operacional sdo relativas 3 teoria das filas e
métodos de otimizacdo.

15



Uma completa retrospectiva histdrica sobre simulagfio deveria contemplar todas as
técnicas ditas acima que sustentam a simulagio numérica e computacional, mas o
levantamento de seus criadores ¢ respectivas datas de criagdio fogem ao dmbito desta tese de
doutorado.  Muitos outros conceitos também sfo associados diretamente a simulacfo,
como: Redes de Petri, cadeias de Markov, método Monte Carlo, Algebra de Diodes, € a
propria Teoria Geral dos Sistemas entre outras, e que aqui no s3o tratados pela extensfio

desnecessaria do assunto; mas, no entanto, merecem ser citados.

Assim, a perspectiva histérica adotada € a apresentada por Nance (1995) e se remete
somente ao periodo da criagio do computador até os dias atuais, em sintese, esta
perspectiva histérica reflete a evolugio da simulagiio numérica assistida por computador,

que originou a maioria dos pacotes comerciais de simulaggo.

Segundo Nance (1995), em artigo apresentado a Winter Simulation Conference® -
um dos principais eventos sobre o assunto e principal fonte de informagio para o presente
trabalbo - a histéria da simulacgfio ¢ dividida em cinco fases distintas. Esta historia também
¢ apresentada por Banks (2001) e estd exposta a seguir:

1955-1960: Periodo de Pesquisa;

1961-1965: O Advento;

1966-1970: O Periodo de Formago;

1971-1978: O Periodo da Expansio;

1979-1986: Periodo da Consolidagdo e Regeneraciio;
1987- : Periodo dos Ambientes Integrados.

2.3.1. Periodo de Pesquisa: 1955-1960

Na década de 1950 a principal linguagem computacional era 0 FORTRAN, assim,
as primeiras rotinas de simulagdo foram feitas nesta linguagem. Muito esforgo foi feito

'3 Para maiores detalhes sobre o Winter Simulation Conference acesse: bttp://weww. wintersim org
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nesta época para unificar conceitos e desenvolver rotinas que fossem ficeis de serem
reutilizadas , facilitando o projeto de simulagdo (Nance, 1995; Banks, J. ef al., 2001).

K.D. Tocher e D.G. Owen (in Banks, J. et al., 2001) sdo considerados pioneiros na
simulac@io numérica computacional, pois o General Simulation Program é considerado o
primeiro esforgo computacional na construgio de uma linguagem de computagio para
simulagdo. Tocher ¢ Owen fizeram a identificagfio e desenvolvimento de rotinas que

podem ser reutilizadas em projetos de simulagfio.

2.3.2. O Advento: 1961-1965

Nance (1995) designa como O Advento o periodo onde surgiram as linguagens de
simulag&o que sdo base dos programas de simulagdo utilizados atualmente. Segundo Jarry
Banks (Banks, J. ef al., 2001) e Nance (1995), a primeira linguagem de programacio de
simulac8o surgiu em 1961, desenvolvida por Geoffrey Gordon na IBM. Esta linguagem de
programaciio de simulagfio recebeu o nome de GPSL que deriva das iniciais em inglés

General Purpose Simulation Language .

Também ¢ apresentado por Banks (2001) e Nance (1995) o surgimento da
linguagem SIMSCRIPT, desenvolvido por Harry Markowitz em 1963. Embora tenha sido
desenvolvida por uma empresa privada (Rand Corporation), o desenvolvimento do
SIMSCRIPT contou com o apoio da U.S. Air Force'*.

Outra linguagem de programagéo de simulagfio relatada por Banks (2001) e Nance
(1995) que surgiu neste periodo do Advento foi a linguagem GASP, General Activity
Simulation Program, criada em 1961 por Phillip Kiviat no Laboratério de Pesquisa
Aplicada na Companhia de Ago dos Estados Unidos. Na  FEuropa surgiram  as
linguagens SIMULA, desenvolvida na Noruega e também a The Control Language
Simulation, que gozou de grande popularidade na Inglaterra anos depois (Banks, J. ef al.,
2001).

! Forga Aérea dos Estados Unidos.
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2.3.3. O Periodo de Formacio: 1966-1970

Segundo os autores desta evolugdo histérica, Nance (1995) e Banks (2001), o
periodo de formagdio corresponde & maturagio das linguagens desenvolvidas no periodo
anterior, tornando-as mais consistentes ¢ alinhadas com recentes desenvolvimentos
computacionais do periodo, como o lancamento do computador IBM 360. Em sintese, este
é um periodo de revisdo e adequacdo das linguagens perante tecnologias emergentes,

tornando o seu uso mais seguro e conseqilente popularizacdo.
2.3.4. O Periodo da Expansio: 1971-1978

Este periodo reflete o aperfeicoamento e expansio das linguagens de programagfio

de simulag8o para além do seu dominio inicialmente estabelecido.

Exemplo claro desta situagio € a evolugdo da linguagem GPSL para um programa
de simulagdo: GPSS que se deu fora da IBM, local onde esta linguagem se desenvolveu
inicialmente. Esta evolugfio foi feita por Julian Reitman, na empresa Norden System, por
isso esta nova versdo da linguagem GPSS passou a se chamar GPSS/Norden. Outra versio
expandida da linguagem GPSS que caracteriza este periodo ocorreu na empresa Wolverine
Software, por James Henriksen, que atribuiu a sua versio da linguagem GPSS a inicial de
seu sobrenome: GPSS/H (Banks et. al., 2001).

2.3.5. Periodo da Conselidaciio e Regeneraciio: 1979-1986

E neste periodo que as linguagens de programacio de simula¢do passaram a sofrer
adaptacBes para serem executadas a partir de microcomputadores. Essa adaptacio para
microcomputadores fez das versdes descendentes da linguagem GASP as linguagens
precursoras dos principais ambientes de simulacio comerciais existentes atualmente. Estas
linguagens descendentes da GASP sdo: SLAM e SIMAN.
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SLAM (Simulation Language for Alternative Modeling) foi desenvolovida por
Protsker and Associates, Inc., em 1979. SIMAN (SIMulation ANalisys) foi desenvolvida
por Dennis Pegden, em 1981 (Bressan, G. 2002) que posteriormente fundou a System
Modeling Corporation

2.3.6. Periodo dos Ambientes Integrados: 1986 — até hoje.

Aqui se tem o perfodo atual, marcado pelos ambientes integrados de simulagio,
gozando de poderosos recursos de animacdio ¢ analise. E neste periodo que se deu a maior
evolugdo dos pacotes de simulacdo, feitos para microcomputadores, com recursos de
animagdo gréfica repletos de icones em sua biblioteca grafica, atendendo a todo tipo de

simutacéo.

Também se tem neste periodo o fornecimento de rotinas para analise estatistica de
dados, tanto os de entrada como os de saida, tornando a tarefa de anilise dos dados muito
amigavel para o usudrio destes ambientes de simulagfio. Estas andlises de dados se referem
a testes de aderéncias, como o teste qui-quadrado, o Komogorov-Smirnov entre outros,
também se tem métodos de ajuste de curvas, determinando qual é distribuicio de
probabilidade que melhor se ajusta aos dados coletados ¢ que serdo usados como entrada no
projeto de simulagfo.

A Iﬂtegrac;éo dos ambientes de simulagdo também se deu no aspecto gréfico,
principalmente no que se refere aos programas de assisténcia a projetos, ou simplesmente
CAD". Ambientes de simulagiio como o Arena® ou AutoMod® so perfeitamente capazes
de incorporarem ao projeto de simulacfo arquivos provenientes de sisternas CAD; mais
precisamente, no caso dos ambientes de simulag@io supra citados, o primeiro restringe-se a
figuras bidimensionais, ¢ no segundo, a incorporagdo dos projetos de CAD se estende a

figuras tridimensionais.

" Das iniciais em inglés: Computer Aided Design.

19



Os ambientes de simulacio passaram a usufruir protocolos de comunica¢do em rede
e tecnologias ActiveX que permitem a integragiio com o ambiente MS Office®', tanto na
obtenciio de dados de entrada ¢ a geragfio de relatérios a partir do MS Excel®'’, interface
com o banco de dados MS Acess®*® ¢ por fim a integragiio com MS Visio®'®, que permite

a elaboragio de fluxogramas que sdo interpretados e simulados pelos ambientes de

simulag&o.

E importante, entretanto, ressaltar que este periodo de integragio ainda nfo estd
encerrado, embora j& tenha quase vinte anos de duragio, pois ha ainda atividades
pertencentes ao ciclo de vida de um projeto de simulag@io que nfio gozam de ambientes
computacionais que os apoiem (por exemplo: atividades de criagio de modelos, validagio e
definicfio de objetivos), e também ha aquelas atividades que hoje ja gozam de ambientes
computacionais, porém tais ambientes ainda nfio estdo integrados com os ambientes

computacionais de simulag3o (por exemplo: coleta de dados e verificagfio).

E exatamente neste ponto que este trabalho de doutorado visa dar a sua contribuicio
ao avanco cientifico, consolidando este periodo de integragdio com a proposigio de modelos
de referéncia para atividades que ainda nfo gozam de ambientes computacionais de apoio,
dando um primeiro passo na construgio de tais sistemas que posteriormente poderdo estar

integrados aos ambientes de simulacéo.

Somente quando todas as atividades pertencentes ao ciclo de vida de um projeto de
simulagdo computacional possuirem ambientes computacionais de apoio e somente quando
todos estes ambientes estiverem integrados aos ambientes de simulagdo ¢ que este periodo
chegara ao seu fim, dando inicio a outro periodo de desenvolvimento ¢ evolucio da

Simulagdo Computacional.

¥ Ambiente Computacional desenvolvido pela empresa Microsoft destinado a Automagdo de Escritérios.
¥’ Planilha Eletrénica desenvolvida pela empresa Microsoft.

¥ Banco de Dados desenvolvido pela empresa Microsoft.

¥ Ambiente de Modelagem de diagrama de blocos, desenvolvida inicialmente pela empresa Visio Corp e
incorporada posteriormente peia empresa Microsoft.
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Os principais ambientes de simulagfo discreta que se desenvolveram neste periodo
de integracio foram: Arena®”’, desenvolvido pela System Modeling Corp. e hoje
pertencente a Rockwell Software; o ProModel®, o MedModel® e o ServiceModel®?*!
produzidos pela ProModel Corporations; o AutoMod®?2, desenvolvido pela
AutoSimulations; o Extend®” desenvolvido pela ImagineThat! Corporation; o Simulg®*
desenvolvido pela Simul8 Corporation; o Flexsim®? desenvolvido pela Flexsim Software
Products e o Micro Saint®”®, da Sharp.

Lobdo (2000), em sua tese de doutorado, ilustra muito bem a evolugiio das
linguagens e ambientes de simulagiio em uma figura espiralada denominada pelo referido
autor como ‘circulo virtuoso do desenvolvimento do software de simulagfio’. Esta figura é
reproduzida a seguir (figura 2.2). O desenvolvimento dos ambientes de simulagio &
explicado através da espiral, cujo inicio se dd na origem dos eixos e seu desenrolar se d4 ao
longo dos anos que se passam. Os eixos denotam a diminuiciio no prego dos hardwares e

softwares e também no incremento do nimero dos usuarios.

* Para maiores informagSes acesse: hitp://www.arenasimulations.com , ou http://www.ra.cony/arena .
*! Para maiores informages, acesse: hitp://www.promodel com .

% Para maiores informagdes, acesse: hitp:/www.autosimulations.com .
% Para maiores informagdes, acesse: hitp://www.imaginethatine.com .
24 Para maiores informacgdes, acesse: hitp://www_simul8.com .

%% Para maiores informagdes, acesse: http-//www.flexsim.com .

%% Para maiores informagdes, acesse: http://www.maad.com .
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Figura 2.2 - Circulo virtuoso no desenvolvimento de sofiwares de simulagio (Lobdo, 2000).

2.4. Simulagio de Sistemas e Pesquisa Operacional

Embora ndo se tenha afirmado explicitamente no texto desenvolvido até o momento,
J4 se pode perceber facilmente que a Simulagdo surgiu como um meio para se resolver
problemas,  No entanto a arte de se resolver problemas, sobretudo aqueles de natureza
operacional em ambientes industriais, militares ou em qualquer outra organizacio, é

inerente a um campo do conhecimento cientifico designado como Pesquisa Operacional.

Assim, tradicionalmente a Simulagiio ¢ entendida como um tépico da Pesquisa
Operacional, uma vez que a Simulagdo compartilha o mesmo objetivo da Pesquisa
Operacional: a resolugdo de problemas; e também utiliza o mesmo artificio para tal: a
construcdo de Modelos.

Por compartilhar do mesmo objetivo que a Pesquisa Operacional, a Simulago tem
os mesmos principios geradores para se obter éxito. Esses principios sdo percebidos nas
ctapas de condugdo de um projeto de Pesquisa Operacional: identificar o problema,

conhecer o sistema, construir o modelo e obter a solugdo.
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Estas etapas de condugio de um projeto de Simulagio sdo objeto de estudo desta
tese, principalmente a etapa referente ao Modelo que serd discutida em detalhes mais
adiante. De um modo geral, as etapas na solugdo de problemas de Pesquisa Operacional
encontradas na literatura especializada estfo apresentadas a seguir no texto.

2.4.1. Etapas na Solucio de Problemas da Pesquisa Operacional

Os livros sobre Simulagio sempre abordam este topico de forma muito semelhante
entre si ¢ levemente diferente dos demais livros de Pesquisa Operacional. Os motivos estio
fortemente ligados a liberdade de construir modelos a partir de associagdes de rotinas
computacionais para avaliar cendrios especificos através da Simulagfio, enquanto que a
Pesquisa Operacional esfora-se em otimizar parimetros de um modelo geral construido

rigorosamente em termos algébricos.

A natureza avaliativa de cendrios especificos e a natureza generativa de otimizar
cendrios gerais serdo vistas no préximo item, mas, a despeito desta dicotomia, tanto a
Pesquisa Operacional como a Simulagio conduzem a abordagem ao problema a ser

resolvido de formas muito semelhantes: através da construciio de Modelos.

A necessidade de construir um Modelo € uma das principais etapas da condugfio de
um projeto de Pesquisa Operacional ¢ da Simulagdo, e as outras etapas, de um modo geral,
sdo (Perin Filho, 1995):

* Identificacio do Problema: a questdo da identificagio do problema também pode
ser entendida como o reconhecimento da necessidade de se tomar uma decissio.
Tomar uma deciso é escolher, priorizar uns em detrimento de outros através de um

critério a ser adotado.

¢ Conhecimento do Sistema: o conhecimento do Sistema é necesséario para se avaliar

como o critério de decisdo ¢ influenciado pelas varidveis do sistema. Aqui é
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necessario identificar os principais componentes do sistema e como eles se

relacionam entre si ¢ interferem nos critérios a serem utilizados para decidir.

e Construgio do Modelo: a Construgio do Modelo é a etapa principal desta
seqiiéncia de etapas que conduzem um projeto de Pesquisa Operacional, pois o
modelo ¢ o principal condicionante da obtencfio da solugdo, ¢ sabido que um
modelo bem construido propicia a boa resolubilidade do problema, seja em termos
de eficiéncia computacional, da garantia da solugio 6tima ou da coeréneia dos
resultados obtidos. Mas construir um bom modelo, bem como a definicdo do que é
bom, € uma questiio em aberto ¢ polémica.

* Obtencio da Selugfo: os métodos de obtengio de solugdes sio o campo em que se
concentra a maior parte dos avangos na Pesquisa Operacional. O conhecimento de
tecnicas algébricas de otimizagfio para problemas com propriedades especiais
(problemas ideais) ¢ imenso, assim como as técnicas numéricas utilizadas para
resolver equagles sem recorrer 4 dlgebra. No entanto a existéncia de problemas
ideais na pratica pode ser contestada e, conseqiientemente, a validade das técnicas

de otimiza¢o pode ter a validade muito restrita®’,

Essas etapas, ou fases, na condugfio de um projeto de Pesquisa Operacional também
sdio apresentadas por Frederick Hiller®® e Gerald Lieberman®®, na obra Introduction to
Operations Research, uma das principais referéncias mundiais sobre o assunto (Hiller &
Lieberman, 1995). Segundo Hiller e Lieberman (1995) as fases de condugfio de um projeto
de tomada de decis8o utilizando a Pesquisa Operacional sio:

*" Segundo Herbert Simon sdo raras as situagdes de deciséo onde o decisor utiliza plenamente a racionalidade.
De um modo geral, as decisbes envolvem intmeros fatores que fogem a clara percepgdio do decisor, assim
Herbert Simon postulou o conceito de Racionalidade Limitada, que sugere o uso de modelos como artificio
para a representagdo simplificada da realidade, onde somente as caracteristicas mais importantes eram
consideradas, e assim reduzir a complexidade da decisiio. Através da Racionglidade Limitada a decisdo era
tomada (neste caso: uma solugéio 6tima), mas ao aplicar a solugdo no ambiente real, dificilmente a solugiio
conduzia a um resultado Stimo. Mas como tratar a realidade em toda a sua plenitude para decidir é
impraticavel, o melhor a ser feito ¢ utilizar a Racionalidade Limitada, ¢ esse resultado nio 6timo conduzido
por uma solugéo 6tima encontrada a partir de um modelo € chamada de solugio satisficiente (Robbins, S. P. &
Decenzo, D. A., 2004).

% Professor de Pesquisa Operacional da Universidade de Stanford.

% Professor emérito de Pesquisa Operacional e Estatistica da Universidade de Stanford.

24



e Definicfio do Problema;

s Formulacfio do Modelo Matematico;

s Desenvolvimento de um procedimento computacional para obtengfio da
solugdo do modelo;

e Teste do modelo e refinamento, se for preciso;

e Preparagfo para implementaco;

s Implementacio da solugdo.

Estas sfo a base para as etapas apresentadas pelos autores de livros de Simulag8o

como necessarias a um projeto de Simulacgo.

Existe, porém, uma diferenca profunda entre a Simulagfio e os demais métodos de
otimizac¢do (programacio matematica), o que torna as etapas de condugfio de um projeto de
Simulagfio ligeiramente diferentes destas apresentadas anteriormente. As etapas de
conducdio de um projeto de Simulagfo serfio apresentadas no item 2.8 deste capftulo € na
proxima se¢80 serd apresentada a diferenca entre a ferramenta de Simulagdo ¢ os demais

métodos de Pesquisa Operacional.

2.4.2. Método Avaliativo e Método Generativo de Solugiio de Problemas

A diferenca mais profunda entre a Simulagio e as demais técnicas de Pesquisa
Operacional reside na natureza avaliativa da Simulagio e generativo dos métodos de

otimizag#o.

O método avaliativo consiste na avaliacdo de medidas de desempenho em diferentes
cenarios especificos. Acompanhando-se o desempenho desta medida para diferentes
cendrios € possivel escolher qual pardmetrol é o mais apropriado para se fazer a deciséo.
Em sintese, o método avaliativo nfo resulta na melhor configuraciio dentre todas as
possiveis, apenas compara situagdes forcadas (cendrios) e decide, baseando-se em

comparacdes, quais medidas devem ser tomadas.
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O método generativo nfio ¢ utilizado para comparagio entre cendrios; é capaz de
testar todas (ou quase todas) as possibilidades em busca de uma possibilidade que resulta na
configuracio de maior ou menor desempenho de um, ou mais, critérios. Em sintese, o

método generativo, literalmente, otimiza o critério de escolha definido.

A seguinte pergunta pertinente pode ser formulada: Se o método avaliativo néio
considera todas as possibﬂidades e ndo garante a escolha da configuragfio 6tima por que é
utilizado?

A resposta desta pergunta ndo ¢ trivial e nem curta, mas pode ser feita em poucas
palavras com elevado grau de satisfagio: construir um modelo generativo que contemple
todas as varidveis de um sistema real e depois obter a solugfio é muito dificil, quando ndo

beira o impossivel

Assim, em muitos casos a utilizagiio de métodos avaliativos é muito bem vinda, uma
vez que a construgdo de modelos avaliativos (basicamente Simulacfio) é bem mais ficil se
comparado a métodos generativos ¢ a obtengfio da solugdo nfo é problemitica, pois

geralmente € de natureza numérica e empirica, sem desenvolvimento algébrico.

Portanto, quando se deseja comparar situagdes nfio muito distintas, porém
complexas o suficiente para recorrer a assisténcia de técnicas sofisticadas a fim de
acompanhar o desempenho de um determinado critério para se tomar uma decisgo, é mais

aconsethavel utilizar a Simulagio.

Quando o problema a ser resolvido envolve varidveis bem definidas, cuja relagbes
entre si sdo explicitas e lineares (propriedade desejavel, mas nfio imprescindivel) e o
critério de decisfo € bem conhecido em todos os valores para os quais as varidveis do
sistema ¢ definido, recomenda-se o uso de métodos generativos. Pois nesta situacdo no €
dificil formular um modelo algébrico que contemple todas as possibilidades e pode-se

empregar metodos de otimizagio (programagfio matematica) capazes de varrer as

26



possibilidades em busca da configuracfo que resulta no maior ou menor valor para o

critério de decisdo (ou mais de um critério de decisio).

A seguir serd aprofundada a discussdo sobre o método avaliativo, a Simulacio,
apresentando as diferentes formas que se pode aplicar a simulagfio para auxiliar uma
tomada de decisdo. Objetiva-se na proxima segfio concentrar a atengfio no tipo de simulagdio
a ser estudada nesta tese, diferenciando-a das diversas outras formas em que a Simulacdo se

apresenta no campo cientifico.

2.5. Tipos de Simulagiio

Nas se¢Oes anteriores (etapas na solugfio de um problema de pesquisa operacional e
método avaliativo vs. método generativo) somente foi mencionada a utilizacdio de técnicas
matematicas para a obtengio da solugio do modelo, evidenciando apenas o lado

computacional e numérico de se proceder a Simulacio.

A Simulagdo em seu sentido mais amplo, como aquele definido no inicio do
capitulo, longe do artificio matemdtico, também pode apresentar conotagio de método
avaliativo: tal como uma simulacfio fisica de um determinado fen6meno em uma escala

reduzida (em geral um fendmeno da natureza que se deseja conhecer melhor).

Assim, embora ndo seja do escopo deste trabalho, faz-se necessario mencionar este
tipo de simulagfio, de conotagfio avaliativa e sem artificio matematico, como uma das
possiveis formas de se fazer simula¢fo. Qutras formas de se fazer Simulagfio também sdo
recophecidas e serdo mencionadas a seguir com o proposito de elucidar a questsio e focar a
atencdo na Simulacio numérica de sistemas dindmicos em eventos discretos, geralmente

assistida por computador, que é tema desta tese de doutorado.

Desta forma, sera feita a seguinte classificagdo dos tipos de simula¢dio encontrados

durante a fase da pesquisa bibliografica do presente trabalho:
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¢ Simula¢8o Fisica;
e Simulacfio Grafica;
¢ Simula¢do Matematica;
* Simulagfio de Monte Carlo;

* Simulagdo de Sistemas Dinfimicos;

Esta classificagfo tem propositos especificamente didaticos, somente para elucidar o
leitor que existem outros tipos de simula¢io. Convém esclarecer que Tipos de Simulagfio
difere de Técnicas (ou métodos) de Simulagfio. Entende-se por Tipos de Simulaciio como a
forma que esta se manifesta, fazendo referéncias claras ao veiculo que conduz a simulagio
na escala temporal. Espera-se que apds a breve apresentagfio dos tipos de simulagdo a

seguir a questio seja esclarecida.

2.5.1. Simulacao Fisica

A simulagdo fisica se faz devido A impossibilidade de se representar
satisfatoriamente o fendmeno a ser estudado em termos matematicos devido a grande
complexidade que o fendmeno apresenta; ou entio hi um modelo matematico, mas a
capacidade de processamento computacional ndo € suficiente. Assim, a simulacfio fisica &
feita como alternativa bastante plausivel por fornecer resultados satisfatérios por basear-se
em modelos que representam fisicamente o fen6meno. Geralmente feita em escala

reduzida, fornece a compreensiio do fenémeno sem a utilizagio de modelos abstratos.

A simulagdo fisica ¢ geralmente utilizada para estudar fendmenos naturais em
escalas reduzidas, como a simulaggo fisica do deslocamento de placas tectdnicas, de erosdo
em encostas, simulages de escoamento de rios, corregos e mares, simulacfo fisica da
propagacio de incéndios em matas e florestas, simulagdes fisicas de deslocamento de
poluentes em oceanos , mares, terra ¢ ar. Na engenharia € comum o uso da simulagio fisica
para avaliar desenhos aerodinimicos em tuneis de vento, ¢ também existe a simulagdo
fisica para efeitos de treinamento, como simulagdes da evacuacfio de recintos mediantes

situagdes de perigo, como a evacuagio de prédios no caso incéndios.
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Por exemplo; Ribeiro (2000), em tese de doutorado defendida na area de
geotecnia®, desenvolveu um modelo de simulagio fisica do processo de formacdo de

aterros hidréulicos aplicado a barragens de rejeito.

Outro exemplo mais detalhado de simulagfo fisica € apresentado por Chella, M.R.;
Ota, J.J. e Povh, P.H. (2003), em um trabalho apresentado no XV Simpésio Brasileiro de
Recursos Hidricos no ano de 2003. Neste trabalho os autores simularam fisicamente o
transporte de sedimentos e assoreamentos em reservatorio, mais precisamente no
reservatério da Usina Hidrelétrica de Melissa, localizada na regifio sudoeste do Fstado do
Parand, na Bacia do Rio Parand, no municipio de Corbélia-PR. Trata-se de uma pequena
usina hidrelétrica (IMW de capacidade) pertencente a COPEL (Companhia Paranaense de
Energia Elétrica). O reservatorio desta usina passa por dragagens freqlientes devido
quantidade muito grande material assoreado, tornando o Iiroblema critico, veja figura 2.3

abaixo.

Figura 2.3 - Vista geral do assoreamento e da ensecadeira formadas pelos depdsitos em frente &
tomada de dgua (Chella, M.R.; Ota, 1.1, ¢ Povh, P.H.,2003)

Por se tratar de um fendmeno com grande complexidade para ser reduzido a um
modelo matematico e ser simulado por computador, a opgfio é a simulagio fisica a ser

realizado em um modelo reduzido.

*® Linha de pesquisa vinculada ao departamento de Engenharia Civil ¢ Ambiental da Universidade de Brasflia.
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Os referidos pesquisadores construiram um modelo fisico reduzido (escala de 1:50),
cuja configuragfo geral do modelo reduzido pode ser visto na figura 2.4 a seguir, ¢ o

modelo ja construido em escala reduzida pode ser visto na figura 2.5 a seguir.

Figura 2.5 ~ Modelo construido em escala reduzida (Chella, MR ; Ota, 1.J. ¢ Povh, P.HL.2003).

Outro tipo de problema que geralmente recorre a simulagdes fisicas sfo os
problemas de escoamento, como mostrado na figura 2.6 a seguir, onde é simulado o
escoamento em um modelo reduzido de vertedouro com escala de 1:40 em diferentes
vazdes do escoamento, a simulagfio da esquerda é para um escoamento com vazio de 160
m/sea simula¢do da direita para um escoamento com vazfio de 460 m'/s (Povh, P.H.; Ota,
J.J. e Camargo, A.S.G., 2003).



Figura 2.6 — Vista lateral da simulagéio fisica de um escoamento para diferentes vazdes (Povh, P.H.;
Ota, J.J. e Camargo, A.8.G., 2003).

Estes foram apenas alguns exemplos das aplicagSes da simulacfo fisica, € ndo se
pretende estender mais o assunto neste trabalho. Mas é importante verificar que as etapas
para a realizaco da simulacfio descritas na segio 2.4.1 permanecem validas, mesmo para

tipos diferentes de simulago.

2.5.2. Simulacio Grifica

A Simulagdo gréafica ¢ a construgfio de modelos para a representacdo grafica de
fendmenos, muitas vezes sem o objetivo de prever acontecimentos ou de acompanhar o
desempenho de algum pardmetro. A Simulagdo grafica tem carater ilustrativo, elucidatério,
podendo apresentar-se muito mais préximo do artistico do que do cientifico. Geralmente &

assistida por computador ou video.

Esta definigio da simulagfio grafica como um recurso para visualizagBes de
possiveis estados de um fenémeno a ser estudado faz do aspecto grafico, estético, muito
mais importante que o aspecto matemdtico, mesmo que muitas simula¢es graficas tenham

por tras de seus modelos uma pesada carga matemética para representar mais fielmente a
realidade.

A Simulago gréfica € muito utilizada em treinamentos (como simulagdes de vb0o),

usada para reproduzir acontecimentos passados (como a simulagéio de acidentes), também é
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usada para dar dinamismo em modelos estiticos (como a sensagfio de andar dentro de uma
maguete). Popularmente a simulagBo grafica ¢ muito usada em noticidrios televisivos,
documentarios e filmes, que usam o recurso grafico para ilustrar (ou dramatizar) situagdes

futuras ou imaginadas.

Fabiana Rodrigues Leta (1998) em tese de doutorado defendida no Departamento de
Engenharia Mecanica da PUC-RJ apresentou um modelo que gera simulagdes graficas do
envelhecimento facial de pessoa, constituindo em um artificio interessante para a busca de
pessoas desaparecidas hd muito tempo, ou mesmo para se saber como seremos num

momento futuro.

Outro exemplo de simulagfo grafica aplicada a Engenharia Mecénica ¢ feito pelo
grupo GRACO®!; neste exemplo Alfaro e Siqueira (1995) fazem uma simulagio gréfica de
manipuladores robéticos em processos de soldagem, em um trabalho apresentado a

Associagfo Brasileira de Soldagem.

E interessante notar que a simulago grafica tem sua fronteira nfo muito bem
definida com os campos da computagdo grifica e da realidade virtual. A simulagdo grafica
utiliza muitas vezes os recursos da computagiio gréfica, mas se diferencia desta altima pelo

cariter dindmico que a simulagdio apresenta.

No que se refere & realidade virtual, a simulago grafica quando aplicada para
dinamizar modelos estéticos tridimensionais (como em maquetes), pode até se confundir
com a realidade virtual, mas as aplicagdes da realidade virtual niio se restringem 3
modelagem de ambientes tridimensionais. Da mesma forma, as interacBes entre o usudrio e
o ambiente virtual sio muito mais intensas que as interagdes entre o usudrio da simulagio e
a simulagio, como afirma Pinho e Kirner (2004): a Realidade Virtual vem trazer ao uso do
computador um novo paradigma de interface com o usuério. Neste paradigma, o usudrio

ndo estard mais em frente ao monitor, mas sim, sentir-se-d dentro da interface. Com

1 GRACO ~ Grupo de Automagdo e Controle ligado a Universidade de Brasilia, maiores informagdes acesse:
bty f/eraco unb.br/ |

32



dispositivos especiais, a Realidade Virtual busca captar os movimentos do corpo do usuario
(em geral bragos, pernas, cabega e olhos) e, a partir destes dados, realizar a interacfo

homem-méquina.

Realidade Virtual pode ser definida como sendo a forma mais avancada de interface
do usudrio de computador até agora disponivel (Hankock, 1995). Uma definicio mais
completa de realidade virtual é a seguinte: "realidade virtual é uma forma das pessoas
visualizarem, manipularem ¢ interagirem com computadores e dados extremamente
complexos” (Aukstakalnis & Blatner, 1992). Pinho e Kirner (2004) agrupam diversas
outras definigbes de realidade virtual (Burdea & Coiffet, 1994; Jacobson, 1991; Krueger,
1991) e chegam & conclusdio que realidade virtual é uma técnica avancada de interface,
onde o usudrio pode realizar imersdio, navegagio e interagio em um ambiente sintético

tridimensional gerado por computador, utilizando canais multi-sensoriais.

Segundo Pinho e Kirner (2004), as aplicagbes da realidade virtual estio na
medicina, educacio, treinamento, entretenimento, visualizagio de informago, auditérios
virtuais e teatro de realidade virtual, artes, tele-presenca e tele-robdtica, antincio
experimental e sistemas de manutengéio usando realidade aumentada. Pinho e Kirner (2004)
também comentam sobre os equipamentos que sfo usados na realidade virtual, que sdo
muito mais complexos que os usados em simulagdo, a saber: visdo estereoscopica (visio
espacial), dispositivos de rastreamento, luvas eletronicas, dispositivos geradores de som

3D, dispositivos geradores de tato e forca.

Ja ha iniciativas bastante consolidadas no Brasil de grupos de pesquisa em realidade
virtual que tem se destacado pelas expressivas publicacGes obtidas, dentre eles, destacam-
se: GRV* — Grupo de Realidade Virtual da UFSCar, o LVR® — Laboratério de Realidade
Virtual da UFSC e o VRG™ — Virtual Reality Group da PUC-RS. Para maiores
informagdes sobre a realidade virtual e a simulaciio recomenda-se a leitura de Martin
Barnes: Virtual Reality and Simulation (1996).

*2 Para maiores informagBes acesse: http://www.dc ufscar br/~ery/ .
33 Para maiores imformages acesse: hitp://www Irv ufsc br/ .
* Para maiores informagdes acesse: http://erv.inf.pucrs.br/ .
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Encerra-se aqui a abordagem ao tema simulagfio grafica e realidade virtual, nio
sendo necessarios maiores detalhes sobre o assunto jd que niio faz parte do tema principal
abordado nesta tese. Espera-se, no entanto, que a diferenciagio entre os tipos de simulagéio
seja compreendida, principalmente para o leitor iniciante. A seguir serd apresentado o
ultimo tipo de simulagdo a ser abordado, ¢ exatamente o tipo com maior interesse: a

simulagio matemdtica, da qual a simulagfio de sistema a eventos discretos faz parte.
2.5.3. Simulacio Matemaitica

A Simulagio Matemdtica utiliza a ferramenta matemitica, o artificio para
representar fendmenos e conduzir a simulagio ao longo do tempo. E o tipo de Simulacdo de
interesse deste trabalho. Este tipo de Simulagio ¢ sustentado pelos pilares da I6gica
matemdtica, da probabilidade e estatistica e da ciéncia da computaglio, e tem como
linguagem de descric8o a dlgebra.

A Simulagio matemética pode ser auxiliada por computador, mas nio prescinde
deste. O Computador torna a simulagfio uma ferramenta de decisio viavel, devido a rapidez
de processamento, encurtando a duragéio do tempo da simulagio, fazendo da simulacio uma
interessante ferramenta de decisfio por poder comparar cendrios em pequenos intervalos de
tempo. Embora a simulagéo sem o computador também seja possivel, quase sempre néo é

viavel.

Classifica-se aqui a Simulagio Matematica em duas categorias: Simulagdo de
Sistemas Dindmicos ¢ Simulagio de Monte Carlo. O interesse reside na Simulagio de
Sistemas Dinfdmicos, mas uma breve apresentagio da simulacio de Monte Carlo é feita a

seguir (como foi feita para os outros tipos de simulagfio anteriormente apresentados).
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2.5.3.1. Simulacio de Monte Carlo

A Simulacdo de Monte Carlo difere da Simulacdo de Sistemas devido ao cardter
dinimico que este Gltimo apresenta. De um modo geral, a Simulacfio de Monte Carlo é
usada para se calcular um (ou mais de um) determinado pardmetro em especifico.
Geralmente este pardmetro estd associado a uma equagiio matemdtica de dificil solugdo

analitica e por isso se recorre a métodos numéricos, entre eles a Simulacgo de Monte Carlo.

Segundo Ilya M. Sobol*® (1994), 0 método de Monte Carlo é um método numeErico
para resolver problemas matemsaticos através de amostras aleatérias. Como uma técnica
numérica universal, 0 método somente tornou-se possivel com o advento do computador, e
suas aplicagbes continuam a se expandir a cada nova geracdio de computadores (Sobol,
1994).

A Simulagio de Monte Carlo utiliza a geragio de mimeros aleatérios para a
simulacdo do preenchimento da 4rea sob a curva de fungbes para efeito de célculo
aritmético: cédlculo de integrais, determinagio de estimadores e inferéncia estatistica. Este
meétodo foi inventado na 2* Guerra Mundial e aplicado no desenvolvimento da bomba

atdmica (Bressan, 2002).

Por exemplo: para o célculo de uma integral de uma funcfio f(x) dentro de um
determinado dominio (g, ) gera-se uma quantidade N suficientemente grande de nimeros
aleatorios uniformemente distribuidos dentro deste dominio, e, a partir da contagem dos
numeros de pontos 7 que cafram sob a curva da fungfio e do nfimero de pontos que cairam

fora da curva da fungfio estima-se o valor da integral desta funcéo.

* Do Instituto de Modelagem Matematica de Moscou, Russia,
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Figura 2.7 - Calculo da Integral de uma fungdo pelo método de Monte Carlo

Geoffirey Gordon, afirma que freqiientemente as aplicagdes do método de Monte
Carlo sdo classificados como Simulagdo, tal como Simulagio ¢ freqiientemente descrita
como sendo aplicagdes do método de Monte Carlo, presumidamente porque muitas
simulagdes envolvem o uso de nimeros aleatdrios. Monte Carlo e Simulagio sio ambos
métodos computacionais numéricos. A principal diferenga é que o método de Monte Carlo
¢ utilizado para uma situagfio estitica enquanto a Simulacio de Sistemas é aplicado para

descrever Sistemas DinAmicos (Gordon, 1978).

Novos desdobramentos da técnica de Monte Carlo surgiram, principalmente para a
inferéncia estatistica, no caso da necessidade de aleatorizagdo de nlmeros para
planejamento de experimentos, amostragem e estimagfio de parimetros. As principais
técnicas que surgiram sfo: os testes de Monte Carlo ¢ Quase-Monte Carlo, o Bootstratp, os
intervalos de confianca Monte Carlo e o Simulated Anneling (Pinheiro, 1998; Bustos, O.H.
& Orgambide, A.C.F., 1992). Para maiores informagbes sobre o uso da técnica de Boostrap
aplicados a experimentos de simulagio computacional recomenda-se a leitura de Russel
Cheng (1995): Boostrap Methods in Computer Simulation Experiments (1995); e para
maiores informagdes sobre a técnica de Simulated Anneling recomenda-se a leitura de Mark
Fleischer: Simulated Anneling: Past, Present and Future (1995).

E bastante facil encontrar aplicagbes do método de Monte Carlo, para citar aqui
foram escolhidas a aplicacfio feita por Saliby & Aratjo (2001) para o calculo o valor de

risco nos problemas de gerenciamento de risco em investimentos, este exemplo da
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aplicacdio do Método de Monte Carlo foi apresentado no Simpésio Brasileiro de Pesquisa
Operacional, promovido pela SOBRAPO’.

Outro exemplo bastante curioso da aplicacio do método de Monte Carlo foi
conduzido por Silva, Garcia ¢ Saliby (Silva et. al, 2002) em artigo apresentado a 2002
Winter Simulation Conference. Neste exemplo os autores utilizaram a simulagio de Monte
Carlo para estimarem o ntimero de pontos necessérios para que tm time de futebol do

campeonato brasileiro passasse para a fase final do campeonato (oitavas de final ou
playaffs).

Encerra-se aqui a apresentacfo do tema de Simulagio de Monte Carlo, j4 que este
ndo € o assunto a ser tratado neste trabalho e a apresentagfio feita acima ja é considerada
suficiente para diferenciar a Simulagdo de Monte Carlo da Simulagiio de Sistemas que sera
apresentada na segfio seguinte.

2.5.3.2. Simulagio de Sistemas Dinimicos

E sob o titulo Simulagdo de Sistema Dindmicos, ou simplesmente Simulagio de
Sistemas, que se enquadram todas as categorias de Simulacdo Matematica destinadas a
descrever o comportamento de um determinado sistema ao longo de tempo com o objetivo
de fazer previsOes, avaliar medidas de desempenho, comparar censrios e tomar decisdes de

um modo geral.

Nesta categoria, Simulacfio de Sistemas, estdo todos os tipos de sistemas dinfmicos,
podendo estes sistemas apresentar-se na forma continua ou discreta, varidveis no tempo ou
invaridveis no tempo, lineares ou nfo-lineares, deterministicos ou estocasticos. Enfim, ha
sob a definicio de Simulagfio de Sistemas uma infindavel gama de modelos aplicados aos
mais diversos fendmenos, naturais ou nfio. Hi uma necessidade de estreitar o espectro de
possibilidades da aplicagfio da Simulagfio de Sistemas para que o modelo de referéncia

proposto neste trabalho, assim como sua discussfo e concluses tenham validade.

* Sobrapo — Sociedade Brasileira de Pesquisa Operacional ~ http:/www.sobrapo.org br .

37



Assim, sera feita no préximo capitulo a introdugfio aos Sistemas Dinimicos em
Eventos Discretos, restringindo o espectro da simulagio somente aos modelos desta
natureza, e a partir deste ponto se d4 as discussdes e a proposigiio do modelo de referéncia
para modelagem, coleta de dados e validago de modelos de simulagiio.

A Simulag8o de Sistemas pode ser definida pela utilizagfio do método congruéncial
para evolugdio de seus estados’ ao longo do tempo, ou seja, o valor de uma varidvel de
estado € uma funcfo dos estados das varidveis nos momentos anteriores. De maneira
algébrica, o valor que uma varidvel de estado assume em determinado momento (por
exemplo: N+/) ¢ determinado por uma funcio dos valores da variavel de estado nos
momentos anteriores (de N até 0), como mostra a equagio 2.1 congruéncial a seguir.

Xna1 = S Kpgs Xy _g5e005%)

Equagdo 2.1 - Equagdo congruéncial para a evolugio do estado de uma varigvel

Assim, os estados que as varidveis de estado assumem ao longo do tempo
representamn o “historico” deste sistema simulado até o momento atual, bem como
representardo o futuro do sistema para os estades que as varidveis de estado assumirdo

posteriormente.

Clovis Perin (Perin, 1995) apresenta trés mecanismos para a evolugio temporal e
dos acontecimentos em uma simulagfio de um sistema, ou seja, 0 modo como as varidveis
de estado assumem diferentes estados ao longo do tempo: orientado em atividade,

orientado em eventos ¢ orientado em objeto.

*" Embora nfo tenha sido definido o conceito de estado, esse pode ser entendido como uma possivel
configuragdo que o sisterna pode assumir em um determinado momento.
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2.5.3.2.1. Evolugdo Temporal Orientada em Atividade

A evolugho temporal através da orientacdo em atividade consiste na verificagdo de
todas as atividades definidas do modelo a cada instante do tempo, atualizando suas
varidveis de estado. O incremento do tempo ¢ feito pelo relogio da simulago e esse
mecanismo de varredura das varidveis de estado € ttil para sistemas continuos, nos quais os

estados das varidveis variam continuamente ao longo do tempo.

Os sistemas continuos sfio descritos por equagdes diferenciais. A simulagfio é feita
através da varredura, em intervalos de tempo diminutos e iguais, das variaveis de estado das
equagdes diferenciais, obtidas através da resposta dos métodos numéricos de solugio de
equagbes ao longo da reta temporal do qual se deseja obter uma simulagio. E uma
simulagdo numérica, onde o estado de cada varidvel € a solugio da equagio para aquele

instante de tempo.

Nota-se, que embora seja um sistema continuo, ha necessidade de se discretizar o
ternpo, ou seja, dividir o tempo em intervalos suficientemente pequenos para que se possa
supor uma upiformidade minima no valor que a variivel de estado assume neste intervalo,
de modo a permitir que todo o intervalo de tempo se comporte como um instante (Georges,
1998).

Um trabalho de iniciac@io cientifica (Georges, 1998) feito pelo autor desta tese
ilustra claramente a questdo apresentada. O trabalho consiste na Simulagio do
deslocamento superficial de um poluente em aguas fluviais, como uma mancha de 6leo em
um rio. O modelo ¢ de natureza compartimental, ou seja, a superficie do rio foi dividida em
compartimentos iguais, como um tabuleiro de xadrez. Para cada compartimento € definida
uma equagdio diferencial ordindria onde a variagfo da concentragdo no compartimento é
uma fungfo linear das concentragdes dos compartimentos fronteiricos multiplicados por
uma constante que representa a taxa de transferéncia entre compartimentos (geralmente
dependente da orientagfio da e forca da correnteza do rio). A figura 2.8 a seguir ilustra a
construcgdo do modelo:

39



i-1 i i+l
Superficie x Jj+1
do Rio ;
ﬂ---lb ijm"’a J
P Sl st Y
, s j-1
4
!
¥

ac,
'"_d;““ = Ci,j —a.C,; + IB'CE—I,]‘ +2.C

Figura 2.8 — Equacfo da variagio da concentragio de um poluente em um compartimento superficial de nm
rio (Georges, 1998).

+0.C,

Note que este € um modelo continuo de um sistema ecolégico. Mas na verdade
acaba por nfio ser. A continuidade assumida no modelo acaba tornando-se discreta, tanto na
dimens&o temporal como na dimensdo espacial. A dimenso de um compartimento de rio é
definida de modo que este seja suficientemente pequeno para que se possa assumir um
comportamento uniforme de todo conteido do poluente presente no compartimento,

podendo ser interpretado como um ponto.

Para se resolver o sistema de equacgdes diferenciais ordingrias formados por todos os
compartimentos da superficie do rio utiliza-se métodos numéricos de solucdo de equagdes,
como o metodo de Runge-Kuita ou o método de Euller (Maeder, 1991; Boyce, 1994), ha
também o método de Adams-Bashforth indicado por Clévis Perin (Perin, 1995). Neste caso
foi utilizado 0 método de Runge-Kutta de 3° ordem no software Mathematica®.

A discretizagfo temporal ¢ feita assumindo um intervalo suficientemente pequeno
de tempo de tal modo que o comportamento das varidveis de estado (neste caso a variagio

da concentragéio) entre cada intervalo seja suave o suficiente para que se possa assumir o

** Poderoso software matematico desenvolvido pela Wolfram Research Inc., http://www.wolftam.com .
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seu valor médio no intervalo como o comportamento de todo o contetido naquele intervalo

de tempo.

O mecanismo de evolugfio temporal é dado pela discretizagiio temporal. A cada
intervalo de tempo € feita uma varredura no valor da varidvel de estado do sistema, neste
caso o valor da concentragiio de cada compartimento, e entfo é feito um grafico a partir dos
valores obtidos. Literalmente a simulagéio é constituida por diversos retratos no tempo das
variaveis de estado e entdo se faz a animagfo como no cinema, passando grafico a grafico

como se fossem quadros de um rolo de filme.

A partir de uma condigdo inicial, neste caso uma concentragio inicial em um dado
nimero de compartimentos, o tempo evolui como num passo a passo de um relogio,
verificando o valor da varidvel de estado a cada passo de relégio, construindo-se um recorte

momentaneo do valor destas varidveis. E assim que sistemas continuos sdo simulados.
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Figura 2.9 — Simulagdo do destocamento superficial de um poluente em 4guas fluviais (Georges, 1998;
Meyer, 2002).

Outros modelos matematicos aplicados 4 ecologia e que também geraram
simulagGes baseadas na discretizago temporal e verificagio do valor da variavel de estado
a cada momento podem ser encontrados em Meyer”, Cantdo & Poffo (1998) que
simularam derrames de petrdleo em 4guas marftima costeiras, mais especificamente no
canal de S3o Sebastiio (principal ponto de acidentes desta natureza no Brasil). Outro
trabalho de Meyer e Palomino-Castro (1995) modela e simula a pohiigiio de ar causada por
aerosdis; em Meyer e Mistro (1993) foi modelada e simulada a poluigfio de rios com o

metal merctirio, muito usado em garimpos.

Para maiores detalhes sobre modelos mateméaticos continuos e algumas simulagéio
destes modelos recomenda-se a leitura da obra Mathematical Model in Biology (Edelstein-

Keshet, L., 1987) que contém grande variedade de modelos de dinfimica populacional além

* Meyer, Jofio Frederico Costa Azevedo, professor e pesquisador de Biomatematica e Ecologia Matematica
do IMECC — UNICAMP.
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dos consagrados modelos de Malthus e Verhust, modelos de dispersio de poluentes,
proliferacdio de doengas, entre outros modelos. Para conhecer modelos continuos aplicados
a finangas recomenda-se a leitura da obra Financial Calculus (Baxter & Rennie, 1996)
escrita por Martin Baxter e Andrew Rennie*!, em que sio apresentados interessantes
modelos continuos como o Black-Scholes e o Heath-Jarrow-Morton (HIM) para calculo de
prego de opgdes no mercado derivativo e calculo de taxas de juros, respectivamente. Na
gestdo industrial, os modelos continuos mais comuns s os modelos de previsio, modelos
para determinagio de pregos e os modelos de estoque, como o problema do jomaleiro. Ja
para quem necessita de introdugo aos sistemas dinAmicos continuos, seus modelos basicos
e métodos de solugdo analiticos e numéricos a obra do Boyce e Di Prima (1994) ¢
obrigatéria.

Modelos de sistemas continuos mais sofisticados enfio s&o descritos por equacles
diferencias ordindrias, mas por equagdes diferenciais parciais, que também sio resolvidas
por métodos numéricos, sendo também validas as afirmacges feitas acima para esta
categoria de sistema dinimico continuo. Porém, os métodos numéricos a serem utilizados
nestes casos sdo, gerabmente, baseados em métodos de diferencas finitas e métodos dos

elementos finitos.
2.5.3.2.2. Evolugdo Temporal Orientada em Eventos e Orientada em Objetos

O mecanismo de orientacdo em eventos e orientacio em objetos sio indicadas para
controlar a evolugio do tempo na simulagfo de sistemas discretos. No caso da orientagdo
em eventos, a evolugfio temporal é feita através da ocorréncia de eventos. Os eventos
alteram o estado de uma varidvel. A l6gica da simula¢fio consiste em uma varredura dos
eventos e conseqiiente atualizagdo dos estados e do relégio da simulagio que, por sua vez,
dispara a ocorréncia de novos eventos, ou entdio o mecanismo de varredura (chamado de

segtienciador de eventos ou event scheduler do Inglés) disparara o préximo evento.

* Professor da Universidade de Cambridge.
“! Executivo do Union Bank da Suica.
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Segundo a professora Graga Bressan®, este mecanismo ¢ muito eficiente, tanto em
termos da simplicidade de estrutura de dados e estrutura do programa como em eficiéncia
computacional (Bressan, 2002; Perin, 1995).

C_mvicio D>

TEMPO
t
LISTA DO
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DE EVENTOS

(&, 1 +v)
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WMER 0 nove evepto v,
ALEATORIO

Figura 2.10 - Esquema do Seqiienciador de Eventos (Cassandras, 1993).

Maiores detalhes da estrutura do funcionamento do mecanismo de evolugio
temporal orientado em evento — o segilenciador de eventos (evemt scheduler) — serdo
apresentados no préximo capitulo, assim como a definicio de todos os conceitos
pertinentes aos sistemas a eventos discretos.

“ Graga Bressan é professora do Departamento de Computtagio e Sistemas Digitais da Escola Politécnica da
Universidade de 3o Paulo.
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Cassandras® (1993), Graga Bressan (2002) e Bratley e al (1987) definem
orientacdo em processo ao invés de orientacdo em objeto, como define Clévis Perin. Graca
Bressan define processo como agdes realizadas sobre a entidade ao longo da simulago. No
caso do mecanismo de evolugio temporal ser orientada em processo, a logica da simulacio
consiste na interagfo de um mimero de processos executados em paralelo. O gerenciamento
de eventos € mmplicito aos processos. O sistema de simulagio promove mecanismos para
manipular processos: colocar um processo em espera, escalar um processo e terminar um

processo, entre outras operagdes (Bressan, 2002).

Clovis Perin (1995) define a orientacdo em objeto como uma combinagio e
generalizacio das orientacdes em atividade e em evento. Dessa forma, as entidades
preponderantes sdo transformadas em objetos, incorporando, além dos dados
correspondentes a seus atributos, alguns procedimentos computacionais vinculados
atividades, deixando as atividades de serem rotinas globais do programa. Assim, um objeto
também pode incorporar todas as informagBes de um processo, tornando a orientagdo em

processo um caso particular da orientagdo em objeto.

Uma outra classificagéio dos diferentes tipos de Simulagdo de Sistemas ¢ dada por
Bernard Zeigler* (Zeigler, Prachofer e Kim, 2000), que descreve trés tipos de simulagfio de

sistema baseados no formalismo utilizado para escrever seus modelos, a saber:

> Simulagdio de Modelos de Tempo Discreto®;
> Simulagfo de Modelos de Equagdo Diferenciais*;
» Simulacio de Modelos a Eventos Discretos®’;

# Christos G. Cassandras é professor associado da Engenharia Elétrica e de Computago da Universidade de
Massachusetts em Amherst. E editor chefe da LEEE Control System Society Working Group on Discrete Event
Systems, ¢ editor associado da IEFE Transaction on Automatic Control e também faz parte do conselho
editorial do Journal of Discrete Event Dynamic Systems. Sua obra Discrete Event Systems: modeling and
performance analysis é uma das principais referencias mundiais sobre o assunto.

* Bernard Ziegler & professor de Engenharia Elétrica e Computagio na universidade de Arizona e editor chefe
do periddico Transactions of the Society for Computer Simulation International.

* Da livre tradugfio do autor: Discrete Time Models and Their Simulation.

“ Da livre tradugio do autor: Differential Equations Models and their Simulation.

*" Da livre tradugfo do autor: Discrete Event Models and their Simulation.
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A figura 2.11 extraida de Ziegler (2000) sintetiza os trés tipos de formalismo
existentes de um modelo € os mecanismos pelos quais se conduz uma simulagdo. Para os
modelos de tempo discreto, descrito por equacdes de diferenca®®, a simulagdo ¢ feita por
algoritmos recursivos. Para os modelos de equagdes diferenciais, a simulagio ¢ conduzida
por métodos numéricos de integracfio e, por fim, para modelos em eventos discretos, a
simulagéo € feita por processadores de evento, ou event scheduler como afirmado na seglo

anterior.

N

?;’;‘e‘;*:;‘;o"; Formalismo de Especificagdo
SISTEM A Num érico de Sistem as
.& ] DESS: Equagdes diferenciais;

[ Modelo DESS: |
|dg/dt = a.q + b.x |

DTSS8: Equagdes de diferenga;
DEVS: Eventos discretos;

e,
P R ey N
- ~

______ ~ Simulador: Simulador:
Algoritmo Processador
SISTEM A Recursiveo SISTEMA De Evento

| Modelo DTss: | | Modelo DEVS: |
lq(t+ 1} = a.q{t) + b.x(f)l ' Tempo para o praximo evento I
I Estado no préoximo evento... I

Figura 2.11 - Tipos de formalismos de especificacfio de sistemas e mecanismos de simulagfo (Ziegler, 2000,

Ziegler (2000) vai muito além da simples definiclo precisa destes tipos de
simulagdio e seus formalismos, e propde a unificac8io destes formalismos a fim de
consolidar uma Unica teoria de modelagem e simulagiio integrando os Sistemas Dinamicos
em Eventos Discretos e Sistemas Dindmicos Continuos Complexos, tal como diz o préprio

subtitulo do seu mais recente livro*®. Nesta tese todavia, ndio se pretende ir tio longe,

# Uma equagdo de diferenga se assemelha muito a2 uma equacdo de diferencial, s6 que para tempos
discretizados. E na verdade uma equaciio congruéncial recursiva, onde o valor de uma variivel em um
determinado tempo é uma fungio do valor desta varidvel em tempos anteriores,

* Theory of modeling and Simulation: Integrating Discrete Event and Contimious Complex Dynamic
Systems.
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apenas se utilizaro os conceitos e defini¢des de Sistemas Dindmicos em Eventos Discretos

a fim de construir o0 modelo de referéncia aqui proposto.

Maiores informagdes sobre o que vem a ser um Sistema Dinfmico em Evemto
Discreto serdo dadas no proximo capitulo, cujo objetivo é apresentar todos os formalismos
deste tipo de Sistema, bem como o estado-da-arte de sua modelagem e simulagfo.

2.6. Vantagens ¢ Desvantagens da Simulacio

Nesta segfo serfio apresentadas as vantagens e desvantagens de se usar a simulacio
como ferramenta de apoio & decisdo. O principal objetivo aqui ¢ mostrar quais sio os reais
beneficios desta ferramenta, bem como suas falhas potenciais. E muito importante para o
simulacionista conhecer as vantagens e desvantagens da simulaggio para informar a pessoa
que recorre ao auxilio da simulago para nfio criar falsas expectativas sobre os resultados
advindos desta ferramenta.

Segundo Graga Bressan (2002) as vantagens de se utilizar a simulagio so:

1 Permite estimar o desempenho de sistemas existentes sob condigdes de operagdio
projetadas (ex: nivel de utilizac8o de equipamentos para diferentes demandas);

1 Permite manter maior controle sob as condigGes dos experimentos, o que nfo é
possivel muitas vezes no mundo real;

T Permite estudar sistemas do mundo real que ndo sfo descritos com perfeicdo
analitica; e

T Permite estudar o sistema durante um longo periodo de tempo.

Ja as desvantagens apresentadas por Graga Bressan (2002) sio:

4 Cada execucio da simulago produz apenas estimativas dos parimetros simulados;
4 O modelo de simulagfo, em geral, é caro e consome muito tempo para ser

desenvolvido; e
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4 Os resultados da simulagdo, quando apresentados com grande volume de dados e
com efeitos de animagdes, podem elevar a confianga nos resultados acima da
Jjustificada.

E conveniente ressaltar que a segunda desvantagem apresentada pela prof. Graca
Bressan (sobre o custo e tempo de desenvolvimento do modelo de simulacfio) vem ao
encontro a um dos objetivos de se construir um modelo de referéncia para conduzir um
projeto de modelagem para simulagfo: visa justamente a diminuicio do tempo e do custo

do projeto de simulagfio como sendo um dos beneficios esperados.

Sobre a terceira desvantagem apresentada, a professora Graca Bressan ainda
complementa: “...Se o modelo ndo for uma representacdo vélida do sistema em estudo, este

ndo terd utilidade, mesmo que os resultados causem boa impressdo” (Bressam, G., 2002).

Por assim dizer, a questdo da validade do modelo ¢é condigfio necesséria para o
sucesso de um projeto de simulacdo. Dessa forma, outro objetivo desta tese também é
justificado a0 se apresentar um modelo de referéncia para a coleta de dados ¢ validacdo do

modelo de simula¢io.

Pegden et al. (1995) e Sadowski et al. (1995) listam as seguintes vantagens de se
utilizar a simulacfo:

t A exploragdo de atividades como: movas politicas, procedimentos operacionais,
regras de decisdo, fluxos de informagdes e procedimentos organizacionais, sem que
o sistema real seja descontinuado;

T Novos projetos de equipamentos, instalagSes fisicas, sistemas de transportes, entre
outros, podem ser testados antes da aquisico;

T Hipbteses sobre como, ou porqué, a ocorréncias de certos fendmenos sdo vidveis;

T O tempo pode ser compressado ou expandido para uma investigacio mais detalhada
do fenbmeno estudado;
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1 Ampliagio do conhecimento (Insights como define o autor) decorrente da interago
de suas varidveis;

T Analises de gargalos podem ser feitas indicando onde estoque em processo,
informacio, materiais, etc..., estdo se tornando atrasados;

T Um estudo de simulagio pode ajudar no entendimento do sistema mais que
informag@es adquiridas individualmente dos operados do sistema;

1 Podem ser respondidas questdes do tipo: “O que aconteceria se...” (ou do prdprio
Inglés: What-If), sendo particularmente 1til no desenvolvimento de novos projetos

de sistemas.

Estes mesmos autores (Sadowski, 1995) listam as seguintes desvantagens no uso da

simulacéo:

4 Construgio do modelo requer treinamento especial. E uma arte que é aprendida com
o tempo € ao longo de experiéncias.

¥ Osresultados da simulagdo podem ser dificeis de interpretar. Desde que as saidas da
simulacdo sfo varidveis aleatdrias, pode ser dificil determinar quando uma
observagdo € resultado de uma inter-relagdo do sistema ou uma aleatoriedade do
sistema;

{ Um modelo de simulacsio e sua andlise consomem tempo e dinheiro. Nio fornecer
material e informagdes suficientes podem resultar em um modelo inadequado para a
tarefa a ser simulada;

1 Simulagiio ¢ utilizada em muitos casos onde a solugio analitica & possivel. Sempre
que for possivel convém wutilizar modelos analiticos; use simulagio para os outros

€asos.
Novamente € citado como desvantagem a questo da dificuldade de se construir

modelos para a simulag@io, corroborando para os objetivos desta tese que € facilitar esta

tarefa citada sempre como desvantagem, por consumir tempo e dinheiro e exigir
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experiéncia e talvez algo mais, como expertise®, ja que Sadowski afirma que construir

modelos para simulagio é uma arte.

Outro autor qué descreveu as vantagens e desvantagem do uso da Simulagdo logo
no inicio desta disciplina foi Robert Shannon’', em seu livro System Simulation: the art and
science (Shannon, R., 1975). Nesta obra o autor compara a utilizacio das técnicas de
Simulacdo e da prépria Experimentagfio direta sobre o sistema em estudo para extrair suas
impressGes. E baseando-se na compara¢io da Simulagio contra a Experimentacio direta
sobre o objeto de estudo que a proxima segio se faz presente.

2.6.1. Vantagens e Desvantagens da Simulagfio sobre a Experimentaciio Direta
Segundo Shannon (1975), a experimentacfic direta sobre um sistema tem muitas
desvantagens, o que favorece a utilizacio da Simulaco como alternativa. Essas
desvantagens da experimentagio direta sobre o sistema séo-
{ O elevado custo de descontinuar as operagdes da empresa;

4 A dificuldade em manter os mesmos niveis de operacgdo apds a experimentagio;

{ O excessivo tempo que ¢ consumido na preparagio do sistema real para a
experimentagio;

4 O impacto sobre as pessoas constituintes do sistema que a experimentagio pode

provocar, entre outras desvantagens.

Outro grande autor, o professor Michael Pidd da Escola de Administragio da
Universidade de Lancaster no Reino Unido, também coloca as vantagens de se utilizar a
Simulagdo em detrimento da experimentagdio direta (Pidd, M., 1998).

5 Aqm a expertise pode ser entendida como uma facilidade natural para realizar uma determinada tarefa.
*! professor da Universidade do Alabama
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Ainda serd muito citado neste trabatho a obra do autor Michael Pidd, pois este autor
¢ a principal referéncia sobre a questiio da modelagem e do uso de modelos nas ciéncias
administrativas e na gestiio de empresas. Sua obra enfoca o processo de modelagem em si,
€ ndo enfra em questSes técnicas da simulagio, como distribuides de probabilidades,
plancjamento de experimentos, testes de aderéncias e geragio de varidveis aleatérias,
estando em perfeita consonéncia com os propésitos desta tese de doutorado.

Na obra Computer Simulation in Managemen: Science, Michael Pidd (1998) destaca
as seguintes vantagens que a simulagfo apresenta em oposi¢io 4 experimentaco direta:

T Custo: a simulagfio apresenta grande economia no uso de recurso e de mio-de-
obra, e isto se torna muito mais evidente quando ocorre algo de errado na

experimentacio direta;

T Tempo: embora a elaboragdo de um modelo computacional demande tempo,
uma vez feita, é possivel simular semanas, meses e até anos em pouquissimo

tempo no computador;

T Replicagio: no mundo real ¢ muito dificil assegurar as mesmas condi¢cdes para
replicar uma experimentacio direta, 0 que nfio ocorre com a simulagfo, que &

precisamente replicivel;

T Seguranga: somente através da simulagfio € possivel observar o comportamento
do sistemna em condi¢des extremas de funcionamento sem por em risco a vida de

pessoas, a seguranga publica e a do proprio negdcio;
T Legalidade: somente a simulagdo pode responder questdes que nfo podem ser

experimentadas devido a proibigdo legal, como diminuigéio de carga horaria ou o

uso de equipamentos ou combustiveis nio permitidos.
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Compreendida as vantagens ¢ desvantagens de se utilizar a simulago passa-se a
se¢do seguinte, que fornecera elementos para o simulacionista julgar quando € conveniente
utilizar a simulagéo.

2.6.2. Quando ¢ aprepriado utilizar a Simulaciio

Mesdeencenar&stasegﬁoéinteressamenﬁoséconhecerasvarﬁgense
desvantagens da Simulagfo, mas também quando a Simulagio se apresenta como uma
ferramenta de solugdo de problemas interessante. Ou seja, quando é conveniente utilizar a
Simulag¢8o e abrir mfo de outras formas de se resolver o problema.

Segundo Shannon (1975), um analista em busca da solugdio de um problema deve
considerar 0 uso da Simulagfio como ferramenta de obtengdo de resposta quando uma, ou
mais, das seguintes condices se faz presente:

o Néo hé uma completa formulaciio matemética ou ndo ha solucdo analitica para o

problema;

¢ Ha solugfo analitica, mas os procedimentos matematicos sgo t8o complexos e
arduos que a Simulaco se apresenta como uma simples maneira de se obter
uma solugdo satisfatéria;

* Deseja-se saber niio s6 a estimagio de alguns parimetros, mas também se deseja
saber o comportamento do sistema ao longo do tempo;

* Quando solugSes analiticas sio possiveis, mas n3o ha pessoal suficientemente
treinado € com habilidades aritméticas para resolvé-lo. Neste caso um projeto de
Simulaco pode ser mais barato que o treinamento do funcionario, além de ser
mais rapido;

* Quando nfio hé possibilidade de conduzir experimentaciio direta.
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Jarry Banks, em Don 't Sinrulate When: 10 rules for determining when simulation is
not appropriate (Banks, J. & Gibson, R. R., 1997), também escreveu sobre a questfio de
quando o uso da Simulagdo ¢ apropriado e quando ndo é uma ferramenta apropriada. As
afirmagbes a seguir sdo extraidas de Banks e Gibson (1997) e Banks (2001) e informam as
seguintes circunsténcias favordveis sobre quando utilizar a simulagfio:

s Quando se desecja conhecer os efeitos de alteracdes a serem realizadas em
mudancas organizacionais ¢ ambientais;

¢ Quando se deseja experimentar as interagSes internas de sistemas complexos ou

um subsistema de um sistema complexo;

¢ Para conhecer as mais importantes varidveis de sistema através da mudanca dos
dados de entrada ¢ verificacio dos resultados da simulag#o:

¢ Como instrumento de planejamento de preparagio para incorporar mudangas
operacionais (politicas de produgso, niveis de estoque, regras de operagBes em

geral);

¢ Para requisitar novos equipamentos através da simulagio da capacidade
nstalada;

» Para verificar solu¢Bes obtidas por métodos analiticos;

¢ Quando ¢ utilizada como instrumento pedagdgico para reforcar metodologias

analiticas;

E Banks ainda conclui:
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* Modemos sistemas (fibricas, industrias de servicos, entre outros) sdo tdo

complexos que suas interagBes s6 podem ser tratadas via Simulaco.

Para 1lustrar quando o uso da Simulacfio nfio é conveniente, Banks e Gibson (1997)
formularam dez regras que determinam quando a simulagio nio é uma ferramenta

apropriada. Sdo elas:

s Néo use a Simulacio quando o problema pode ser resolvido utilizando o senso

comum;

¢ Nao use a Simula¢o quando o problema pode ser resolvido analiticamente:;

¢ Nio use a Simulagio quando ¢ facil de realizar experimentagio direta sobre o

sistema que seria simulado;

* N&o use a Simulagfio quando o beneficio monetério advindo da Simulaggo é
inferior ao custo do projeto de Simulacdo;

e Nio use a Simulagio quando nfio ha recursos o suficiente para pagar todas as

etapas de um projeto de SimulacZo;

e Nao use a Simulaciio quando o tempo ndo € suficiente. Projetos de Simulacdo

nfio sdo feitos em semanas, mas em meses;

» Nao use a Simulagdo se nfio ha dados o suficiente para estimar parimetros do

modeio;

e Nio use Simulagio se nfo for possivel Verificar e Validar o modelo;

¢ N&o use a Simulago se as expectativas nfio forem razoaveis (muito grandes ou

muito baixas) ou se o poder da simulac#io ¢ superestimado;
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¢ Nao use a Simulagio se o comportamento do Sistema € extremamente complexo

ou que nfo possa ser definido.

Convencido que a Simulac3o oferece mais beneficios em detrimento das
desvantagens, ¢ igualmente convencido que no ha outra forma de se obter uma solugio,
com excegdo da Simulacfo, entdo se deve partir para a Simulagio como ferramenta para
tomada de deciséo.

Assim, sob este enfoque, a proxima se¢fio ilustra todas as etapas da condugio de um
projeto de Simulagéo, dando maior evidéncia 3s etapas referentes a construgfio do modelo,
ou simplesmente modelagem e a validag3o deste modelo, objeto de estudo desta tese de
doutorado.

2.7. Etapas de um Projeto de Simulaciio

Um projeto destinado a resolver um problema, ou tomar uma decisdo, utilizando a
Simulagio como ferramenta de apoio & decisdo é composto de diversas e distintas fases, ou
etapas. Estas fases constituintes de um projeto de aplicagdo da técnica de Simulacfo sio
apresentadas por muitos autores e diferem ligeiramente das etapas de solucio de um

problema utilizando a Pesquisa Operacional apresentado no item 2.4.1.

Os autores pesquisados para esta tese de doutorado apresentam, cada qual,
seqiiéncias ligeiramente diferentes uns dos outros. No entanto, todos os autores, sem
exceclo, apresentam suas etapas tomando como basé as etapas de solugio de um problema
de pesquisa operacional, ou seja, todos os autores, a despeito das diferencas que cada um
apresenta, tém em comum a identificacdio de um problema, a construcio de um modelo, a

obtencéo da solugdo ¢ a implementa¢fio da solugio obtida.
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Porém, ndo sé para o caso da Simulagfio se faz necessério acrescentar etapas que
influenciam diretarmente o resultado final obtido através do uso da simulagfio, como a etapa
de validar e verificar 0 modelo construido.

Assim, sendo o objeto de estudo deste trabalho o processo de modelagem, coleta de
dados e validagdo de um modelo de simulagfo, serdio apresentadas a seguir as diferentes
abordagens dada por diversos autores de como se conduzir um projeto de simulagdo, tendo
como objetivo ilustrar a crescente importdncia das etapas de modelagem, verificagio e
validagdo do modelo construido.

Lobdo e Porto (1997) apresentam, em artigo no Enegep®® de 1997, uma proposta
constituida de uma seqiiéncia de etapas destinadas a conduzir um projeto de simulago.

Esta proposta, chamada pelos autores de Roteiro para Sistematizagdo de Estudos de
Simulagdo, foi utilizada como base para a discusso apresentada por Lobdo em sua tese de
Doutorado (Lobéo, 2000). A seqiiéncia de etapas apresentada por Lobdo (Lobéo, 2000) é:

¢ Definigdo do problema e dos objetivos;

e Elaboragio de um Esbogo do Modelo;

¢ Aquisic@o de Dados;

e Verificagdo da Consisténcia dos dados;

¢ Construgiio de um Modelo;

* Verificaggo da consisténcia do modelo:

* Projetar experimento;

¢ Executar o experimento;

e Verificacdo dos resultados;

¢ Interpretagéio dos resultados e documentacio do processo.

Anu Maria™ define as seguintes etapas para conduc@io de um estudo de simulagdo
(Maria, 1997):

*2 Encontro Nacional de Estudantes de Engenharia de Produgdo, congresso anual.
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» Identifica o problema;

¢ Formula o problema;

s Coleta e processa dados do sistema real;

e Formula e desenvolve o modelo;

¢ Validagdo do Modelo;

¢ Documenta o modelo para uso futuro;

s Estabelece condigBes experimentais para as corridas;
s Executa as simulacles;

o Interpreta os resultados;

o Recomenda agdes fituras.

A autora Graca Bressan (Bressan, 2002) apresenta a seguinte metodologia de
andlise de sistema por Simulagdo, como a propria autora define este conjunto de etapas

para conduzir um projeto de simulagdo:

e Formular o problema e planejar a analise;
¢ Coletar dados;

e Analise Estatistica dos Parametros;
¢ Definir o modelo;

s Validar o modelo conceitual;

¢ Escolher a ferramenta de simulagfo;
e Construir o modelo;

s Validar o modelo simulado;

o Planejar os experimentos;

s Executar a simulacgo;

e Anzalisar os dados de saidas;

s Documentar os resultados.

5% professora do departamento de Ciéncias de Sistemas e Engenharia Industrial da Universidade de Nova
Torque
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Ja o autor Michael Pidd (Pidd, M. 1998) estratifica esta seqiiéncia de etapas em trés
categorias: estruturacdo do problema, modelagem ¢ implementagio, cada qual composta
das seguintes tarefas:

e Estruturagio do Probiema;
¢ Modelagem;
* Construgéo do modelo conceitual;
* Implementaciio computacional;
»  Validagfo;
*  Experimentacio;
+ Implementagio.

Outro autor que também estratifica este processo em diferentes categorias é Bennett
em seu livro intitulado Simulation Fundamentals (Bennett, B.S. 1995). A seqiiéncia de
etapas proposta por este autor é:

e Desenvolvimento;

a  Formulagfo;

* Programacio;
o Teste;

= Verificagio;

» Validagfo;
* Exploragfo;

= Experimentacio;

*  Documentagio.

Charles-Valére Feuvrier também estratifica as etapas do método apresentado pelo

autor na sua obra La Simulation des Systémes (Feuvrier, 1971):

e Modelo;
=  Problema;
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* Dados;

®=  Construgio;

= Pardmetros;

=  Verificacio;
¢ Programacio;

* Programa;

®»  Verificagio;
s Resultados;

=  Manipulacio;

* Anilise.

Néo ha uma concordéncia plena entre todos os autores apresentados. Claramente se
observa que certos autores colocam a questfio da verificagiio do modelo antes de se coletar
dados enquanto outros autores coletam dados depois de se verificar o modelo; h4, ainda,
autores que ndo colocam a questio da verificaco e validagiio do modelo (ndo no sentido

em que validacéo e verifica¢fio ¢ entendida hoje).

Também € claramente observado o contetido extremamente escasso das paginas
destinadas a verificacéo e validagio dos modelos, assim como é extremamente pequeno o
contetdo impresso sobre o processo de modelagem em si e de coleta de dados. Excecdes a
esta afirmag8o sdo os trabalhos de modelagem publicados por Michael Pidd (1998, 1995),
Chwif, Barreto e Paul (Chwif, et al., 2000), Brooks e Tobias (Brooks & Tobias, 1996),
Lobéo (2000) e alguns outros pouco autores. Sobre validagdo e verificagio dos modelos os
trabalhos mais interessantes sfio encontrados nos “proceeding” da Winter Simulation
Conference que, a partir do ano 2001, passou a ter uma se¢fio destinada exclusivamente ao

assunto.

E, por fim, serdo apresentadas as etapas propostas por Jarry Banks (2000 ¢ 2001):

¢ Formulagio do problema;
¢ Definicdo dos objetivos;
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¢ Concepedo do Modelo e Coleta de Dados (atividades em paralelo);

¢ Transcrigdo do Modelo;

e Verificagio;

e Validacfo;

* Experimentacfio;

¢ Execucfo e Anilise;

¢ Documentagio, e

s Implementacio.

Estas etapas serio discutidas em maior profundidade no quinto capitulo, onde seréd

proposto o modelo de referéncia destinado a apoiar algumas destas etapas na conduggo do
projeto de simulagfio, visando diminuir o tempo destinado, bem como o custo do projeto e

outros beneficios.

A seguir, para finalizar o presente capitulo serd apresentada uma secfio destinada a

discutir os motivos que levam um projeto de simulagio ao insucesso.

2.8. Insucessos da Simulacio

Segundo a professora Graga Bressan (2002) as principais causas que conduzem um

projeto de simulacio ao insucesso sfo:

¢ Falha na obtengfo de um conjunto bem definido de objetivos no inicio do estudo

da simulacgo;

¢ Nivel inadequado de detathes: pouco detalhado ou muito detalhado;

e Falha na comunicagdo com a geréncia do sistema a ser simulado;

¢ Interpretacdes equivocadas por parte da equipe de simulacfio;
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» Falha de compreensdo da simulagdo por parte da geréncia;

¢ Tratar a simula¢fio de forma amadora, como um exercicio de curso;

¢ Equipe da simulagio com poucos conhecimentos de metodologias e técnicas de

simulacgio;

e Falha na obtengdio de dados representativos do comportamento do sistema;

e Software de simulagfio inadequado;

* Software de simulagfio muito complexo e com documentagiio inadequada;

¢ Crenca de que um software de simulagfio sofisticado e com recursos amigaveis

prescindem de conhecimento técnico da teoria da simulagio;

¢ Uso inadequado da animacdo.

Também € colocado como causas de insucesso da simulagio os seguintes tépicos:

¢ A falta de uma metodologia bem especificada que conduz todas as etapas de um

projeto de simulagio;

* A inexisténcia de procedimentos para a concepgdo do modelo que representa o

sistema a ser simulado;

* A coleta de dados sem o uso de técnicas estatisticas apropriadas;

e O uso extensivo do bom senso ¢ de técnicas visuais para validar e verificar o

modelo que representa o sistema a ser simulado.
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Dessa forma, o presente trabalho tem o propésito de promover o bom uso da
simulagfo, contribuindo para diminuir o insucesso de sua utilizacdio, através da proposicio
de um modelo de referéncia que conduza o projeto de simulagfio, principalmente pelas
etapas de modelagem, coleta de dados e validagio.

2.9. Comentirios Finais

Neste capitulo foi introduzido o tema simulacdo de sistemas, fazendo-se referéncias
historicas, esclarecendo quando a simulagfo é uma ferramenta apropriada, mostrando quais
os beneficios da simulacfo e suas principais aplicagdes, bem como apresentando as etapas
de condugdo de um projeto de simulagfio. Mas pouco foi mencionado sobre a simulago de
sistema em eventos discretos, que € o tipo de sistema de interesse deste trabalho e, portanto,
ainda sero necessédrias de mais informagdes sobre esta categoria de sistema para sustentar

as conclusdes desta tese.

Assim, o préximo capitulo sera dedicado a apresentar os principais conceitos
pertinentes aos sistemas dinimicos a eventos discretos, ou simplesmente, sistema a eventos
discretos, para entdo entrar nos detalhes da modelagem, coleta de dados e validacdo desta

categoria de sistema a ser simulado.
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Capitulo 3

Sistemas em Eventos Discretos

3.1. Definicio de Sistema

A defini¢dio do que é um sistema deve ser feita através de um retrospecto desde a
origem da disciplina correspondente a “reoria geral dos sistemas”, que sera apresentada a

seguir, sem muitos detalhes.

3.1.1. Teoria Geral dos Sistemas

As primeiras idéias sobre o que, posteriormente, seria conhecido e postulado por
Teoria Geral dos Sistemas, surgiram no século XIX, com Herbert Spencer“, que
argumentava que todo fenémeno poderia ser explicado como uma continuidade do processo
de evolugdio; este principio da continuidade (formulado em 1862 no primeiro volume de 4
System of Synthetic Philosophy, intitulado First Principles, 1862) afirma que organismos
homogéneos sdo instdveis, o organismo desenvolve-se do simples para o mais complexo e

com formas heterogéneas, e que esta evolug@o € uma regra do progresso™ (Spencer, 1904).

5% Herbert Spencer (1820 ~ 1903), filésofo e socidlogo inglés foi a maior figura intelectual da era Vitoriana.
Foi um dos principais icones da teoria da evolugio na metade do século dezenove, juntamente com Charles
Darwin. Spencer inicialmente foi quem melhor conhecia o desenvolvimento ¢ a aplicagdio da teoria da
evolugio na filosofia, psicologia e no estudo da sociedade — o que era chamada por “filosofia sintética™ (4
System of Synthetic Philosophy, 1862-93). Nos dias de hoje, entretanto, Herbert Spencer € geralmente
lembrado no circulo da filosofia por seu pensamento politico, principalmente por defender os direitos naturais
e criticar o utilitarismo do positivismo (The Internet Encyciopedia of Philosophy, 2004).

5% O motivo desta regra do progresso é controverso até os dias de hoje. Spencer afirmava que esta evolugfio é
uma necessidade dos organismos, € que ndo era gerada por motivos teologicos, mas sim por uma questio de
sobrevivéncia, mas no entanto quem primeiro publicou esta versdo foi Darwin,
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Outras contribui¢des de Herbert Spencer para a formulagio da teoria geral dos
sisternas foram feita em 1864, no seu livro Principles of Biology, onde mostrava evidéncias
da sua teoria da evoluggo na gradual especializagio dos organismos biolégicos em busca da
individualizagdo e auto-suficiéncia, ¢ mais, afirmava ainda sobre a necessidade de se
entender individuos em termos do ‘todo” do qual estes fazem “parte’, e que as “partes’ sfo
mutuamente dependente umas das outras (The Internet Encyclopedia Philosophy, 2004).

Portanto as contribuicdes de Spencer para a Teoria Geral dos Sistemas estiio na
observagio do crescimento de organismos biolégicos e sociais e nas consideragdes de que
ambos tornam-se mais complexos e apresentam uma crescente interdependéncia mutua de
suas partes; assim como ambos, também durante o crescimento, apresentam uma crescente
integragdo acompanhada por uma crescente heterogeneidade de suas partes (Georges, 2001;
Mafias, 1999).

Ja no século XX, no inicio da década de 30, Claude Lévi-Strauss™ (Lévi-Strauss,
1968), afirmava que “uma estrutura oferece um cardter de sistema, consistindo em
elementos combinados de tal forma que qualquer modificagdo num deles implica uma
modifica¢do em todos os outros” (Mafias, 1999; Levi-Strauss, 1968).

No entanto, a definitiva postulagio da Teoria Geral dos Sistemas, assim como a
disseminacfio de todos os termos utilizados, s6 ocorreu na década de 50 através do biblogo
Ludwig Von Bertalanffy®’ (Provost, 2004; Bertalanffy, 1968), que constatou a existéncia de
diversos elementos comuns, independente da variedade de formas e caracteristicas, nos
organismos biologicos. Bertalanffy estendeu seus estudos a outros organismos ndo
biolégicos e também percebeu a existéncia dos mesmos elementos comuns aos percebidos
anteriormente nos organismos bioldgicos, postulando a Teoria Geral dos Sistemas (Mafias,
1999).

* Antropélogo francés seguidor da corrente “estruturalista”.

%7 Ludwig Von Bertalanffy era um biologo hiingare educado em Viena, membro da famosa Escola de Viena'.
Considerado o pai da Teoria Geral dos Sistemas, onde a idéia principal ¢ a de que o todo é mais do que a
soma das partes.
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Posteriormente a Teoria Geral dos Sistemas foi utilizada em diversos ramos do
conhecimento, destacando-se na cibernética, nas ciéncias fisicas, na matematica, na
biologia ¢ medicia, na ecologia, na computagio e informética, na engenharia ¢ em
diversos outros campos do conhecimento. Uma arvore genealégica de todas as correntes do
pensamento sistémico e suas ramificacGes nos mais diversos campos do conhecimento foi
elaborada inicialmente por Eric Schwarz em 1996 e depois foi sucessivamente atualizada
(durante os anos de 2000 e 2001) pelo International Institute for General Systems Studies®,
esta arvore pode ser encontrada na péagina do referido instifuto.

Abaixo estdo algumas das principais definictes desta teoria:

“A nocéio de sistema pode ser vista mais simplesmente como autopercepgio e
termo genérico para inter-relagio dinimica dos componentes™ (Von Bertalanffy in:
Provost, 2004).

“Sistema € definido como um conjunto de partes interagentes e interdependentes
que, conjuntamente, formam um todo unitério com determinado objetivo e efetuando uma
funcdo” (Oliveira, 1999 -B).

“Sistema pode ser definido usualmente como um conjunto de elementos que
mantém relagOes entre si” (Pessoa Jr., 1996).

“Sistema € um conjunto de partes coordenadas, que concorrem para a realizagio de

um conjunto de objetivos™ (Dias, 1985).

Existem dois tipos de sistemas, os sistemas abertos e os sistemas fechados: os
sistemas fechados sdo aqueles que seguem a 2* lei da termodinimica®, ou seja, a

quantidade de energia utilizdvel (que realiza trabalho) disponivel é sempre decrescente,.

8 TIGSS, bttp://vww. ligss net

* Da livre tradugio do autor do original em inglés: the notion of a system may be seen as simply a more self-
conscious and generic term for the dynamic interrelatedness of components.

65



Assim, a tendéncia desse sistema ¢ degradar-se, transformar-se em energia ndo
disponivel, como uma caldeira que se apaga quando acaba seu combustivel®'. Os sistemas
aberfos sdo aqueles que trocam energia com o ambiente. Estes ndo seguem a lei da
termodindmica. A quantidade de energia total disponivel no sistema depende dos
mecanismos de troca com o meio ambiente. Como exemplo de sistema aberto tem-se os
SEres Vivos.

Os elementos de um sistema sdo:
* Os objetivos, no qual todas as partes concorrem mutuamente;
* As entradas, que fornecem material, informag#o, energia, etc;
¢ Os processos, que transformam as entradas em saidas;
* As saidas, que correspondem aos resultados do processo de transformagéio;

* Os controles, que verificam a coeréncia das saidas com os objetivos; e

* A retro-alimentagfio, que transforma em entradas a informacio da discordancia das

saidas e os objetivos.

De forma grafica tém-se a seguinte representaciio genérica de um Sistema:

% Historicamente a postulagdo da Segunda Lei da Termodinimica foi feita por Lorde Kelvin e depois por
Lord Clausius. Embora as postulagbes sejam diferentes, elas sdo equivalentes.

®! Conforme postulado por Lord Kelvin: “Uma transformagdo cujo resultado final 56 pode ser transformado
em trabalho calor extraido de uma fonte na qual a sua temperatura seja a mesma ¢ impossivel”, ou entio
segundo Lorde Clausius: “Uma transformagdo cujo resultado final é transferir calor de um corpo, a uma
dada temperatura, para um corpo de temperatura mais alta é impossivel”. De um modo geral, a postulagfio
da segunda lei da termodindmica é dada nos dias de hoje da seguinte forma: “Se o Jlwxo de calor é conduzido
de um corpo A para um corpo B, entdo a transformagéo cujo resultado final 56 poderd ser transferir calor de
B para A ¢ impossivel”. A conclusdo final e o resultado pratico que a segunda lei conduz ¢ a impossibilidade
de se construir o perpetuum mébile, ou o moto perpétuo (Enrico Fermi, 1956).
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OBIETIVOS

ENTRATMS £ PROCESSOS Saipas N

RETROALDMENTACAO

CONTROLES

Figura 3.1 — A representaciio grafica de um sistema
Define-se ambiente, como todos os elementos nio pertencentes ao sistema, o

ambiente, que também pode ser denominado por mejo ambiente, meio exterior, ambiente

externo efc.

Algumas das caracteristicas de um sistema sfo:

e Os sistemas sfo estruturados em hierarquias, um sistema pode ser dividido em sistemas

menores, subsistemas, que por sua vez pertencem a um sistema maior, macro-sistema;

¢ A entropia, que mede o grau de desorganizac#o do sistema;

s A globalidade: o sistema no pode ser subdividido sem a perda de suas caracteristicas

essenciais. Portanto, deve ser estudado como um todo;

e Interacio com o Ambiente, no qual qualquer alteragiio do sistema afeta o ambiente,
assim como quaiquer alteragio no ambiente pode afetar o sistema;

¢ A inter-relagfo e interdependéncia do sistema, que podem ser simbidticas, quando as
paries funcionam sO, ou sinergisticas, quando existe uma a¢do combinada entre as
partes, produzindo um resultado diferente de quando as partes funcionam
separadamente;
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» Eqiifinalidade, principio no qual é possivel chegar a um mesmo resultado partindo-se

de diferentes condi¢es iniciais, e por maneiras diferentes.

A teotia geral dos sistemas contempla todos os aspectos que podem ser sensiveis a
uma empresa. Essa viséo, em que partes individuais do corpo sdo vistas como partes de um
todo integrado, foi abordada inicialmente na medicina, e sua principal caracteristica é na
natureza holistica desse modo de observagdo (Tapscott & Caston, 1995).

3.1.2. Conceitos primitives

Nesta se¢do serdo apresentados os principais conceitos que sustentam toda a teoria
da simulagfo de sistemas a eventos discretos. Estes conceitos, por serem to essenciais, sio
aqui chamados de conceitos primitivos. Desta forma, nfo se preocupa em provar a validade
de tais conceitos, ou mesmo suas extensdes, apenas serdio apresentadas de forma detalhada
de modo a compor o conhecimento de maneira mais pragmaética possivel, segundo as
tradi¢Ges cientificas.

E conveniente mencionar que tais conceitos primitivos sio pertinentes nfio sé a
classe de sistemas a eventos discretos, mas também a toda classe de sistemas. A definicio
clara do que € um sistema a evento discreto (e todas as outras possiveis classificagdes) sé
sera bem explicitada apés a exposigio destes conceitos primitivos, cujas possiveis

classificagdes derivam de como estes conceitos se manifestam na natureza,
Estes conceitos primitivos sio decorrentes do conceito de sistema, entendido como

0 mais primitivo dos conceitos a serem exibidos. Assim, os conceitos exibidos a seguir sdo

subjacentes ao conceito de sistema, nfio adquirindo sentido sem este.
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3.1.2.1.0 processo de entrada-saida

Conforme apresentado anteriormente, o sistema ¢ alimemtado por entradas que sfo
processadas gerando saidas. No caso da representacio de um sistema real por um modelo a
fim de se tomar uma decisfio, as entradas deste modelo sfio, essencialmente, dados.

Além disso, quando se refere ao processo de modelagem em si, as entradas
constituem algo mais complexo, exigindo como emtrada mfo s6 dados, mais também

informacdes, materiais, recursos humanos, ¢ algo mais.

Mas o objetivo aqui € especificar a0 maximo o que € um sistema a evento discreto,
para entdio diferencid-lo dos demais tipos de sistema. Assim a questfio das entradas e saidas

de um modelo resume-se a dados.

De um modo mais pragmético, Cassandras (1993) define estas entradas como
conjunto de varidveis mensurdveis, e quando se mede o valor destas varidveis mensurdveis
em um intervalo de tempo, coleta-se dados. Assim Cassandras define um conjunto de
variaveis de entrada e um conjunto de varidveis de saida: como dois vetores, nfio
necessatiamente de mesma dimensfo, representados respectivamente por u(f) e y(t),

definidos dentro de um intervalo de tempo.

u(t) = {sa(t), ..., up(t)} to <t <ty (variaveis de entrada)
y(t) = {n(Y), ..., yul(t)} fp £t <ty (varidveis de saida)

O modelo € formalmente definido como a existéncia de uma relacfio matematica
entre as variaveis de entrada e as variaveis de saida. Chamando esta relaciio matemética de

g( . ). E possivel concluir que y(t) = g(u).




e —p

Figura 3.2 - Representacdo do Sistema por um Modelo

A partir desta representagio de modelo é possivel definir de modo bem claro o que &
um sistema estdtico € o que ¢ um sistema dindmico, também & possivel diferenciar os
sistemas dindmicos em duas classes: os sistemas dindmicos variantes no tempo € 0s
sistemas dindmicos invariantes no tempo. Estas duas diferenciacdes e a conseguinte
definicdio de cada qual serd visto logo adiante, nos itens 3.1.3.1 € 3.1.3.2 da segéo seguinte.

3.1.2.2. O Conceito de Estado e do Espaco de Estado

A definic8o de estado de um sistema remete ao comportamento apresentado por este
em um determinado instante. Porém, de um ponto de vista mais rigoroso, esta definicdo no
¢ suficiente para se definir um sistema, pois a informagsio do comportamento em um
instante nfo auxilia a determinagio de seus estados fituros e, portanto, pouco auxilia a
tomada de decis3o. E necessario, entdo, detalhar mais ainda a defini¢dio do que é um estado.

Para ilustrar o fato de o conhecimento do estado de uma varidvel ndo definir o
comportamento para todo os instantes futuros de tempo, recorre-se ao exemplo de um
sistema mecénico massa~-mola (ou um péndulo, ou um sistema presa-predador, etc..), no
qual o conhecimento da posigéio da mola (que é o valor da varidvel de saida em um dado
instante) no € suficiente para definir toda a trajetéria da massa, pois é também necessdrio

conhecer a condigdo inicial deste sistema, j& que sem a condigfio inicial nfo & possivel dizer
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se a mola ird se contrair ou expandir no instante seguinte, dispondo apenas da informag8o
da sua posigéo em um dado instante.

Cassandras (1993) define estado de uma forma mais pragmatica: “ o estado de um
sistema em um instante 7y é a informacao requerida em #, tal que a varidvel de saida y(¢),
para todo ¢ >4, , € unicamente determinado a partir da informaggo de u(#), ¢ 2.

Este conceito de estado leva diretamente a uma outra defini¢dio, a do espago de
estado, que remete a todos os possiveis valores que o estado pode assumir. Este conceito de
espago de estado é facilmente percebido quando o sisterna ¢ modelado por equagdes
diferenciais. Qutrossim, ¢ igualmente possivel se definir um espago de estado para sistemas
dindmicos discretos. Alids, a definiciio precisa do que vem a ser um sistema dinimico
continuo ¢ um sistema dindmico discreto tem relagéo direta com o conceito de estado e serd
discutida posteriormente.

Banks (2001) define espago de estado como a cole¢io de varidveis que contém toda
a informacio necesséria para descrever o sistema em qualquer tempo.

Cassandras (1993) define Espaco de Estados de um Sistema como um conjunto de
todos os possiveis valores que o estado de uma variavel pode assumir. De uma maneira
mais formal, o espago de estado pode ser compreendido como um vetor X' = {x1(8), x2(8),.-.,
x(1)} formado pelas varidveis de estado.

O Professor Rafael Mendes® afirma que esta definicio quantitativa do que € um
espaco de estado restringe a aplicag@o deste conceito a classes bastante particulares de
sistemas. Assim, a defini¢iio qualitativa dada acima ¢ bastante geral para se utilizar nesta
tese sem prejuizo de formalismo matemdtico (Mendes, 2004).

2 Professor do Departamento de Controle e Automacfio da Faculdade de Engenharia Elétrica e de
Computagio da UNICAMP € pesquisador e leciona disciplinas relacionadas a Sistemas a Eventos Discretos ¢
Simuiacio de Sistemas, entre outras.
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Uma conseqiiéncia importante do conceito de espago de estado ¢ a classificagio dos
sistemnas em sistemas lineares e sistemas néo-lineares. Esta diferenciagio ¢ dada em fungdo
dos conjuntos de equagdes que definem o espago de estado, ou as varidveis de estado, que,
quando sdo equagdes lineares®® definem um sistema linear ¢, quando o vetor X ¢ composto
por equagles nio-lineares, levam ao sistema nfio-linear.

Outra conseqiiéncia direta do conceito de espago de estado e que tem acéo direta
sobre a classificagio dos diversos tipos de sistema é o fato do espago de estado variar
continuarente ou discretamente. E muito comum que o vetor X do espaco de estado
continuo seja composto somente por equagdes definidas no conjunto dos nimeros reais (as
vezes no conjunto dos mimeros complexos). No entanto, é perfeitamente possivel que o
vetor X do espago de estado seja definido sobre nfimeros inteiros, ou sobre os nimeros
naturais, tornando o espago de estado discretamente variado.

Assim, quando o espago de estado varia continuamente, como um Sistema massa-
mola ou um péndulo, define-se que este sistema ¢ chamado de estado continuo, e quando o
espaco de estado varia discretamente, como um sistema de armazenagem, diz-se que este é
um sistema de estado discreto.

Qutro conceito muito utilizado na literatura de simulagdio & o conceito de black-box,
ou, da livre traducfo, caixa preta. Um sistema ¢ dito caixa preta quando se conhece o
resultado das varidveis de saida mediante um estimulo de entrada, ou seja, nfio é conhecida
a estrutura interna do sistema que transforma as varidveis de entrada em varidveis de saida.
Conseqiientemente, nada se pode afirmar sobre as varidveis de estado e do espaco de
estado.

De um ponto de vista mais prético, um sistema caixa preta ndo é confiavel (em
oposico ao white-box) para previsdes, apenas descreve o comportamento para grupos
especificos de dados de entrada.

* Matematicamente uma equagdo é dita linear se, e somente se, f{a;x; + a%;) = a;f(x;) + 4,xf(xs).
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3.1.2.3. O conceito de Evento

O conceito de evento ¢ extremamente importante para a simulagio de sistemas

discretos pois € a ocorréncia de um evento que altera o estado do sistema.

Para sistemas continuos, o conceito de evento nfo é tio determinante para execugfio
da simulagdo como € para a execugfio dos sistemas discretos, pois estes sistemas sfo
discretos em seus espagos de estados ¢ 0 que determina a alteracfio das varidveis de estado
dentro do espago de estado € a ocorréncia de um evento. Nos sistemas continuos, o espago
de estado € continuo e as varidveis de estado mudam de valores no decorrer do tempo.
Dessa forma, sua variagio ao longo do espaco de estado se dd de forma temporal e por isso
a simulag&o de sistemas continua geralmente é orientada em atividade conforme explicado
no capitulo anterior, ao passo que a simulagfio de sistemas discretos se d4 pela orientagiio

em eventos.

Um aspecto muito singular do conceito de evento € a sua natureza momenténea; um
evento ndo tem duracfo, é algo que ocorre instantaneamente e capaz de alterar o estado do
sistema. Defini¢Ses dos principais autores e maiores discussSes sobre o conceito de eventos
serdo feitas posteriormente, quando iniciara efetivamente a apresentagio da simulagdo de

sistemas a eventos discretos.

3.1.2.4. O conceito de Controle

O conceito de controle € parte essencial da teoria geral dos sistemas, mas pouco a

simulacfio contribui para o projeto de sistemas controladores.

Até agora a discussdo se deu para responder qual serd a varidvel de saida para um
determinado dado de entrada. Assim os sistemas servem como ferramenta de
experimentagdo, testando seu desempenho para varios cendrios. No entanto, pode-se ir mais

além e utilizar a teoria geral dos sistemas para se controlar e ndo apenas experimentar.
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Neste sentido, a questio agora é: “para quais valores de entrada o sistema
desempenhard o seguinte resultado determinado a priori, isto &, controlar?”’ E
imprescindivel a existéncia de ferramentas que auxiliem o projeto e a sintese de sistemas

controladores, de forma a garantir o resultado almejado de forma eficiente.

Infelizmente, ainda nio ¢ possivel projetar e muito menos sintetizar sistemas
controladores através da simulacio. Mas j4 hi uma teoria muita bem consolidada e

conhecida por “Teoria de Controle” que merece menco neste trabalho.

Genericamente, a Teoria do Controle trata da decisfio sobre as varidveis de entrada
de um sistema de modo que as varidveis de saida e/ou as varidveis de estado de um sistema
realizem determinado desempenho (Mendes, 2004).

E importante citar que ha uma formulagio matematica bem definida para o controle,

mas que nfo serd apresentada aqui para nfio alongar ainda mais o assunto.

I S 1
—* | CONTROLE | —»! u(r)g MODELO 3y =g(m) !
1 — i

Figura — 3.3 — O conceito de Controle

3.1.2.5. O conceito de retro-alimentacio

O conceito de retro-alimentagiio € estritamente ligado ao conceito de controle.
Retro-alimentag8o € a livre tradugio do j4 consagrado conceito de feedback. Feedback & a
informagfo necessaria que o sistema precisa para corrigir sua saida em func#o das entradas.

A existéncia de retro-alimentagdo leva direto a definicio de open-loop e de close-

loop, ou sistemas de ciclo aberto e sistemas de ciclo fechado. A diferenca fundamental

entre estes dois tipos de sistema se da na informagdo proveniente das varidveis de estado do
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sistema: nos de ciclo fechado, a informagfio proveniente das varidveis de estado € precisa e

nos sistemas de ciclo aberto, apenas qualitativa (bom, ruim).

1 — ]
—» | CONTROLE |—>! u(t}g MODELO [ h¥y=g@) !
A i S :

Figura 3.4 — O conceito de retro-alimentac#io

3.1.3. Classificaciio de Sistemas

Néo ha uma classificagio universal das diferentes classes de sistemas, mas
Cassandras expde uma que methor representa estes diferentes tipos de sistema e €
apresentada a seguir. Esta classificagio ¢ baseada nos conceitos primitivos expostos
anteriormente e novamente expostos a seguir para que fique bem claro o escopo dos

sistemas dinfmicos a eventos discretos, objeto de estudo desta tese de doutorado.

3.1.3.1. Sistema Estitico vs, Sistema Dinidmico

A primeira divisfio na classificagio de sistemas ¢ relacionada ao cariter dindmico ¢

estatico que um sistema pode assumir.

A partir da percepgdo das varidveis de entrada ¢ das varidveis de saida € possivel
definir 0 que é um sistema estdtico e o0 que é um sistema dindmico. Um sistema estético
possui como varidvel de saida valores que independem, a partir de um tempo #, dos valores
das variaveis de entrada antes de 7. Em outras palavras, basta saber o valor da varidvel de
entrada no instante ¢ para se determinar os valores das varidveis de saida para todos os
instantes futuros posteriores a £ Um sistema dindmico ndo possui esta propriedade de
“perda de memoria”, o valor das varidveis de saida dependem dos valores passados das
variaveis de entrada.
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Para ilustrar a diferenca entre um sistema estdtico e um sistema dindmico,
Cassandras (1993) apresenta dois sistemas reais: um circuito elétrico e um sistema
mecdnico massa-mola. Como varidvel de entrada para o sistema elétrico tem-se a
resisténcia, a corrente elétrica e uma fonte voltaica, e como variavel de saida tem-se a
voltagem em um determinado ponto do circuito elétrico. Para o caso do sistema mecanico
massa-mola tem-se como varidvel de entrada a massa do corpo, a constante elastica da
mola e a posi¢ho inicial da mola, e como variavel de saida tem-se a posicsio da massa ao

longo do tempo.

E fécil identificar que o circuito elétrico é um sistema estatico, pois a varidvel de
saida, a voltagem em um ponto do circuito, € determinado por uma equagfo algébrica
envolvendo o valor da resisténcia, da voltagem, da fonte de tensdo e da corrente, portanto o
valor da varidvel de saida independe do tempo. Enquanto no sistema mecénico massa-mola
a posi¢do da mola € regida por uma equaciio diferencial envolvendo a massa do corpo, a
constante elastica da mola e a posicgdo inicial da mola, sendo o valor da posi¢o da mola
dependente do valor inicial da mola e varidvel no tempo. Este, portanto, é um sistemna

dindmico.

O maior interesse da simulagfio reside nos sistemas dinidmicos, classe mais comum
de fendmenos que ocorrem nas ciéncias naturais e nas organizacSes industriais e
empresariais. Assim, deixa-se aqui a tltima palavra & cerca dos sistemas estéticos,

residindo o interesse somente nos sistemas dindmicos.
3.1.3.2. Variantes no Tempo vs. Invariantes no Tempo

Os sistemas dindmicos podem se apresentar em duas classes: variantes no tempo e
invariantes no tempo. Os sistemas dinimicos invariantes no tempo apresentam o mesmo
comportamento ao longo do tempo independente de quando ocorreu o momento inicial, ou
seja, independente do tempo em que o sistema iniciou a sua evolugdo, a varidvel de saida
apresentard o mesmo padrdo. Os sistemas dinfmicos variantes no tempo tem sua varidvel

de saida dependente do tempo inicial que o sistema passa a evoluir. Assim, é possivel
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definir que para o sistema dinAmico invariante no tempo y(¢) =g (u ), € para os sistemas
dindmicos variantes no tempo y(#) =g (u, ¢ ). A figura 3.5 a seguir exemplifica o sistema

invariante no tempo.

a4 y

i \_,/ tr
u‘l y

!' \\_/t"

Figura 3.5 — Um sistema dindmico invariante no tempo

Embora a suposigdo de que muitos fendmenos que ocorrem nas organizagdes
empresariais e industriais sejam invariantes no tempo, nem sempre isto € verdadeiro, pois
em muitas ocasides a evolugfio do sistema depende do tempo inicial, como o tempo de
transporte de um fornecedor até o seu cliente depende do hordrio da entrega, ou o
rendimento de um funcionario depende da hora do dia, entre outros exemplos. Mas mesmo
assim é muito vantajoso supor que os sistemas a serem tratados sejam invariantes no tempo

porque isto reduz a complexidade dos modelos destinados a representar tais sistemas.

3.1.3.3. Sistema Linear vs. Sistema Nio-Linear

O que define se um sistema € linear ou nfo-linear € a natureza das varidveis de
entrada e saida. A relagdio entra as varidveis de entrada e saida ¢ dada pelas equagdes de
estado (que determinam o espago de estado).

Em linhas gerais, um sistema € dito linear se ao estimuld-lo com um determinado
dado de entrada (D) o sistema produzird um determinado resultado (R;), estimulando-se
novamente o sistema com D produzindo um resultado R», ¢ por fim, estimulando-se o

sistema com (D;+D;) o sistema deverd apresentar como resultado (R;+Rz). E esta
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caracteristica final que define o que é um sistema linear. Um sistema nfo-linear produzird
um resultado diferente de (R(+Ry) para o estimulo (Dy+D5).

3.1.3.4. Estado Continuo vs. Estado Discreto

Esta caracteristica ¢ que define estritamente a classe dos sistemas discretos dos

sistemas nfio discretos, ou continuos.

Como j4 mencionado anteriormente, os sistemas de estado continuo sfo assim
chamados porque o seu espago de estado varia continuamente, sendo definido, geralmente,
sobre o conjunto dos mdmeros reais. Enquanto os sistemas de estado discreto s#o assim
definidos porque o espaco de estado nfio varia continuamente, mas sim discretamente,
sendo definido sobre o conjunto dos nfimeros inteiros ou naturais, ou até mesmo definido

sobre um conjunto de estados discretos nfo numéricos.

A dindmica do comportamento dos sistemas de estado discreto ¢ geralmente muito
simples de visualizar. Isto ocorre porque o mecanismo de transicio dos estados &
normalmente baseado em uma Iégica de afirmagio: “se alguma coisa em especifico
acontecer € se o estado atual for x, entfio o préximo estado serd x”. Entretanto o artificio
matematico para formalizar a expressio das equagSes de estado e resolvé-las ¢
consideravelmente mais complexo. Por outro lado, os sistemas de estado continuo possuem
uma formalizacdo matemitica bastante simples, geralmente reduzida a equacdes
diferenciais, havendo um conjunto de ferramentas e técnicas de solugdo bastante
difundidas.

Ha de se mencionar também que, embora nfo seja comum, é possivel que haja
sistemas hibridos, conciliando estados discretos com estados continuos, mas esta classe de
sistema nfio serd tratada no presente trabalho.
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3.1.3.5. Orientados no Tempo vs. Orientades em Eventos

Esta caracteristica diferencia duas classes de sistema em eventos discretos segundo

o modo com que a transi¢io dos estados se da: orientado no tempo ou orientado a evento.

A palavra ‘orientado’ ¢ de livre tradugfio do autor para a palavra em inglés driven,
podendo também ter sido traduzido por dirigido no tempo (time-driven) ou dirigido em
evento (event-driven). Mas indiferentemente a tradugfio, orientado ao tempo significa que o
evento que define a transi¢do do estado do sistema é dada pelo relégio (clock), enquanto
que os sistemas orientados em evento o que define a transicfio do estado do sistema € um

evento qualquer previamente definido, nfo havendo relagdo com o relogio da simulagio.

3.1.3.6. Deterministicos vs. Estocdsticos

Aqui se tem outra caracteristica que diferencia os sistemas em duas categorias
distintas: deterministicos e estocésticos. Se um determinado sistema dindmico apresentar ao
menos uma variavel de saida como sendo uma varidvel aleatéria, define-se este sistema

como sendo um sistema estocastico,

Entdo um sistema € dito deterministico se, dado um vetor de variaveis de entrada
para um determinado ¢ > #;, entdio o estado do sistema x(¢) podera ser calculado, enquanto
nos sistemas estocésticos o estado x(t) € um vetor aleatério e somente a distribuicdo de
probabilidade poderd ser calculada e nfo o estado do sistema.

Convém mencionar que os sistemas estocasticos apresentam-se em maior freqiiéncia
do que os sistemas deterministicos, pois a maioria dos fendémenos naturais ¢ de origem
industrial e empresarial apresentam variabilidade em suas variaveis, sendo, portanto, mais
bem modelados por variaveis aleatérias do que equagdes algébricas deterministicas.
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3.1.3.7. Tempo Discreto vs. Tempo Continuo

Os sistemas de tempo continuo sfio sistemas cujas varidveis de entrada, varidveis de

estado e varidveis de saida sfo todas definidas para todos os possiveis valores de tempo.

Os sistemas de tempo discreto sfo sistemas em que uma ou mais de uma dessas
variaveis (entrada, estado, saida) sfio definidas somente em pontos discretos do tempo. Nos
sistemas de tempo discreto a linha do tempo flui como uma seqiiéncia de intervalos

definidos por uma seqiiéncia de pontos £y < #; < .. < <....

E importante mencionar que as técnicas de resoluciio de equagdes diferenciais (os
métodos numéricos) usam o artificio de discretizar o tempo para resolver suas equages e
encontrar a soluigio. No entanto este artificio de discretizagdo do tempo ndo implica a
discretizagdo do espaco de estado: o tempo passa a avangar discretamente, ‘pulando’ de
intervalo em intervalo, mas os possiveis valores que a varidvel pode assumir continuam
sendo continuos, tal como no exemplo da simulagio da mancha de 6leo apresentado no

capitulo anterior feita pelo autor desta tese durante sua iiciaco cientifica.

A percepgéio da diferenga entre os sistemas de tempo continuo e de tempo discreto €
claramente observada quando se constréi um grafico de uma varidvel qualquer em fungio
do tempo. No caso dos sistemas de tempo continuo o grafico assume todos os possiveis
valores ao longo do tempo f, ou seja, tem-se um grafico continuo; enquanto que nos
sistemas de tempo discreto os valores desta varidvel apenas mudam em intervalos de
tempo, adquirindo a forma de um grafico de escada, embora os valores que a vari4vel possa

assumir sejam continuos.
Em sintese, a todas as diferenciagSes mostrada anteriormente, a figura 3.6 a seguir

ilustra toda a classificagfio que os sistemas podem assumir, e h4 claramente uma definicdo

do que vem a ser os sistemas dinAmicos a evento discreto,
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SISTEMAS

!
f |
ESTATICOS DINAMICOS
!
i ]
INVARIANTES VARIANTES | gISTEMAS DINAMICOS
NO TEMPO NO Tfm A EVENTOS DISCRETOS
[ |
LINEAR NAQO LINEAR
[ — }. M SRR k
CONTINUOS | | | DISCRETOS| |
— T
DIRIGIDO | | DIRIGIDO | |
A TEMPO | | AEBVENTO | !
" 4 i
| DETERMINISTICOS| | ESTOCAS

Figura 3.6 — Classificagdo dos Sistemas (Cassandras, 1993)
3.1.4. Objetivos da Teoria Geral dos Sistemas

Christos Cassandras (1993), afirma que os esforgos em desenvolver notagdes, e a
propria seméntica, destinam-se a descrever os diferentes tipos de sistemas existentes. Mas o
alcance desta disciplina supera a definigiio de notagdes e atinge graus maiores, como na
consolidagéio de ferramentas para a modelagem e posterior anslise, que s6 ¢ permitida pela
utilizag&o de modelos. Outros niveis maiores podem ser atingidos através do uso da Teoria
dos Sistemas, ¢ Cassandras (1993) ilustra este nivel ao estratificar e definir cada um deles
em uma escala de crescente complexidade metodolégica e potenciais beneficios advindos,

que resumidamente sdo:
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* Modelagem e Anilise: este € o primeiro passo para entender como realmente um
sistema trabalha. O modelo é construido para se reproduzir o sistema fisico, se o
modelo € bem acurado o objeto de estudo é o comportamento do sistema sob

diferentes condicdes;

* Projeto e Sintese: uma vez disposta de técnicas de modelagem em que o
comportamento do sistema é descrito com precisdo, é possivel se questionar:
como construir um sistema que se comporte da maneira que se deseja? Como
combinar vérios componentes e selecionar parimetros para se obter um resultado
satisfatrio? Estas perguntas sfio a esséncia do estudo da sintese e do projeto de
um sistema;

* Controle: préximo estigio desta escala l6gico proposta por Cassandras; refere se
a questdo de como escolher corretamente os dados de entrada de modo que o
sistema desempenhe um comportamento desejado sob condicSes varidveis de

funcionamento;

¢ Cilculo de Desempenheo: depois de o sistema ser projetado e controlado passa-se
a0 proximo estdgio: quio bem o sistema realmente desempenha sua fungio?

* Otimizagdo: caso extremo do estigio anterior, onde se procura, para todos os
desempenhos possiveis, aquele que representa um determinado méaximo ou
minimo. Ou seja, como ¢ possivel controlar o sistema de modo que sua resposta

seja a de maxima performance?
Observa-se aqui que a ferramenta de simulagfio de sistemas aplicada a sistemas em

eventos discretos pertence ao primeiro nivel, sendo a sua utilizagio para os niveis seguintes

alvo de pesquisa académica que ainda se esforga para atingir um quadro tedrico satisfatério.
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3.2. Sistemas em Eventos Discretos

A partir do exposto anterior € possivel, entdo, definir com precisdo o que vem a ser

um sistema dindmico em evento discreto, ou siruplesmente sistema em evento discreto.

Um sistema em evento discreto goza de duas propriedades basicas: o espago de
estado € um conjunto discreto ¢ 0 mecanismo de transicdo dos estados é orientado em
evento. Entdo Cassandras define sistema em evento discreto da seguinte forma:

“Um sistema em evento discreto é um sistema que possui estados discretos,
orientados em eventos, isto é, a evolucdo dos estados depende completamente da

ocorréncia de eventos discretos ao longo do tempo™ (Cassandras, 1993).

Ha, ainda, uma nova diferenciagio entre dois tipos de sistermas em eventos
discretos, os temporais e nfio temporais®, Os sistemas em eventos discretos nfo temporais
sdo caracterizados pelas varidveis de entrada que sfo especificadas como uma seqiiéncia de
eventos {e;, e,...} sem qualquer informacio sobre o tempo em que esses eventos ocorrem,
ou seja, ndo hd uma dependéncia do tempo para a ocorréncia de um evento, o que, na

prética, nfio acontece com freqiiéncia, pois muitos eventos tém hora certa para acontecer.

Os sistemas em eventos discretos temporais s3o caracterizados pelas varidveis de
entrada que sdio especificadas como uma seqiiéncia de eventos definidas em um tempo
especifico {(e;, #1), (ez 12)....}. Este tipo de sistema é mais comumente encontrado em
ambientes industriais e empresariais, pois muitos eventos tém hora marcada para acontecer,
como o inicio do dia de trabalho e o término do dia, horario de almogo, paradas
programadas para manuteng8o em maquinas, e outros exemplos.

Além da definigdo do que € um sistema em evento discreto ha a especificacio do

que € um sistema em evento discreto. Em um sentido geral a especificagfio € algo mais

% Sistemas em eventos discretos temporais e ndo temporais sio assim chamados a partir da livre tradugdo do
autor do termo em inglés timed e untimed discrete event system.
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preciso e formal do que a definigéio, e Ziegler (2000) apresenta o que ele chama de

Especificacdo Cldssica de um Sistema Dindmico em Evento Discreto.

Uma especificacio cldssica de um Sistema Dindmico em Evento Discreto é uma
estrutura M formada por (Ziegler, 2000):

M={X, 8§, ¥, St Oext; A, ta}

Onde:
X é um conjunto de valores de entrada;
S é um conjunto de possiveis estados;
Y é um conjunto de valores de saida;
Oin: S —> S é fungdo de transicdo interna;
Oex: @ x X — 8 € funcdo de transicdo externa, onde

Q= {(s.e)/s e 8 0< e<ta} é o conjunto dos estados totais
A: 8 = Y ¢ a fungdo de saida

ta: S — R"p é 0 conjunto dos possiveis reais entre 0 ¢ oo,

Uma outra forma de formalizar os sistemas dinimicos em eventos discretos é
através das Redes de Petri, ou Pefri Nets, cuja especificagio ¢ bastante parecida com a
especificagio dada acima.

N&o se pretende aqui aprofundar a discussiio sobre o formalismo da especificaciio
dada acima, mas é importante compreender que, para os propdsitos desta tese, & necessério
conhecer bem o objeto de estudo e especifici-lo o melhor possivel.

Para a construgdo do Modelo de Referéncia de apoio as atividades de coleta de
dados, modelagem e validagfo, a especificagiio dos sistemas em eventos discretos informa
exatamente o foco da aplicag@o. No caso da coleta de dados é o vetor X de dados de entrada
¢ no caso da modelagem e validagdo € o conjunto S dos possiveis estados que o sistema

pode assumir e & ¢ a funcfo de transigio qué indicam as mudangas de estado do sistema.
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A especificacdo de um sistema ¢ de fundamental importincia para se atingirem os
objetivos mais ‘profundos’ da Teoria Geral dos Sistemas, isto €: projeto e sintese, controle,
calculo de desempenho e otimizagio.

Para o objetivo de modelagem e andlise esse formalismo nfio € de crucial
importincia, podendo o estudo ser conduzido sem aprofundar na questdo da especificagio

desses formalismos.

A seguir serfio apresentados os conceitos gerais sobre a Simulagdio de Sistemas a
eventos discretos, ja que toda a defini¢io preliminar de sistema e sistemas a evento discreto
foi feita neste capitulo e a defini¢fio de simulag8o foi dada no capitulo anterior.

3.3. Conceitos Gerais da Simulacio de Sistemas a Eventos Discretos

Os conceitos a serem expostos a seguir sdo bastante usuais no linguajar cotidiano de
quem trabalha com simulag¢fio. Serfio expostos sem a preocupagéio de apresentar, com rigor,
definicBes mateméticas e especificagdes detalhadas, apenas sera apresentado o conceito de
uma forma didatica para o leitor nfio iniciado em simulagfio se familiarizar com termos que
serdio recorrentes na presente tese a partir deste momento. Estes conceitos sdo extraidos de
Banks (2001 e 2000) e Franco (1999).

s Sistema: um sistema é uma colecfio de entidades que interagem ao longo do

tempo para realizar um, ou mais, objetivos.

e Modelo: é uma representagio abstrata de um sistema, usualmente
estruturado logicamente, com relacdes matematicas que descrevem o
sistema em termos do estado, entidades, atributos, conjuntos, processos,
eventos, atividades e esperas. O modelo deverd ser o mais simples possivel,
mas complexo o suficiente para responder as questSes levantadas sobre o

comportamento do sistema a ser estudado.
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Estado do Sistema: uma colecdo de varidveis que contém toda a informaco
necessaria para descrever o sistema, em qualquer tempo, em um nivel de
detalbe desejado. Segundo Banks (2000), determinar o estado das variaveis
de um sistema ¢ propésito central de um estudo de simulagio e consiste
muito mais em arte do que em ciéncia. Durante o processo de modelagem,
muitas simplificacbes sobre o sistema sfo feitas. Isto acarreta uma
diminuicgo significativa dos possiveis estados que o sistema pode assumir.
Saber fazer estas simplificacSes sem prejuizo na representacsio do sistema é
0 ponto central na modelagem.

Evento: uma instantinea ocorréncia que muda o estado do sistema. Um
evento pode ser enddgeno ou exdgeno, ou seja, interno ou externo. Um
evento interno €, por exemplo, o término de uma tarefa, um evento externo

pode ser a chegada de mais um consumidor ao sistema;

Entidade: qualquer objeto ou componente no sistema que requer explicita
representacdo no modelo (consumidores, maquinas, equipamentos, etc...). A
entidade pode ser dindmica, ou seja, se move na simulagdo, como veiculos
de transportes e consumidores, ou entdo a entidade pode ser estitica, como

um servidor ou uma méquina.

Atributo: uma propriedade de uma dada entidade. Esta propriedade pode
pertencer a uma unica entidade ou pertencer a um conjunto de entidades. Por
exemplo, um atributo pode ser o tempo de chegada dos consumidores, ou
entdo o tempo de atendimento de um caixa, ou uma caracteristica do
consumidor (homem, mulher, idoso, preferencial, etc..), ou do produto
(produto A, produto B, etc...).

Recursos: um recurso € uma entidade que presta servigo para uma (ou mais)
entidade dinimica. Um produto (que ¢ uma entidade) requer uma

determinada mAquina para ser processado, a maquina é um recurso (e
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também uma entidade). Ha vérios possiveis estados para os recursos, mas os
mais usuais siio: ocupado, ocioso, em manutencéo, quebrado, em preparagio
(setup), etc...

e Lista: as entidades siio gerenciadas alocando-as aos recursos que as
processam através de uma ordem de atendimento, representada pelas listas.
As listas sfio usadas para representar filas de entidades a espera do recurso,
ordenadas em alguma l6gica, FIFO%, LIFO%, SPT* de acordo com o
atributo da entidade (preferencial, ndo preferencial), ou mesmo

aleatoriamente.

e Atividade: a duragiio especificada de tempo, com sabido inicio e termino.
Uma atividade geralmente é associada a um recurso, cujo atributo ¢
conhecido. Quando a atividade se inicia, sabe-se, portanto, quando seré seu

fim.

e Lista de eventos Futuros: quando ocorre um evento que denota o inicio de
uma atividade, o evento que denotara seu fim é conhecido, pois o tempo da

atividade é conhecido, assim é possivel compor uma lista de eventos futuros.

» Espera: a duracio de tempo nfio especificada, que ndo se sabe quando
terminard. Geralmente a espera ¢é associada a uma fila. Quando uma
atividade entra em uma fila de espera de um determinado recurso nio se
sabe quanto tempo esta entidade permanecerd na fila. Embora se saiba o
tempo de processamento do recurso, geralmente o que ndo se sabe € 0
tamanho da fila e possibilidade de que ocorra algum evento externo que
atrase ainda mais a fila. De modo geral, o tempo de espera nas filas € uma

variavel de interesse que se deseja conhecer através da simulago.

6 FIFQ, do ingles First In, First Out, é uma fila, o primeiro que chega é o primeiro que sai.
8 1 IFO, do inglés Last In, First Out, é uma pilha, o primeiro chega € o iltimo que sai.
§7 SPT, do inglés Shortest Processing Time first, processa primeiro o de menor tempo de processamento.
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Carregamentos: componentes do modelo que representam pessoas ou
objetos que se movimentam pelo sistema alterando seu status. Podem ser
permanenies ou tempordrias. Séo objetos dinfimicos da simulagio, sendo
normalmente criados, circulados pelo sistema e, entdo, retirados, deixando o
sistema. Exemplos de carregamentos reais sdo pegas, paletes, papéis, etc.
Podem, ainda, representar elementos intangiveis como chamadas, correios

eletronicos, projetos, etc.

Acumuladores Estatisticos: sio definidos para fornecer as medidas de
desempenho do sistema como resposta. Quando ocorre algo na simulacéo,
os acumuladores estatisticos sdo  atualizados, realizando um
acompanhamento de uma determinada medida ¢ fornecendo-a ao final da
simulagio,

Sistemas terminais: aqueles que sempre retornam para uma condicdo inicial
fixa; como exemplo, pode-se tomar um banco onde o comego do expediente
bancério possui sempre a mesma condigdo inicial: a abertura dos caixas ¢ a

formacéo de filas pelos clientes que aguardavam a abertura do banco.

Sistemas ndo terminais: aqueles que nfo possuem uma posi¢do inicial fixa
€ nem um ponto natural de término; como exemplo, pode-se tomar um
sistema formado por um forno que € alimentado continuamente durante 24

horas por dia.

Inicializaciio (Warm-Up): designa os momentos iniciais da simulacfo, onde
o sistema ainda nfo atingiu o seu estado estaciondrio®, tal como os
primeiros minutos do inicio das operagBes de uma linha de produgio,

quando nem todas as maquinas estdo em operacio porque as pecas a serem

% Da livre tradugdo de steady-state, que designa um sistema com um comportamento constante, uniforme.
Embora este comportamento uniforme e constante nunca acontega, este termo € muito usado para distinguir
dois momentos durante uma corrida da simulagio: o periodo de inicializagiio e o perfodo seguinte 2
inicializagdo, que é o estado estacionério. As varidveis do sistema ndo sofrem influencia direta do estado
inicial do sistema quando se inicia a simulagsio.
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processadas ainda estfio sendo processadas pela primeira das muitas
maquinas que as processardo. De um modo geral este periodo de
inicializacdo, ou aquecimento, € desprezado, e somente apés todas as
mAquinas passarem a receber pegas e, portanto, 0 sistema atingir o estado

estaciondrio, é que se utilizam os dados coletados.

» Relogio: uma varidvel que representa o tempo na simulagéio.

e Corrida: é o ato de executar uma simulagio do modelo construido a fim de
se coletar as medidas de desempenho geradas pela simulagdo e efetuar a

subseqiiente andlise.

e Replicagio: é o ato de gerar uma nova corrida, coletando as medidas de
desempenho do sistema simulado a fim de se fazer uma andlise estatistica
sobre a colegiio de dados de saida obtidos em cada replicag@o. Note que a
natureza estocastica do sistema a ser simulado gerard diferentes dados de

saida a cada nova replicagdo feita.

Embora os conceitos supracitados sejam bastantes gerais, ha pacotes de simulag@o
que usam termos diferentes, mas similares, por exemplo, ao invés de usar o termo lista, usa-
se o termo fila, conjunto, ou mesmo cadeia; ao invés de se usar atributo usa-se

caracteristica, ¢ assim por diante. Nada, porém, que comprometa o entendimento.

A seguir serfio apresentados outros conceitos pertinentes a simulag8o, mas que ndo
receberdo um detalhamento profundo, apenas completaro o conhecimento necessario para
o desenvolvimento desta tese e possibilitarfio ao leigo a execucio de projetos de simulagdo,
seja usando pacotes de simulacéo, planithas eletrénicas ou mesmo fazendo 4 mio, sem

auxilio de recursos computacionais.
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3.4. Outros Elementos Pertinentes a Simulaciio de Sistemas em Evento Discreto

O primeiro conceito a ser visto a seguir é o de geracdo de nlimeros e varidveis
aleatérias. Conforme afirmado anteriormente, um sistema é comstituido de dados de
entrada, que serfo processados gerando dados de saida. Estes dados de entrada podem ser
deterministicos, embora em geral sejam de natureza estocastica e representem diversos
fenbmenos, como o tempo em que clientes chegam a um estabelecimento ou o tempo o
tempo de atendimento (ou processamento) de um recurso sobre uma entidade (uma

méquina operando uma pega, um caixa atendendo um cliente, etc..).

Esses tempos sfio de natureza estocdstica e seguem uma distribuicio de
probabilidade e os valores usados na simulacfio que representam estes tempos sdo gerados a
partir de um gerador de varidve] aleatéria, que serd visto a seguir.

3.4.1. Gerador de Nameros ¢ Varidveis Aleatérias

E o gerador de varidvel aleatéria que alimenta o sistema com os dados de entrada
necessarios para se fazer a simulagio. O estudo dos geradores de varidveis aleatdrios é
pertinente a estatistica e & matematica aplicada e durante muitos anos preenchia um niimero
de paginas consideraveis de qualquer publicagdo sobre simulaco.

Com o passar do tempo, no entanto, com a proliferagio dos ambientes
computacionais de simulagdo e com o uso cada vez menor da programacdo direta em
linguagens de propdsito geral, este topico esti deixando de ser importante. Isto ocorre
porque o estudo dos geradores de varidveis aleatérias é importante para quem ird programar
diretamente em linguagens de propdsito geral, pois o simulacionista que enveredar por este
caminho devera se preocupar, e programar, todas as rotinas necessarias 3 execucdo
completa da simulaciio.

Para o simulacionista que optar em usar ambicntes de simulag@o, o estudo dos

geradores de varidveis aleatérias passa a figurar como um posto secundario, pois tais



ambientes ja possuem todas as rotinas pré-programadas e basta o simulacionista escolher a
distribuigiio de probabilidade desejada e definir valores numéricos para os parametros desta
distribuicio de probabilidade.

Mas, mesmo assim, algumas poucas palavras serfio escritas sobre os geradores de
variaveis aleatorias. Inicialmente deve ficar bem claro que, anteriormente ao gerador de
varidveis aleatérias, ha um gerador de nitmeros aleatorios que € uniformemente distribuido
e a partir desta coleg@o de ntimeros aleatdrios uniformemente distribuidos € que se geram as
varidveis aleatérias com outras distribuigdes de probabilidade.

Nos primérdios da simulagio, até mesmo da propria estatistica, a geragdo de
niimeros aleatérios era feita usando-se as tabelas de nimeros aleatdrios. Mais tarde
apareceram as tabelas de nimeros aleatorios criadas a partir de dispositivos mecanicos,
criados por Kendall ¢ Babbington-Smith (1939). Em 1955 a Rand Coporation editou uma
tabela de digitos aleatérios construidos a partir de ruidos eletronicos (Bustos e Orgambide,
1992).

Somente com o advento dos computadores que o tema evoluiu definitivamente,
sendo criados bons geradores e de facil acesso. Inicialmente o adjetivo ‘bom’ gerador s0
pode ser atribuido a geradores que satisfazem um conjunto de propriedades desejadas, que

nfio eram satisfeitas pelos geradores mecanicos ¢ eletrdnicos que surgiram no inicio.

Segundo Bustos ¢ Orgambide (1992) as propriedades desejadas de um gerador de

namero aleatério sdo:

e Repetibilidade: dados os mesmos pardmetros que definem o gerador, este
deve produzir a mesma seqiiéncia de nimeros;

e Dortabilidade: dadas as mesmas condigdes, o gerador deve produzir a mesma
seqiiéncia, independente da linguagem e do computador usados;

e Velocidade computacional: é o tempo necessario para que 0 computador

gere a seqliéncia, quanto mais rapido melhor.
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Lewis ¢ Orav (1989) afirmam que um bom gerador deve possuir as seguintes
propriedades:
* A seqliéncia gerada deve ser intuitivamente aleatéria;
» Esta aleatoriedade deve ser estabelecida teoricamente, ou no minimo deve
passar a certos testes de aleatoriedade;

* Deve-se conhecer algumas coisas sobre as propriedades tedricas do gerador.

Uma outra propriedade importante é em relagio ao periodo de repeticdo da
seqliéncia, que deve ser a mais longa possivel. Esta é uma propriedade diretamente
relacionada & impossibilidade de se criar mimeros aleatérios ‘puros’; o que se gera sdo

chamados ntineros pseudo-aleatérios.

O gerador de niimero aleatério mais conhecido é chamado de gerador congruencial
linear, que foi proposto pela primeira vez em 1951 por Lehmer (Bustos e Orgambide,
1992), e tem os pardmetros de entrada g, ¢ e M e a semente aleatoria yp. A partir da formula
Vi = (ays * ¢) mod M , gera uma seqiiéncia uniformemente distribuida entre 0 a M. Para se

gerar uma seqiiéncia uniforme entre 0 e 1, basta dividi-la por M

Ha diversos outros geradores, como Gerador de Deslocamento, que desloca o
codigo bindrio de um niimero gerando outro; e o Gerador de Fibonacei, que usa a famosa
seqiiéncia de Fibonacci para gerar dados aleatérios. Mas estes geradores sdo raramente
usados. Atualmente a Criptogréﬁa tem sugerido novos e bons geradores, mas que nfio
possuem a propriedade da portabilidade.

Atualmente hd pouco estudo acerca dos geradores de mimeros aleatorios, que €
quase ‘assunto encerrado’, sendo o ultimo capitulo desta histéria a busca de parimetros

ideais que permitem que o gerador congruencial tenha a mais longa seqiiéncia possivel.

Fishman e Moore (1985) conduziram um estudo exaustivo, com mais de 267

milhdes de possiveis geradores e com os mais rigorosos testes de aleatoriedade. Sugeriram
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alguns parimetros de entrada para o gerador congruencial multiplicativo (¢ = 0), e para
estes pardmetros a seqiiéncia apresentou um periodo de repeticiio de 2% _ 2. Neste estudo, 0
pardmetro M foi definido como sendo M = 2°' — 1, conhecido como nimero primo de
Mersenne, sendo o maior mimero primo capaz de ser representado em um computador da
época. Estes pardmetros sdo utilizados até hoje na maioria dos soffwares que possucm
rotinas para a geragio de mimeros aleatorios. Mais recentemente, L’Ecuyer (1999)
combinou geradores congruencias e, utilizando um poderoso computador, obteve uma
seqiiéncia com o impressionante periodo de repeticdo de 21 o que é aproximadamente

igual a3 x 10”7,

Uma vez gerada uma seqiiéncia de nimeros aleatorios, o proximo passo €
sransformé-los em uma seqiiéncia de niimeros aleatérios provenientes de uma distribuigéo

desejada, ou seja, € necessdrio gerar as variaveis aleatérias.

Hé hoje em dia muitos métodos disponiveis que transformam uma seqiiéncia de
nimeros aleatérios distribuidos uniformemente em niimeros aleatérios distribuidos segundo

qualquer distribuicgio de interesse, entre 08 métodos mais conhecidos, tem-se:

e Método da Transformada Direta;
¢ Método da Inversio;

e Método da Rejeigiio;

e Método da Convolugio;

e Meétodo da Composigéo;

e Quociente de Uniformes;

¢ Método das Flechas;

e Métodos baseados em Tabelas;

e Meétodo de Box-Muller; e outros.

Para uma visdo mais profunda sobre o assunto convida-se o leitor interessado a ler
as obras de Oscar Bustos e Alejandro Orgambide (1992), a obra de Dagpunar (1988) e
Schmeiser (1980).
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3.4.2. Teoria das Filas

Novamente defronta-se com um novo conceito que é de grande importancia paraa
Simulagdo de Sistema em Evento Discreto ¢ que constitui toda uma érea de conbecimento 3
parte. Portanto, novamente, serfio citados apenas aspectos elementares da Teoria das Filas
que contribuem para o melhor entendimento da Simulagio. N&o se pretende esgotar o

assunto, nem mesmo entrar no mérito analitico pertinente & Teoria das Filas.

E possivel afirmar que, grosso modo, a Teoria das Filas € a face algébrica da
Simulagdio de Sistemas em Eventos Discretos, pois a Teoria das Filas & a area do
conhecimento, vinculada & Pesquisa Operacional que trata do formalismo matemético dos
problemas de filas, resolvendo-os através de equagSes algébricas fundamentadas na

estatistica e na matematica.

Enquanto a Simulagfio recorre a experimentagio para se extrair algumas medidas de
desempenho do sisterna (como tempo médio de espera, niimero de clientes na fila, tamanho
maximo que a fila atingju) a Teoria das Filas busca estas medidas de desempenho através
do raciocinio algébrico, manipulando equagBes estatisticas e chegando 2 valores

dependentes, exclusivamente, dos pardmetros de entrada.

A estrutura bésica de um modelo de fila é composta pelos clientes (customers), por
uma fonte (input source) que gera os clientes, por um posto de atendimento (Server), e por
uma fila (queue) na qual os clientes sio submetidos ao chegarem no sistema de fila. A
figura 3.7 a seguir ilustra a estrutura bésica de um modelo de fila.
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Fonte

(source)

Chegada de Saida de
enfidades entidades
.___..,.........._....m..w) _x_.,......_.......-—’

Entidade sendo
atendida

Figura 3.7 - Estrutura basica de um modelo de Fila (adaptado de Franco, 1999)

Um sistema de filas é um processo de nascimento-morte com uma populagfo
composta de usudrios sendo atendidos e esperando para serem atendidos. Um nascimento
ocorre quando um novo usudrio chega no estabelecimento, € uma morte ocorre quando um
usudrio deixa o estabelecimento. O estado do sistema ¢ representado pelo n°® de usudrios no
sistema, ou seja, os possiveis estados para um sistema sao {0, 1, 2, ...}, a passagem de um
estado i para um estado i + ] ¢ causada por um nascimento, € a passagem de um estado i

para um estado i -/ ¢ causada por uma morte (Georges, 2000).

Outros elementos importantes de um sistema de fila sdo: a disciplina de fila, ou seja,
a politica de atendimento das entidades que estio na fila a espera do atendimento, que pode
ser FIFO¥, LIF 0’°, SPT”!, ou outra politica de atendimento; o numero e disposicdo de
servidores, que podem ser mais de um e estar dispostos em paralelo ou em série; e a

capacidade de atendimento do cliente, que pode ser limitada ou ilimitada.

Um modelo de fila é representade pela notagdo de Kendall (1953): a Iblcldle,
onde:

a : modelo de chegada (deterministico ou estocastico);

b : modelo de atendimento (deterministico ou estocéstico);

¢ : n° de servidores;

% Do inglés: First-in, First-out,. O atendimento sera dado na ordem de chegada.

7 Do inglés: Last-in, First-out,. O atendimento sera dado a partir do Giitimo que chega, como uma pilha.
™ Do inglés: Shortest Process Time,. O atendimento sera feito segundo ordem crescente do tempo de
processamento.
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d : capacidade do sistema; ¢
e : disciplina da fila (LIFO, FIFO, SPT, ou outro)

O modelo mais comum de fila € do tipo M/M/1. Neste caso os nascimentos e mortes
so processos markovianos™, assim as entradas e saidas ocorrem segundo vma distribuigio
de Poisson (ou Exponencial), o n° de servidores é 1 ¢ a capacidade do sistema é ilimitada,
sendo atendido em regime de FIFO.O tempo de chegada é uma distribuigsio de Poisson (ou
Exponencial) com pardmetro A, e o tempo de atendimento também & uma distribuigio de

Poisson (ou Exponencial) com parametro p.

Uma fila, no entanto, pode apresentar uma distribuigio de chegada e de atendimento
diferente de um processo markoviano (Poisson ou Exponencial), podendo ser uma
distribui¢do de Erlang (representado pela letra E), uma distribuigo Hiperexponencial
(representado pela letra H), ser deterministica (letra D), ou uma distribuigio qualquer, geral
(letra G). Quando a capacidade do sistema for infinita, é desnecessdrio informa-1la,
suprintindo este campo, assim como é desnecessario informar quando a politica de
atendimento for FIFO,

Como foi mencionado anteriormente, a Teoria das Filas utiliza recursos estritamente
matematicos (algébricos) para encontrar medidas de desempenho sobre o comportamento
do sistema quando este atinge um estado estacionério. Estas medidas sé foram possiveis de
serem encontradas devido a percepgio do sistema de fila como um processo de nascimento
¢ morte ¢ 0 conseqliente tratamento dado através das Cadeias de Markov a Teoria das Filas.

N&o se abordario os aspectos matemdticos da Cadeia de Markov, mas as medidas de

2 0 termo markoviano deriva de Cadeias de Markov e desi gna um tratarento matemético dado a uma classe
particular de um processo estocdstico. Um processo estocdstico é definido como uma colegio de variaveis
aleatrias {X; }, onde o indice ¢ avanga ao longo de um dado conjunto 7, Ou seja, € um processo que se
desenvolve ao longo do tempo de maneira probabilistica. Um processo estocastico & considerado uma Cadeia
de Markov quando este satisfaz as condigdes markovianas, e que, a grosso modo, significa que este processo
estocastico tem seu futuro dependente somente do estado do processo no presente momentio e é independente
dos eventos do passado. Para uma visdo mais profunda sobre os processos estocdsticos e as Cadeias de
Markov, recomenda-se a leitura da clissica obra de Bharucha-Reid (1960}, que trata do assunto em detalthes e
com diversos capitulos destinados a aplicagbes da Cadeia de Markov, inluindo a quimica, biologia,
astronomia, fisica e, em seu i{ltimo capftulo, aplicagbes a pesquisa operacional, que nada mais € do que as
Teorias das Filas.
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desempenho que sdo obtidas algebricamente sio de interesse do leitor interessado em

Simulagdo. Entdo, a tabela 3.1 a seguir apresenta as principais medidas de desempenho que
podem ser obtidas de um sistema de fila,

Tabela 3.1 — Notaggio Usual da Teoria das Filas

SIGLA SIGNIFICADO
P, Probabilidade de se ter # consumidores no sistema no estado estacionério
P(£) _ |Probabilidade de se ter 5 consurnidores no sistema no tempo ¢
A Taxa de chegada de consumidores na fila
Y7 Taxa de atendimento em um servidor

Js) Taxa de utilizaggo do servidor
An Tempo entre a chegada do consumidor 7 ¢ 77
Sy Tempo de servigo no #-ésimo consumidor
W, Tempo total dispendido pelo 7-&simo consumidar no sistema
O, Tempo total dispendido pelo 7-¢simo consumidor na fila
L(¥)  |Numero de consumidores no sisterna g tempo ¢
Lo(f) _ [Namero de consumidores na fila ng tempo ¢

L Niimero médio de consemidores no sistema
Lo Niimero médio de consumidores na fila (tamarnho médio da fila)
w Tempo médio dispendido no sistema pelo consumidor

q Tempo médio dispendido na fila pelo consumidor (tempo médio de espera)

Sendo p a taxa de utilizag%o, dada pela divisio de A4 poru(p=Aluep<1),é
possivel mostrar que, para um sistema M / M/ 1 no estado estacionsrio:

O n° médio de consumidores no sistemaé : L=p/ (1- p);
O n° médio de consumidores na fila & : Lo=p?/(1- o)
O tempo médio de permanéncia no sistema €: w=1/(u- A);
O tempo médio de permanéncia na fila & tg=pl/u-A);

Ha também os casos de refuga e desisténcia; uma refuga acontece quando um
consumidor chega ao sistema e desiste de entrar na fila, geralmente devido ao grande

tamanho da fila; uma desisténcia ocorre quando um consumidor que j4 estd na fila vaj
embora por demorar demais,

E importante ressaltar que, na Simulacfo, tais medidas de desempenho também
podem ser obtidas, mas através da experimentaco no computador, e o conhecimento da

Teoria das Filas ¢ de grande interesse para poder comparar os resultados obtidos
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algebricamente com os dados obtidos da experimentagdio ¢ também com os dados obtidos
da simulacdo. No entanto, é possivel construir modelos muito complexos em que a
obtengdo de tais medidas pelo método algébrico torna-se muito dificil, restando somente o
veiculo da experimentacfio computacional. Entfio, os modelos de sistema de filas da Teoria
das Filas fornecem medidas de desempenho somente para sistemas simples, tendo a
extenso de sua aplicabilidade bastante reduzida, ao passo que a simulacdo permite a
obtengdo de medidas de desempenho para modelos de sistemas bastante grandes e

complexos.

Assim, o sistera de fila da Teoria das Filas pode ser considerado o ‘tijolo basico’
da construgio dos modelos de simulagfo, pois todos os modelos de simulacgio de sistema
em eventos discretos apresentam fontes que geram entidades, postos de atendimento que
processam a entidade aguardando em filas. No entanto, esta estrutura € simples demais para
representar sistema de interesse. Entio, os modelos de simulac3o para a representaco dos
sistemas de interesse sdo feitos a partir de composicdes de diversos ‘tijolos basicos’,
agrupados de modo apropriado a fim de construir o modelo desejado, em geral complexo e
grande.

Saber agrupar tais ‘tijolos basicos’ de modo a formar o modelo constitui o grande
desafio desta tese. A tarefa de construir um modelo o mais simples possivel, mas
suficientemente complexo para representar as propriedades elementares do sistema de

interesse €, para muitos autores consagrados, mais uma arte do que uma ciéncia.

Para o leitor interessado em saber mais sobre a Teoria das Filas recomenda-se a
leitura do capitulo 15 e capitulo 16 da obra de Hiller e Lieberman (1995) como texto
introdutério. Para aprofundar-se na Teoria das Filas, recomenda-se a leitwra de Cooper
(1981) e de Gross e Harris (1997).
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3.4.3. Andlise dos Dados de Entrada

A Analise dos Dados de Entrada constitui parte essencial para garantir um bom
resultado da simulagio. A analise dos dados de entrada utiliza, basicamente, o ferramental
estatistico para a sua analise e decisdo sobre as informagbes que alimentariio o modelo da
simulagfio. Consiste, em resumo, nos Testes de Aderéncia e Ajustes de Curvas, para validar
os niimeros aleatérios gerados e encontrar a methor distribuicio de probabilidade que
represente os dados coletados no sistema real, e que serfio vistos a seguir.

Antes de iniciar a exposicio dos testes de Aderéncia e Ajustes de Curvas, &
importante destacar que, antes de analisar os dados de entrada € pecessario estar com os
dados em mios, ou seja, antes de se analisar & necessério coletar, e pouco se expde sobre as
préticas corretas para se coletar os dados de entrada para depois analisd-los e usé-los na
simulagdo. Essa lacuna nas préticas de coleta de dados que antecede a andlise dos dados de
entrada € um dos objetos de estudo desta tese.

3.4.3.1.Testes de Aderéncia

Os Testes de Aderéncia sio um campo pertinente 3 Estatistica — totalmente
desenvolvida independentemente do desenvolvimento da SimulacBo — mas que sfio usado
largamente pela Simulagdo. Os testes de aderéncia s#o usados, basicamente, em dois
momentos distintos na simulagdo: Ppara testar a aleatoriedade dos nameros gerados
aleatoriamente e para analise dos dados de entrada. Este altimo momento recebers especial
atencdo nesta tese.

Em ambos os momentos, o teste de aderéncia &, em sintese, um feste de hipotese” .

€m que s¢ testa, no primeiro momento se a seqi€ncia de ntimeros gerados pode ser, de fato,

sobre duas hipdteses formuladas e que dever se decidir somente por uma delas. As hipdteses levantadas
levam os nomes de Hipdtese Nula e Hipdtese Alternativa, e para um dado nivel de significincia o teste &
realizado a fim de se saber se deve aceitar oy rejeitar a hipdtese nula. Qutros elementos importantes de um
Teste de hipétese é a Estatistica do Teste e a distribuicdo mia da Estatistica do T este, elementos de grande
importincia que denotam a evidéncia a favor oy contra a hipdtese nula.
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considerada aleatéria e, no segundo momento, se os dados de entrada podem ser
considerados provenientes de uma dada distribuicdo em questdio. Assim, o teste de
aderéncia €, em sintese, um teste de hipotese. Mas h4 diferencas marcantes que fazem com
que os testes de aderéncia tenham este nome, justamente pelas diferentes formas com que
os testes sdo aplicados, havendo mais de um possivel teste. A saber, os mais conhecidos

sdo:

e Testes baseados em Freqiiéncia, mais conhecidos como ECDF (empirical
cumulative distribution function). E um teste em que se compara a
freqiiéncia dos valores obtidos empiricamente com valores obtidos
teoricamente (valores esperados). Os testes mais famosos desta categoria
sdo: Teste Qui-quadrado, certamente o mais famoso dentre todos; o Teste
Kolmogorov-Smirnov; o Teste de Anderson-Darling, o Teste Serial, e

outros.

e Teste baseado em Auto-correlagdo: também conhecido como teste da
dependéncia linear, ou somente dependéncia. A sintese deste teste € a busca
por alguma forma de dependéncia (ou correlagfio) na seqiiéncia testada. Os
Teste de Ryan-Joiner e Shapiro-Wilk sfio os mais conhecidos desta

categoria.

e Teste da Corrida: o teste mais simples de entender consiste em analisar sub
seqliéncias estritamente crescentes e decrescentes, ou seqiiéncia estritamente
acima ou abaixo da média, a fim de encontrar vestigios de nfo aleatoriedade.
E muito similar aos testes visuais aplicados a uma Carta de Controle,
procurando por uma seqiiéncia de sete pontos crescentes ou decrescentes, ou

acima ou abaixo da média dos pontos.
e Teste do Intervalo (Gap): conta o nimero de digitos que aparece entre
repeticdes de um particular digito e usa o teste Kolmogorov-Smirnov para

comparar a freqiiéncia obtida com a freqgii€ncia esperada.
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* Teste Poker: baseado no jogo de cartas homdnimo, os plimeros sio tratados
em grupos ¢ € comparada a freqiiéneia que numeros repetidos aparecem com
a freqliéncia esperada. Tal como a chance de se ter um par, ou um trio em
uma méo de poker se pergunta qual a chance de se ter um par, ou um trio em

uma seqii€ncia de nimeros.

Hi ainda o Teste das PermutagSes, o Teste do Maximo T e outros, mas o leitor ndo
deve se preocupar com detalhes matematicos sobre os Testes porque a maioria dos
ambientes de simulagfio j4 possuem rotinas programadas para efetuar estes testes. Por
exemplo o Arena, mais precisamente no Input Analyzer, h4 rotinas para testar dados de
entrada segundo o Teste Qui-quadrado e o Kolmogorov-Smirnov; o ProModel utiliza o
teste de Anderson-Darling.

Para o leitor mais interessado no assunto recomenda-se a leitura do capitulo 4
“Random Number Generation” escrito por L’Ecuyer (1998), e do livto Handbook of
Simulations, editado por Jarry Banks. Para um aprofundamento maior no assunto
recomenda-se a leitura de Bustos e Orgambide (1992).

3.4.3.2.Ajuste de Curvas

Os Testes de Aderéncia também sdo amplamente utilizados para encontrar a melhor
distribuicdo de probabilidade que se ajusta a uma colegdo de dados obtidos empiricamente,
também conhecido como ajuste de curvas. Este ponto esta diretamente ligado a um dos
propdsitos centrais desta tese, que ¢ conduzir o simulacionista a obter estes dados

empiricamente através da técnica de amostragem estatistica mais adequada.

Este processo de encontrar a melhor distribuigio de probabilidade que se ajusta a
uma colegdo de dados obtidos empiricamente é obrigatdrio na realizacdo de um estudo de
simulagdo. As rotinas dos ambientes utilizam como dados de entrada o tipo de distribuicéio
£ valores numéricos para seus parimetros, e a partir destes pardmetros e do tipo de
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distribuig@io o ambiente de simulagfo gerard sua prépria colecfio de dados de entrada para

alimentar a simulacéo.

Portanto, se a coleta de dados for conduzida de maneira equivocada compromete
toda a simulag80, pois a colecdio de dados obtidos ndo refletird o real comportamento do
sistema e, conseqglientemente, a distribuicio de probabilidade e seus parmetros poderdo
nfio estar corretos e a simulag8o serd alimentada por dados falsos.

No entanto, a maioria dos ambientes de simulagdio comercial possui rotinas para o
ajuste de curva utilizando os mesmos Testes de Aderéncia para testar a aleatoriedade dos
geradores de niimeros aleatérios citados acima, s6 que no ajuste de curva nfo se testa a
hipdiese de uniformemente aleatoria, mas se testa para as distribuicSes que possuem
similaridade com a colegfio de dados ¢ até encontrar os pardmetros com o melhor ajuste.

O leitor ndo deve se preocupar em saber profundamente o mecanismo interno dos
ajustes de curvas, pois os ambientes de simulacfo trazem consigo rotinas que executam a
tarefa com muita precisdo ¢ velocidade. Nio ha, todavia, nem no mercado, nem na
academia, um ambiente de simulacfio que ajuda o simulacionista a coletar dados de maneira

correta, ¢ isto sim € preocupante na otica do presente autor.

O que ¢ bastante Wtil ao simulacionista € a clara compreensdo do resultado dado
pelo Teste de Aderéncia na maioria dos ambientes de simulag8o, seja para o teste de

nameros aleatdrios ou para ajustes de curvas, que sempre € dado em fungio do p-valor.

O p-valor é definido como uma estatistica do teste’ que mede o menor nivel de
significdncia em que a hipétese nula € rejeitada com base nos dados experimentais (Dias,
R., 1998).

" Uma Estatistica do Teste é um niimero que sumariza as informagBes nos dados e é relevante para o
problema de decidir entre duas hipoteses. Também é chamado de evidéncia dos dados (Wardrop, 1995).
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Chama-se atengfio para o fato do p-valor ser uma estatistica do teste, logo, nfio
depende de pardmetros desconhecidos, porque ele esta condicionado 2 hipétese nula.

Rigorosamente definido, o p-valor ¢ definido como yma probabilidade da Estatistica
do Teste X ser maior” que um determinado valor observado x p-valor =P(X 2 x), onde X é
a distribuico da Estatistica do Teste ¢ x € um valor observado.

Na prética, se o nivel de significdncia é menor que o p-valor, nfo se rejeita a
hipétese nula, caso contrario rejeita-se a hipdtese nula. Ou seja, quanto menor for o p-valor,
maior € a evidéncia a favor da hipétese alternativa. Ou entédo, quanto maior for o p-valor
maior ¢ a evidéncia a favor da hipétese nula. Assim, como Jarry Banks (2001) afirma, o p-
valor pode ser interpretado como uma medida do ajuste, quanto major o p-valor, melhor o
ajuste.

Como o nivel de significancia padrdo para a maioria dos testes € de 5%, ou seja,
0,05, entio a decisdo de aceitar a seqiiéncia de niimeros geradas ou a decisdo de aceitar que
uma dada distribuigio de probabilidade & boa o suficiente para modelar os dados obtidos
empiricamente ¢ feita através da compara¢go do p-valor com o mimero 0,05,

De uma maneira bastante simples a tabela 3.2 a seguir mostra as possibilidades para
0 p-valor e a conseqiiente decisio a ser tomada.

Tabela 3.2 — Comparagiio do p-valor e o nivel de significancia do teste ¢ as decisdes a serem tomadas

Se p-valor > 0,05: a evidéncia nio ¢ forte a favor da hipStese alternativa, A diferenca
observada nfio € estatisticamente significante.

Se 0,01 < p-valor < 0,05: a evidéncia é forte a favor da hipétese alternativa. A diferenca
observada ¢ estatisticamente significante.

O fato de ser maior neste caso se refere 2o teste da primeira alternativa do Teste de hipdtese. Ha trés
possiveis alternativas no Teste de Hipdtese. A primeira alternativa testa se 0 valor observado na hipétese nula
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Se p-valor < 0,01: a evidéncia € fortissima a favor da hipdtese alternativa. A diferenca
observada ¢ estatisticamente bastante significante.

A figura 3.8 a seguir mostra a interpretacBo da estatistica do teste em fungdo do
resultado do p-valor; quando o p-valor for pequeno, a diferenca entre as hipoteses €
altamente significante em termos estatisticos ¢, & medida que o p-valor torma-se maior, a

diferenca entre as hipdteses torna-se estatisticamente néo significante.

Altamente Significante Nio
Significante (estatisticamente) Significante
(estatistiIamente) l (estatisticamente)
I i l >
0 0,01 0,05 p-valor

Figura 3.8 — Interpretacio da Estatistica em func¢io do resultado do p-valor (Petenate, 2003).

Embora o simulacionista nfic necessite saber profundamente 0 mecanismo interno
dos testes de aderéncia, ja que os ambientes de simulagio j& os trazem programados para o
uso e a atengdio recaia somente na interpretagio do p-valor, Jarry Banks (2001) chama
atenco para alguns cuidados que o simulacionista deve ter ao interpretar o resultado do p-
valor, ja que este parece simples demais e na verdade pode esconder algumas ‘armadilhas’.

O simulacionista deve estar atento aos seguintes pontos:

e Os programas de ajuste de curvas embutidos nos ambientes de simulacfo,
desconhecem qualquer informacgio sobre o processo fisico que gerou os
dados, e esta informacgfo sobre o processo fisico pode sugerir familias de

distribuicéo apropriadas com o fenémeno em questdo.

o Os programas de ajustes de curvas tém uma tendéncia a preferir
distribuicbes mais flexiveis, como a distribuicio Gama, na qual a
distribuico Erlang e Exponencial sfio um caso particular; a exponencial
também ¢é um caso particular da distribuicio de Weibull; e a distribuicdo
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Normal ¢ um caso particular da Qui-quadrado. Assim, ha uma preferéncia

em adotar as distribui¢des flexiveis a0 invés de seus casos particulares.

* As medidas de sumarizagio estatistica, como o p-valor, dizem pouco (ou
nada) onde hd falta de dados na distribuigfio, como trechos na caunda da
distribuicio ou até mesmo no proprio corpo central da distribuicdo. Esta
falta de dados em um trecho parcial do espectro de variabilidade de uma
variavel aleatéria pode ser preenchida por uma distribuicsio indevida pelo

ajuste de curva.

Assim, Jarry Banks (2001) afirma que a selegfio automatica da melhor distribui¢io
de probabilidade que se ajusta a uma colegiio de dados deve ser assumida somente apos
uma andlise pelo simulacionista, que deve utilizar recursos grificos para decidir se aceita

ou nfo a distribuicdo encontrada automaticamente pelo ajuste de curva.

Entre os recursos grificos que os ambientes de simulagdo sempre dispdem ao
simulacionista estdio o histograma e as estatisticas descritivas. O histograma ¢é um grafico
muito popular que fornece uma informagfio visual extremamente rica sobre a distribuigdo
de uma colegdo de dados. As estatisticas descritivas sio uma série de medidas que
sumarizam a informagiio sobre uma colegio de dados. Basicamente sdo medidas de
tendéncia central e medidas de variabilidade, que sumarizam, respectivamente, a o quio
centralizada e quo dispersa esta colegio de dados é. Entre as medidas de estatistica
descritiva mais comuns tem-se: média, mediana, moda, ponto médio, skew, kurtosis, desvio
médio, desvio padréo, amplitude.

Existe, no entanto, uma série de ferramentas para andlise e exploracdo de dados em
busca de algum padrio que possa fornecer a evidéncia de alguma distribuicdio de
probabilidade que melhor represente uma cole¢io de dados ¢ que ndo € disponivel em
nenhum ambiente de simulagfo. Estas ferramentas fazem parte de um campo da Estatistica
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chamado Andlise Exploratoria de Dados, e foram desenvolvida entre as décadas de 60 e 70
por John Wilder Tukey®.

Sdo técnicas de ficil uso e aprendizado que podem revelar informagdes cruciais
sobre a existéncia de algum padriio, ou caracteristica fundamental por tras da colegdio de
dados, ¢ que, na visdo do presente autor, sdo extremamente negligenciadas pelos
simulacionistas e merecem maior atencio. A mais famosa entre as técnicas desenvolvidas
por Tukey é o grafico Box-Plot’”’, o grafico concentra a maior quantidade de informacdes
na menor quantidade de tragos (Dachs, 2003).

Mas existem outras ferramentas da Analise Exploratéria de Dados, como os graficos
de ramo-e-folha”, esquema de cinco ntimeros, Polimento por Medianas’’, Linha Resistente,
Alisamento, Rootgrama e outras técnicas de deveriam ser mais utilizadas pelos
simulacionistas. Para maiores informacSes sobre Andlise Exploratéria de Dados
recomenda-se a leitura da obra antologica de John Tukey (1977) que marca o inicio deste
campo de conhecimento, Velleman e Hoaglin (1981), ¢ mais recentemente Tukey ef. al.
(1997).

Jarry Banks afirma ainda que nada substitui a percepg¢fio humana, a experiéncia
sobre o sistema e o seu conhecimento prévio sobre o fendmeno, e que a escolha final &

sempre do simulacionista, e nfio do programa de ajuste de curva.

No entanto, o que o presente autor percebe é que as solugdes oferecidas pelos
pacotes de ajustes s3o sempre aceitas, quase sempre sem questionamento. A suspeita para

este aceite sem critica € o conhecimento cada vez mais superficial da técnica Estatistica.

™ John Wilder Tukey (1915-2000), quimico que se tornou topologista que se tornou estatistico. E considerado
o pai da Analise Exploratoria de Dados, ramo da estatistica que criou e desenvolveu durante os anos de 60 ¢
70, tendo contribuido significativamente para o desenvolvimento da Estatistica. Trabalhou para os
Laboratorios Bell ¢ foi professor do Departamento de Estatistica e Matematica da Universidade de Princeton.
" O grafico Box-Plot ndo é traduzido no Brasil, mas em Portugal é traduzido pelo curioso nome de Caixa de
Bigodes.

™ Traducdo de Stem-and-Leaf.

” Tradugio de Median Polish.
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3.4.3.3.Definir a Distribuicio sem Dados

Aqui se enfrenta um problema bastante atipico, mas que pode acontecer,
principalmente quando o objetivo da simulagdo ¢ avaliar uma situagfo fitura almejada, na
qual ndo se tem dados sobre o real comportamento do sisterna.

Nestes casos, quando nio ha dados sobre o comportamento do sistema a ser
estudado via simulag8io, de nada vale o ajuste de curva, mas mesmo assim nfo se elimina a
necessidade de encontrar uma distribuiciio de probabilidade que melhor represente o
sistema a ser estudado. Neste caso, a Unica solucdo € definir a distribuicdo arbitrariamente,
a partir do conhecimento ticito que o simulacionista tem sobre a questdo. Aqui o que
realmente vale ¢ o conhecimento sobre o sistema e uma boa experiéncia sobre a capacidade

que as distribui¢Ses de probabilidade tém para se modelar fendmenos.

Algumas recomendagdes podem ser dadas ao simulacionista que se depara diante de
uma situacio em que ndio € possivel obter dados do sistema real e & necessério estipular

uma distribui¢do de probabilidade que melhor represente o sistema a ser simulado:

* Observe as informagbes de engenharia. Todo processo ou produto tem
desempenho atribuido do fabricante (uma impressora ¢ capaz de imprimir 7
paginas por minuto, uma lampada tém vida Wtil de 10.000 horas, etc...).
Assim, esses valores podem dar inicio a uma exploragdo da methor
distribui¢fo fixando-os como pontos centrais.

* Converse com pessoas experienies no sistemna, algumas informacGes
elementares podem ser extraidas, tais como: ser relativamente constante ou
variar muito e, inclusive, até mesmo alguns valores numéricos podem ser
obtidos.
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¢ LimitacOes fisicas também devem ser observadas. Todo processo tem um
limite de desempenho, seja humano, do equipamento, da demanda e até

mesmeo financeiro.

Jarry Banks (2001} afirma que, na falta de dados, as distribuicles uniforme,
triangular e beta séo geralmente usadas para gerar os dados de entrada.

3.4.3.4. Estimacio de Parimetros

A estimagio de parametros é um campo da Estatistica chamada de Inferéncia
Estatistica que lida com métodos algébricos para se fazer generalizagGes a partir de dados
de uma amostra, sobre o comportamento de uma populagdo. Como € possivel afirmar sobre
o comportamento de uma populagéio através de poucos dados obtidos de uma amostra? A
Inferéncia é a resposta para esta pergunta.

Entre estes problemas de se fazer generalizagdes, estd o problema de estimagfo de
pardmetros. Um pardmetro (geralmente representado por uma letra grega) ¢ uma
informacio que define completamente uma distribuigio de probabilidade acerca de uma
populagéo, tal como a média () e a varidncia (o) para a distribui¢fio normal, a taxa A para
uma distribuiciio exponencial, a propor¢io de acertos p para uma distribui¢io binomial
entre outras. Ha distribuicSes que necessitam de apenas um pardmetro para descrevé-las

completamente, outras distribuigGes necessitam de dois ou trés parametros.

Ha, basicamente, a estimagdo paramétrica pontual a e estimagdo intervalar. A
primeira lida com a estimaciio dos pardmetros das distribui¢Ses estatisticas de modo
pontual; e a segunda, com a criagio de intervalos de confianga nos guais € possivel saber a

probabilidade de se encontrar o pardmetro desejado.
Note que um pardmetro ¢ uma informaco sobre toda a populacio e, portanto, s0 é

possivel se conhecer o verdadeiro pardmetro de uma populacio se, ¢ somente se, forem

coletados todos os possiveis dados provenientes da populagdio, ou seja, somente através de
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um censo ¢ possivel conhecer o parfmetro da distribuigdo de probabilidade de uma
populagdo. Mas como fazer um censo nfio é vidvel, financeiramente e por razdes de tempo
dispendido, sempre se acaba por recorrer a dados amostrais. Oun seja, coleta-se apenas parte
dos dados provenientes de uma populagiio e, através destes dados amostrais, gera-se um
estimador para o pardmetro da distribuigio da populagiio de interesse.

Manipular dados amostrais de modo a gerar um estimador de um pardmetro com a
maijor fidelidade possivel ao comportamento de toda a populagio e garantir que a
generalizac8o possa ser feita sem o prejuizo, dentro de um determinado nivel de confianca,

¢ a esséncia da Inferéncia Estatistica.

Na estimagio paramétrica pontual hi vérios métodos para se encontrar a methor
estatistica para se estimar um pardmetro. Uma estatistica € definida como qualquer possivel
fungfo dos elementos de uma amostra aleatéria e que ndo depende de parimetros
desconhecidos® (Dias, 1998). Assim, um estimador®' de um pardmetro pode ser o resultado
de qualquer manipulagio aritmética com os dados obtidos da amostra. Mas dentre a
infinidade dos possiveis resultados que se podem ser obtidos manipulando os dados

amostrais, qual estima melbor o pardmetro?
Dentre os diversos métodos existentes para se estimar, destacam-se (Dias, 1998):

* Me¢todo dos Momentos, o mais antigo, proposta por Karl Pearson em 1894;

* Método da Maxima Verossimilhanga, o mais usado e difundido,
desenvolvido por Sir R.A.Fischer;

» Estimador pelo método do Qui-Quadrado;

¢ Estimador pelo Método da Distincia Minima; e outros.

De um modo geral, todos os métodos para encontrar estimadores buscam

estatisticas que atendam a um conjunto de propriedades para que possam ser julgados como

80 Uma estatistica X=f(X;, X;, X3, ..., Xy) ,onde X; ,parai=I, .., N, sio os dados amostrais.
*! Para representar um estimador usa-se o assento circunflexo sobre a letra grega que representa o parametro

desejado, ou entiio, de um modo geral usa-se § .
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bons estimadores. Observe que qualquer esfatistica pode ser considerada um estimador,
ainda que somente algumas esfatisticas especificas sejam considerados bons estimadores.

Essas propriedades de um born estimador sdo (Mood e Graybil, 1963):

¢ Estimador niio viciado (ou nfio viesado, ou nfo tendencioso)*.
» Estimador consistente®*:

o Estimador de minima variincia®®.

Quando um estimador satisfaz essas trés propriedades conjuntamente ele é chamado
de UNVUMV - Estimadores Néo Viciados Uniformemente de Minima Variincia. Sdo
justamente estas propriedades que levam a escolher a média aritmética para se estimar a
média da distribui¢io normal, ao invés de qualquer outra medida de tendéncia central,
como a meédia geométrica, a média harmdnica ou o ponto médio. Note que todas essas
medidas de tendéncia central sfio estimadores do pardmetro média da distribuigiio normal,

mas somente a média aritmética satisfaz as propriedades citadas acima.

A tabela 3.3 a seguir mostra algumas sugestSes de estimadores para os pardmetros
de algumas das principais distribui¢Ges de probabilidade.

Tabela 3.3 — Sugestio de Estimadores

Distribuicdo Pardmetro (s5) Estimador Sugerido

*2 N#io viciado ¢ a qualidade de um estimador que, na média, acerta o pardmetro, ou mais rigorosamente:
deseja-se que o valor esperado do estimador seja igual ao seu pardmetro, matematicamente escrevendo:

El)=0;
* Consisténcia ¢ a qualidade de que, a medida que ¢ tamanho da amostra aumenta, o erro quadratico médio

da diferenga do estimador e do parimetro tende a zero, matematicamente escrevendo: Hm E[(GA” -6 ] =0,
R0

0 que é equivalente a afirmar que IimP(@--8<éR <8 +¢)=1, para qualquer £ > 0.
0

* Minima varidncia é a qualidade que o estimador apresenta de ser o de menor varidncia dentre todos os
possiveis estimadores.
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Na pritica, o simulacionista nfio precisa conhecer profundamente a nferéncia
estatistica, apenas conhecer os estimadores dos parimetros, pois, apés a escolha da
distribuigdo de probabilidade o passo seguinte é calcular o estimador usando os dados
amostrais. O problema surge quando o simulacionista se depara diante de uma distribuiggio
desconhecida, ou entio diante de uma distribuigio que devera ser definida por ele, nesta
situagio a defini¢dio do estimador do pardmetro da distribuicdo s6 € possivel de ser
encontrada através das técnicas da inferéncia estatistica citadas anteriormente.

Note que todo o conhecimento necessdrio para definir e gerar os dados de entrada de
uma simulagio estd a disposi¢io do simulacionista nos ambientes computacionais, com
exce¢ho das técnicas de coleta de dados, que justamente antecede todo o processo de
definicdo dos dados de entrada. Sendo assim, se a coleta ndo for correta, todas as atividades
subseqiientes ndo terfio validade. Assim, esta tese pretende eliminar este problema com a
proposi¢do de um modelo de referéncia que auxilie o simulacionista a coletar corretamente

os dados do sistema para gerar dados de entrada com a maior precisdo ¢ fidelidade possivel.

A inferéncia intervalar serd apresentada no t6pico seguinte, andlise das saidas, onde
¢ largamente usada.

3.4.4. Analise das Saidas
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A Andlise das Saidas € a examinag8o dos resultados gerados pela simulaco, feftos
com base na analise estatistica, j4 que os resultados sempre apresentam variabilidade por

serem de natureza estocastica.

H4, basicamente, duas possibilidades de andlise: predizer o desempenho do sistema
ou comparar dois, ou mais, projetos alternativos de um sistema. No primeiro caso o
desempenho real do sistema ¢ um parfmetro 4, e o resultado de um conjunto de
experimentos de simulagio € um estimador ¢ deste pardmetro 8. Os objetivos da anélise

da saida sdo encontrar a precisdo deste estimador 6 , determinar o mimero de observacdes
requeridas para se atingir uma determinada preciséio desejada e elaborar testes de hipoteses
para confrontar o desempenho obtido como o desempenho desejado, avaliando o
desempenho do sistema e decidindo se alteragbes no sistema deverdo ser feitas de modo a

atingir o desempenho futuro desejado.

No caso da comparacgBo entre dois, ou mais, projetos alternativos de um sistema,
esta comparagfio também € feita a partir de uma medida de desempenho obtida para cada
projeto, para posteriormente se elaborar testes de hipdteses a fim de confrontar o resultado
obtido em cada projeto em busca de um projeto que tenha urn desempenho estatisticamente

significativamente maior que os outros projetos.

Embora ambos os casos sejam freqiientes, este item ird apresentar apenas o primeiro
caso. Observa-se também que mesmo tendo objetivos iguais (seja a comparagdo entre
projetos de sistemas, ou na predi¢do do desempenho de um sistema), ha diferencas no

tratamento estatistico para a simulacfio de sistemas terminais € ndo terminais.

Considere uma medida de desempenho de interesse do sistema, por exemplo: tempo
médio de espera (na fila de um banco, num caixa de supermercado), tempo médio dentro do
sistema (lead time de um produto, ordem de pedido), entre outras medidas daquelas
apresentadas na tabela 3.1. A real medida de desempenho do sistema é um pardmetro 4, €

deseja-se estima-lo através da simulacZo.
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Uma corrida de simulagfo ird fornecer um resultado da forma X5, 0 <t <77},
onde ¢ € o tempo da simulagfo, que se inicia em 0 e termina em determinado tempo final
Tr. Como sfo geradas virias corridas, ou réplicas, cada réplica fornecera um resultado ¥,
provavelmente diferente dos outros resultados obtidos. Assim, uma simulagéio com n
réplicas fornecerd um conjunto de dados de saida {¥;, 13, 3, ... > ¥n} que sera usado para

estimar o parametro 4 .

As observagbes {17, Ys, ¥, ..., Yy} sdo independentes ¢ identicamente distribuidas,
© que permite usar virios artificios estatisticos. A partir destas observagdes {¥;, 1», V3,...,
Yy}, € possivel se extrair a média e a varidncia amostral destas observacdes:

R 3 I

Fz il S2 w =l
n n—1

Tendo em méios um desempenho almejado do sistema, Mo, € possivel saber se o
sistema simulado atinge o desempenho almejado através de um teste de hipétese, onde a:

Hp: E(Y)=po, ©
Hi: E(Y) # uo

Hy ¢ a hipétese nula sugere que o desempenho do sisterna simulado € igual ao
desempenho almejado. A hipétese alternativa H; sugere que o desempenho do sistema
simulado difere do desempenho almejado

?“ﬂo )
i

Sabe-se que 5 tem uma distribuigiio 7-Student, com parmetros a/2 e n-1, onde o é

Para resolver o teste de hip6tese calcula-se a estatistica: t, =

o nivel de confianga pré-estipulado arbitrariamente, cujo valor tradicional € 0,05, ou 5%, e

n-1 € o grau de liberdade derivado do niimero de replicacdes, que neste caso é 7.

Rejeita-se a Hipétese Nula Hj se | #,|> fos2, 1, €ASO cOMtrario aceita-se a Hipotese
Nula Hy . O uso do médulo deve-se ao fato de estar testando a terceira alternativa (teste bi-
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caudal) — diferente de —; caso fosse testada a primeira ou a segunda alternativa usar-se-ia,

respectivamente, fo > fw, 5.1 € o < - fa2, ni -

A rejeicdo da hipdtese nula ocorre em fungio do chamado erro do tipo I, que é a
probabilidade de se rejeitar a hip6tese nula quando esta € verdadeira, que é o nivel de
confianca adotado, em geral, 5%.

Para se construir um intervalo de confianca onde se tenha certeza que, em 95% das
vezes, este intervalo contera o verdadeiro pardmetro, € necessdrio calcular o erro pcm!n:’iav85
do estimador:

A 8?2
erro padrdo do estimador = ¢ (9): —
n

Entdo o intervalo sera:

a."2 n-lo. @)s ﬁg a/2,n—16.2 (9)
Onde ¢ tem uma distribuiciio T-Student, com parimetros o/2 e n-1.

Notadamente existem diversos outros fatores que influenciam a analise dos dados de
saida de uma simulagfo, tal como o fato de se trabalhar com sistemas terminais e ndo
terminais, bem como determinar o nmimero de replicagdes e determinar o periodo de

aquecimento que deverd ser desprezado (warm-up).

Este € apenas um roteiro bastante elementar de como se proceder a uma andlise das
saidas, sem incluir os detathes que possam complicar esta andlise, tais como citados no
paragrafo anterior. Este roteiro, porém, ¢é o suficiente para o simulacionista conduzir
simulacdes simples e avangar no estudo das andlises de simula¢Ges mais sofisticadas. Para

¥ 0 erro padrdo niio é o mesmo que desvio padrdo, embora sejam conceitos muito semelhantes. O erro
padrdo é uma medida de precisio do estimador pontual, e pode ser interpretado como a média dos desvios
esperada entre o estimador € o verdadeiro pardmetro. O desvio padrio também é uma medida de precisfo,
mas de uma populacfo, e também pode ser interpretado com a média dos desvios, mas dos desvios entre as
observacdes ¢ a médias das observacBes.
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o leitor que deseja aprofundar-se no assunto, sio sugeridas a leitura das obras de
Alexopoulos e Seila (1998), Sanchez (2001, 1999), Jarry Banks (2001) e Law ¢ Kelton
(2000).

3.5. Ambientes de Simulacio Computacional

Para encerrar este capitulo sera apresentado alguns dos principais ambientes de
simulago computacional. S3o softwares desenvolvidos por empresas estrangeiras, em geral
norte-americanas, que levaram anos para se consolidarem como ambientes de simulacdo. A
palavra ambiente de simulagio ¢ usada para designar algo mais que um programa
(software) de simulagdo, j4 que suas funcionalidades vao bem além das rotinas elementares

necessarias a uma simulagdo.
3.5.1. Arena

O mais conhecido e comercializado ambiente de simulagdo. Foi inicialmente
desenvolvido pela empresa Systems Modeling Corporation e recentemente foi adquirida

pela Rockwell Software. No Brasil é representado pela empresa Paragon.

O ambiente de simulagio Arena constitui, hoje, uma familia de produtos, com vérias
edi¢Oes: Business, Standard e Professional. O Arena Business Edition é especifico para
modelar processos de negécios através de fluxogramas e analisé-los via simulaco; o Arena
Standard Edition ¢ desenvolvido para simular sistemas discretos e continuos mais amplos,
possul uma extensa biblioteca de icones que representam as mais diversas entidades dos
diferentes sistemas a serem simulados, também possui sub-rotinas especificas para simular
alguns processos comuns em fibricas e centros de armazenagem, tais como esteiras
rolantes, veiculos guiados automaticamente (AVG), entre outros. O Arena Professional
Edition contém o Arena Standard Edition, porém com maior capacidade de atender
requisitos especificos do sistema a ser simulado®. A famiflia de produtos Arena também
inclui pacotes para Call Center (central de atendimento por telefone) e Packaging (para

* ® Ou seja, tem uma maior capacidade de ser ‘customizado’.
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centros de armazenagem, embalagem e separacio de pedidos) (Arena, 2000; Bapat ¢
Sturrock, 2003).

O ambiente de simulago Arena € derivado da linguagem de simulaciio SIMAN, e
sua primeira versdo data de 1993, quando se operava no ambiente DOS. Atualmente o
Arena esté na versdo 8, operando em ambiente Windows, e com varias funcionalidades que
permitem a integracdo com o programa Visio (que modela processos através de diagrama
de blocos), com programas Excell e Acess (importando dados de entrada e gerando
relatorios). Também € capaz de importar plantas dos programas CAD e fazer a simulagdo
sobre tais plantas.

Como a maioria dos ambientes de simulacio comercial, a transcriciio do modelo
conceitual para o modelo computacional € muito facilitada devido a natureza “construcgo

de blocos®™

., na qual todas as rotinas essenciais da simulagdio ja estdo programadas e
representadas por diagramas de blocos. A construgio do modelo consiste, portanto, no
adequado agrupamento dos blocos essenciais para construir um modelo e a transcrigao para
um modelo computacional se d4 automaticamente. Esse processo de agrupar blocos é
extremamente facil, basta selecionar o bloco desejado em uma extensa biblioteca e arrasta-

lo para uma grea de trabalho e conect4-lo a outro bloco, através do sistema drog n ‘drap®.

O Arena também possui alguns programas que auxiliam a simulagio, sfo eles: Input
Analyser, Output Analyser e Process Analyser. Input Analyser auxilia na analise estatistica
dos dados de entrada, determinando qual é a distribuigio mais apropriada e seus
pardmetros; o Quiput Analyser auxilia na anslise dos resultados, gerando sumadrios
estatisticos, intervalos de confianca ¢ relatorios, e Process Analyser auxilia no
gerenciamento das simulagSes de diferentes cendrios. Ha também o OptQuest, uma
ferramenta de otimizagSio composta de algumas heuristicas que permite que uma dada
varidvel possa ser otimizada dentro de um espectro restrito de variabilidade. A ferramenta

OptQuest, no entanto, nfio ¢ exclusividade do ambiente Arena. Para maiores informacgdes

¥7 Do inglés: Block-Building.
88 . w - - - - -

Da livre tradugio do inglés: selecionar e arrastar, um ato bastante comum nos ambientes Windows, tal
como manipular arquivos para diferentes pastas,
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sobre o ambiente de simulagfic Arena recomenda-se a leitura da obra de Bapat e Sturrock
(2003), Swet e Drake (2001),

3.5.2. ProModel

O ProModel é outro popular ambiente de simulagdo, com diversos recursos e
bastante amigével ao usvério. Seu funcionamento e seus recursos sio semelhantes ao do
ambiente de simulag@io Arena, tais como modelagem baseada em blocos construtores,
extensa biblioteca de fcones, rotinas especificas para esteiras, call centers, centros de
distribuigdo, efc..., também permite a importagio e exportacdo de dados para outros
softwares, como Excell, Word, Acess e CAD.

O ProModel também ¢ oferecido nas versdes MedModel, para simulagdo de
ambientes hospitalares e clinicas médicas, ServiceModel, para simular empresas de servigo,
ProcessModel, para simular processos de negocios. Nio ha diferencas entre os ambientes, a

ndo ser pela biblioteca de icones para representar entidades dos sistemas a ser simulado.

O ProModel possui a ferramenta StatFit para analise dos dados de entrada, Graphic
Editor para edigio dos graficos e o Output Resuits para geragdo de relatério com os dados
de saida. H4 também o SimRurnner, uma ferramenta de otimizacdo em dois estagios:
primeiramente é feita uma analise fatorial para determinar quais pardmetros afetam mais o
desempenho do sistema e, no segundo, estigio ¢ feita uma otimizacdo em busca do melhor
desempenho. Para maiores informages sobre o ProModel recomenda-se a leitura de Prince
e Harrell (1999, 2002 e 2003),

O ProModel ¢ fabricado pela ProModel Corporation e no Brasil o ambiente de
simulagdo ProModel é representado pela Belge Consultoria e Sistemas.

3.5.3. AutoMod
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O ambiente de simulacdo AutoMod ¢ oferecido pela empresa AutoSimulations e
inclui, além do AutoMod, a ferramenta de analise estatistica AutoStata ¢ o AutoView para

geracdo de filmes no formato AVI.

O ambiente de simulacfio AutoMod também possui funcionalidades parecidas com
0 ProModel e Arena, e inclusive é capaz de produzir simula¢Ges tridimensionais, enquanto
que Arena ¢ ProModel fazem simulagdes bidimensionais, ou tridimensionais em
perspectiva. O AutoMod € capaz de importar imagens tridimensionais geradas em CAD e
simulé-las, permitindo que o usudrio navegue dentro do modelo, tal como em modelos de
realidade virtual.

Essa capacidade de realizar simulagSes tridimensionais confere ao AutoMod um
diferencial na simulagfo de movimentagio de material, pois € possivel ter uma real
equivaléncia entre o sistema real e o simulado na questfo da ocupagio do espago fisico,
permitindo que colisdes, sobreposicGes, falta de espaco, etc.., sejam percebidas na
simulaco, o que nfio € possivel com outros simuladores. Para maiores informacdes sobre o
ambiente de simulagio AutoMod consulte Rohrer (1999), Rohrer € McGragor (2002)

3.5.4. Outros Ambientes

Segundo Swain (1999) até o ano de 1999 havia 54 softwares de simulagio sendo
vendidos comercialmente. Certamente este nimero é maior nos dias de hoje, e nio ¢
intengdo deste trabalho apresentar todos estes softwares, apesar de existirem outros
softwares bastante populares além dos apresentados anteriormente, mas que serdo apenas
mencionados, a saber: Extend, Quest, Taylor ED, Simulate, Witness, MicroSaint, AweSim.
A pagina do sitio da Winter Simulation Conference disponibiliza artigos completos que

introduzem cada um destes ambientes.

3.5.5 Ambientes de Simulacio Académicos
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Ha de ser citados os ambientes de simulagdo desenvolvidos academicamente, sem
propositos comerciais, apenas com propdsitos educativos. Sdo ambiente muito mais
simples, sem recursos de importagio € exportagdo de dados, sem recursos tridimensionais,
sem uma farta biblioteca de icones e rotinas especificas, enfim, sem muito dos recursos que

os ambientes comerciais apresentam, mas s3o gratuitos.

Entre estas iniciativas estd o A-SIM (Ambiente de Simulagdo) desenvolvido pelo
CenPRa (Centro de Pesquisas Renato Acher), um ambiente de simulagiio extremamente
enxuto, contento somente os blocos essenciais com as rotinas elementares de uma
simulagdo, extremamente ficil de se usar, tornando-o muito recomendado para fins
didaticos.

3.5.6. Recursos de um Bom Simulador

Quando se tem diversos ambientes de simulacdo para se escolher, isto pode se
tornar um problema, pois saber qual ambiente é mais adequado para cada situagiio nem
sempre € trivial. Além do mais, muito dos ambientes de simulaco comerciais possuem
recursos muito parecidos, diferindo uns dos outros em alguns detalhes. O importante é
saber escolber um ambiente de simulagio que contenha os recursos que serdo tUteis durante

a simulaggio. E sobre a oferta destes recursos que este topico trata.

Néo se pretende criar um roteiro de como escolher um ambiente de simulacio, mas
apenas listar uma série de recursos que um “bom” software de simulagiio deve possuir.
Assim, para ser escolhido um software deve possuir tais recursos. A escolha de qual dentre

todos os que possuem tais recursos ¢ a critério do simulacionista.
Dividem-se os recursos em algumas classes, a saber: recursos para modelagem,

recursos para analise, recursos para animagéo, recursos para execucdo e gerenciamento das

simulagdes e recursos para geragfio de relatérios.
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Recursos para Modelagem: entre os principais recursos de modelagem estdo os blocos
construtores, mas outros importantes recursos s3o: biblioteca de icones especializados
(fabricas, centros de distribuigdo, servigos, hospitais, etc...), sub-rotinas pré-programadas
(esteiras, pontes rolantes, selecdo e empacotamento, roteirizadores, etc...), construcio de
templates (possibilidade de criar sub-rotinas préprias), programacdo em niveis (diferentes

niveis hierdrquicos), reuso de componentes (usar modelos existentes), entre outros recursos.

Recursos para andlise: entre os recursos para andlise de entrada e saida da simulagfio
estfo: a coleta de dados (nfo disponivel em nenhum ambiente), o ajuste de curva (presente
na maioria absoluta), geracdo de varidveis e ntmeros aleatérios (presente na maioria
absoluta), planejamento de experimento (ausente na maioria dos ambientes), testes de
aderéncias, estimagio de pardmetros (testes de hipdteses e intervalos de confianca),
recursos graficos diversos (histogramas, box-plots, graficos de coluna, pie charts (graficos
de pizza), etc...), importagio de dados de entrada, determinagfio do mimero de replicagdes,
determinacdo do periodo de aquecimento, ferramentas de otimizacfio, andlise de custo
(custo ABC), entre outras ferramentas de analise.

Recursos para execuciio e gerenciamentfo das simulagdes: envolvem recursos como:
determinacdo da velocidade da simulagfo, avango rapido, cdmara lenta, simulaciio sem
animacéo, simulagéo passo-a-passo, pausa, debbuger (depurador) interativo, gerenciador de
cendrios, controle de replicacdes, apresentacfo do estado da simulagio em qualquer

momento e coleta das estatisticas a qualquer momento.

Recursos para animaciio: importar dados de entrada (figuras, plantas CAD, fotos, etc...),
criagdo de icones, simulagdo 2D e 3D, zoom e rotagio do plano da simulagfo, botdes de
atalho na navega¢#io pelo modelo, extensa biblioteca de icones e componentes, permite

movimento dos icones para indicar ¢ estado (ou entdio usam-se cores), etc...

Recursos para geracio de relatérios: exportacdo de dados, criagio de relatérios

automaticos, geragdo de grificos automdticos, criagiio de relatdrios formato txt € html.

120



Esses sdo alguns dos recursos mais disponiveis nos ambientes de simulac8io, mas
existem varios outros recursos que ainda nfio estdo disponiveis e que 580 necessédrios. Entre
estes estdo: recursos para auxilio na coleta de dados, na modelagem e na validacBo dos
modelos, que sdo objetos de estudo desta tese. Mas hi ainda recursos nio disponiveis
corno: determinagdio de objetivos, na negociagio do projeto de simulagfio, na verificagdo do
programa, na programacdo em conjunto a distincia, entre outros.

3.6. Comentirios Finais

Este capitulo aprofindou-se na questdo dos sistemas dinimicos em eventos
discretos, definindo-o e diferenciando-o dos demais tipos de sistemas. Apresentou também
0s conceitos pertinentes a simulagio dos sistemas em eventos discretos, em especial os
mecanismos de geragfio dos dados de entrada, da teoria das filas e da anélise das saidas. E,

por fim, apresentou os ambientes de simulagfio comercial e os recursos que estes oferecem.

Notadamente este capitulo nfio ¢ suficiente para ensinar o leitor a simular, mas
certamente ¢ suficiente para o leitor se familiarizar com todos os termos e conceitos que

fazem parte da simulagdo computacional, atingindo os propésitos iniciais deste capitulo.

Ainda, este capitulo mostrou que os ambientes de simulagfio trazem consigo uma
série de recursos que facilitam a conducfio de um projeto de simulagdo faz-se necessario
ressaltar que ha, ainda, algumas atividades pertinentes & condugfic de um projeto de
simulagdo que nfio sfio apoiadas por nemhum recurso computacional, ¢ justamente tais
etapas sdo alvo de pesquisa desta tese.

No préximo capitulo inicia-se o desenvolvimento da presente tese, onde serad

abordado as questdes relativas a modelagem e coleta de dados em simulagdo de sistemas

em eventos discretos.
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Capitulo 4

Modelagem e Coleta de Dados em Simulacio de Sistemas em

Eventos Discretos

4.1. Apresentacio

Este capitulo apresenta o desenvolvimento da presente tese de doutorado: a proposta
de uma metodologia para a Modelagem em Simulagio de Sistemas.

Esta metodologia serd construida utilizando-se uma coletdnea de principios de
modelagem propostos por renomados autores em simulacdo ¢ outros principios propostos
pelo presente autor. Também sers usada a Arquitetura de Referéncia ARIS desenvolvida
pelo prof. A. W. Scheer comercializada pela empresa IDS-Scheer.

As etapas a serem modeladas sdo parte de um roteiro bem definido para a condugfio
de um projete de simulagdo proposto por Banks (2001). Embora o foco se restrinja as
etapas da Modelagem Conceitual e Coleta de Dados, nio € possivel deixar de comentar as

outras atividades que também compdem o roteiro proposto por Banks.

A figura 4.1 a seguir ilustra o roteiro de Banks.
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Figura 4.1 — Etapas de um estudo de simulagio (Banks, 1., 2001)

O presente capitulo estd organizado segundo a ordem do referido roteiro,
apresentando etapa & etapa, na ordem que estio dispostas na figura 4.1.

Certamente as etapas que niio sfio objetos de estudo desta tese ndio receberfo
discussfes aprofundadas, mas, ndo por isso, sio menos importantes. Em cada uma das
etapas do roteiro para conducfio de um projeto de simulagio serd feita uma discussio sobre
as potencialidades do uso de softwares de apoio & sua execugfo e sobre os possiveis

caminhos que levam a um aperfeigoamento do seu uso.

124



Mas, inicialmente, cabe aqui outra discussdo, cujo proposito € justificar a escolha do
roteiro proposto por Banks adotado como referéncia para este trabaltho.

No capitulo 2 foram apresentados diversos roteiros de como se conduzir um projeto
de simulag8o e, dentre todos pesquisados, o escothido é o proposto por Banks (Banks, et ai.
2001; Banks, 2000). E interessante notar que Banks utiliza as referéncias de Shannon
(1975), Gordon (1978) e Law & Kelton (2000) para definir seu roteiro, bem como suas
ctapas. Os motivos que levaram 2 escolha do roteiro de Banks sdo varios, entre os

principais pode-se citar:

e E o roteiro mais completo, compreendendo desde a formulagio do problema
at¢ a documentagio ¢ implementagfio dos resultados;

e E o mais atual, inclusive contendo as etapas de validaglio e verificaggo,
introduzidas no inicio da década de 90 ¢ amplamente aceito a partir de
meados da mesma década;

* E apresentado e discutido em detalhes pelo autor, indo muito além de
poucos parégrafos introdutdrios.

E interessante notar que nenhum autor, exceto Pidd (1998B), inclui etapas referentes
a gestdo do projeto em si, além das etapas de cardter essencialmente técnico. Etapas como
negociacdo, definicdo do prego do servigo, estimativas do niimero de horas gastas e outras
atividades relevantes & gestdo do projeto de simulagéio sfo brevemente tratadas por Pidd.

Também € com poucas palavras que as etapas apresentadas por Banks serfio
discutidas a seguir. A discussdo se limita a sugestdes de ferramentas de apoio 4 execugdo da
atividade, tais como sistemas de informacdo ou metodologias tecnoldgicas, tendo sempre
em vista o aperfeicoamento, o ganho de eficiéncia e a integragdo. Para cada uma das etapas
serd discutido o grau de estruturaciio® a fim de saber o quanto apropriado sera desenvolver
um aplicativo computacional destinado a apoiar esta etapa,

¥ O grau de estruturagio de uma tarefa estd diretamente relacionado & quantidade de variaveis que a
influencia ¢ ao conhecimento sobre estas varidveis. De um modo geral, uma tarefa bem estruturada possui um
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O objetivo € estabelecer os fundamentos para o desenvolvimento de aplicativos
computacionais para todas as etapas do roteiro, prevendo que, futuramente, tais aplicativos
serdo integrados aos ambientes de simulagio disponiveis no mercado, seguindo a tendéncia
de integragdo defendida por Banks (2001).

4.2. Formulacie do Problema

A Formulagdo do Problema na simulagfio ¢ uma etapa destituida de recursos

computacionais ¢ metodologias que apbiem o seu planejamento e execucio.

Esta etapa ¢, sabidamente, de grande importincia. Mas, o tempo e recursos
destinados a ela sdo poucos. Em geral, gasta-se pouco tempo para se definir qual é o
problema a ser resolvido, além de ser uma etapa executada internamente as empresas, a fim
de se economizar 0 mAximo com as empresas que prestam consultoria em simulago (que

geralmente cobram por hora de trabalho).

A formulagfio do problema inicia-se com a sua correta declaragdo. Porém, para se
declarar corretamente o problema ¢ necessério percebé-lo, geralmente a partir da sensacio
de incdmodo provocado por algo que estd errado. O que se percebe inicialmente ndo € o
problema, mas sim, alguma conseqiiéncia da sua existéncia: um sintoma. Da percepgiio de

um sintoma até a clara visio do problema que o gera, pode-se levar muito tempo.

E muito importante que a percepedo do problema seja feita pelo responsavel pela
organizacio da area (setor) onde o problema ocorre (engenheiros, administradores,
gerentes, supervisores, lideres de chéo de fabrica, entre outros) para sé depois recorrer 2 um
analista de simulaco.

conjunto pequeno de varidveis fundamentais que afetam a sua execugdio e é de conhecimento do decisor
como estas varidveis se relacionam entre si. Uma tarefa mal estruturada possui um conjunto muito grande de
variaveis que néo sdo conhecidas pelo decisor. Logo, uma tarefa bem estruturada é mais apropriada para o
desenvolvimento de aplicativos computacionais destinados a assisti-la, a0 passo que, uma tarefa mal
estruturada ndo possui os mesmos atributos para gerar aplicativos computacionais de apoio a sua execugio.
Dessa forma, o grau de estruturagio revela o quanto apropriado é o desenvolvimento de aplicativos
computacionais para assistir uma determinada tarefa (Georges, 2001).
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Um simulacionista pode ser muito ftil para ajudar a formular o problema, mas
jamais deverd ser o Ginico responsavel. Justamente devido ao seu baixo envolvimento com o
problema. Em contrapartida, a presenga do simulacionista poderd ser muito Gtil a0 conduzir
a formulagdo do problema de modo que este possa ser resolvido pela simulagéo.

Os caminhos a que o simulacionista pode, e deve, conduzir a formulagio do
problema sdo amplos, tal como o préprio uso da simulagéo. No entanto, ¢ possivel sugerir
diretrizes gerais que podem ser usadas largamente sem perda de validade.

Basicamente, nesta tese sugerem-se duas diretrizes gerais para auxiliar a formulacio
do problema:

* Questionar sobre 0 préprio uso da simulagdo.
* Questionar sobre o uso de ferramentas que apdiam a percepgdo e formulagio
do problema.

Esta primeira diretriz visa eliminar futuras expectativas frustradas devido a escolha
da simulagio como ferramenta de decisio. Mas este questionamento

Por fim, recomenda-se que o simulacionista questione diretamente o contratante do
servigo de simulag8o sobre a escolha da simulagio como e ferramenta de decisdo mais
adequada para se resolver o problema. Para isto, recomenda-se que scjam feitas as
perguntas apresentadas nos item 2.6 ¢ 2.7. Estes questionamentos deixam claro que hi
outras ferramentas que podem resolver o problema, ou entiio assegurar que, de fato, a

simulagéo € o vejculo mais apropriado para conduzir a tomada de decisfio.
A segunda diretriz faz menc¢fio ac uso de ferramentas Ja consagradas que podem

auxiliar na formulagdo do problema. Entre tais ferramentas cita-se: Grafico de Pareto,
Diagrama de Causa e Efeito, Diagrama de Afinidades e Diagrama de Relacdes, todas
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oriundas da gestdo da qualidade e destinadas a resolver seus problemas. Logo, seu uso é

imediato, nfio havendo necessidade de adaptagSes para o uso em siroulaggo.

Um problema mal declarado pode levar a retro-alimenta¢Ges nas etapas futuras do
projeto de simulagfio, aumentando o0s custos e o tempo de conclusio. Outra conseqiiéncia
grave decorrente da ma formulac3o do problema consiste na dificil coesfo entre o problema

a ser resolvido e os objetivos do projeto de simulagdo.

Quase sempre a formulagio do problema podera ser alterada quando o analista de
simulacdio recebe pela primeira vez a descricio do problema feita pelo contratante do
servigo de simulacfio. Isto se da devido 4 necessidade de se formular o problema em termos
de varidveis e medidas de desempenho que sfo possiveis de se extrair dos modelos a serem

construidos, sendo coeso com os objetivos a serem atingidos.
4.3. Defini¢io dos Objetivos

A Definicdo dos Objetivos da simula¢fio também é uma etapa sem apoio de
ferramental computacional e metodologias tecnoldgicas. Mas é de grande importéncia a
pesquisa que resulte na integracio desta etapa com as demais etapas do projeto de

simulagio.

Segundo Banks (2001), os objetivos de um projeto de simulagfio indicam as
questdes que devem ser respondidas pela simulacdo. Neste ponto j4 foi conduzido um
estudo para a selecfo da ferramenta mais adequada para se resolver o problema, optando-se
pela simulac¢do.

Junto a defini¢fio dos objetivos € necessirio fazer um planejamento da execucdo de
todo o projeto de simulagfo, respondendo as seguintes questes: duragdo do projeto,
numero de pessoas na equipe, necessidade de equipamentos, futuros operadores do modelo

e treinamento, resultados esperados e outras alternativas a simulagfio. Uma completa
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documentagdo, incluindo planitha de custos, cronogramas, organograma da equipe,
metodologia de trabalho e resultados esperados torna-se necessaria neste ponto.

Assim, conclui-se aqui, que o campo para pesquisa é bastante vasto e pouco
explorado. E de grande interesse para o simulacionista a existéncia de ferramentas que o

apdiem no planejamento da simulagdio, a fim de se atingir os objetivos definidos.

Esta tese de doutorado propGe trés diretrizes gerais para auxiliar o simulacionista na
definicdo dos objetivos.

A primeira diretriz visa o uso de ferramentas para o desdobramento do problema em
objetivos que, quando atingidos, resolverdio o problema; a segunda diretriz visa a definicéo
dos objetivos em termos de medidas de desempenho que podem ser extraidas da simulacdio;

e a Ultima diretriz visa o planejamento do projeto em si.

Na concepgfio do presente autor, um objetivo bem tragado deve estar coeso com o
problema, de modo que, quando os objetivos forem atingidos o problema estard resolvido.
As ferramentas que aqui sdo propostas para apoiar o simulacionista a desdobrar o problema
a fim de se definir os objetivos sdo: a matriz QFD*, Diagrama de Arvore ¢ o Diagrama
PDP®!. Também é possivel imaginar o uso do Projeto Axiomético como uma interessante

ferramenta para desdobrar o problema em objetivos a serem cumpridos.

A segunda diretriz visa, especificamente, a coesio entre metas numéricas e medidas
de desempenho resultantes da simulagfio. Para propiciar a maior coesdio entre metas
numéricas que compde os objetivos e medidas de desempenho do sistema simulado é
sugerido a0 simulacionista que restrinja as metas numéricas s medidas de desempenho da
tabela 3.1 exibida no capitulo 3. E importante mencionar que a simulacfo é uma ferramenta
extremamente flexivel e nfo se restringe as medidas de desempenho da tabela 3.1, mas esta

tabela fornece as medidas mais elementares e que podem ser encontradas na maioria dos

* Quality Function Deployment, ou Desdobramento da Fungfio da Qualidade.
*! Process Decision Program Chart ou Diagrama do fluxo de possibilidades e contramedidas.
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ambientes comerciais de simulacfio sem a necessidade de defini-las. Para outras medidas é

necessario criar variaveis, atributos, acurnuladores estatisticos para a sua obtengéo.

Por fim, a Gltima diretriz visa o planejamento do projeto em si. Aqui é possivel
conceber aplicativos integrados aos ambientes computacionais de simulagio que
contenham ferramentas para a geragdo de organograma, cronograma, estimativa de horas
gastas, orcamento, contrato, acompanhamento da execugio do projeto e outras atividades
de importéncia para o planejamento do projeto da simulagdo, mas, por nfio serem atividades

técnicas diretamente ligadas a simulagfio, nfio sdc comentadas por nenhum autor.

4.4. Concepcio do Modelo

Jarry Banks (2001) denomina esta etapa como arte: “..é provavelmente muito mais
arte que ciéncia”, e afrma que a arte de modelar € obtida através da habilidade de se
abstrair a esséncia do problema, de selecionar a modificar as hipéteses basicas que
caracterizam o sistema e de enriquecer e elaborar 0 modelo até se aproximar de resultados
ateis (Banks, 2001).

A construgde de um modelo requer a clara compreensdo do funcionamento do
sistema a ser simulado e uma habilidade em representar este funcionamento a partir da
combinagio de elementos primdrios pertencentes & linguagem de simulagio. Além disso, ha
a necessidade de se estabelecer medidas de desempenho de modo adequado a conseguir

responder quais alternativas testadas representa a melhor soluco para o problema.

Os modelos sdo concebidos e depois devem ser transcritos para uma linguagem de
simulagdo que, por sua vez, € baseada em rotinas pré-programadas dos tijolos fundamentais
da teoria das filas. Assim, hd necessidade de que os elementos primsrios a serem
combinados para formar o modelo conceitual tenham uma forte similaridade (para ndo
dizer equivaléncia) com os elementos basicos da teoria das filas, facilitando a0 méximo a
tarefa de transcricdo deste modelo conceitual e permitindo a obtengio de medidas de
desempenho que podem ser confrontadas com resultados obtidos analiticamente. Essa
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recomendagfo também facilita a tarefa de verificagio e validagiio do modelo e, portanto, o

roteiro a ser proposto deve levar este fato em consideracio.

Alan Pritker’ (1998), em um livro editado por Banks e ititulado Principles of
Simulation Modeling, afirma que nfio é possivel estabelecer um conjunto de instrucdes que
resulte em um modelo bem construido e apropriado a cada instincia, apenas ha alguns

principios gerais que possam ser seguidos (Pritker, 1998).

Este afirmac8io de Pritker nfio é plenamente aceita na presente tese. Aqui se acredita
que € possivel estabelecer um conjunto de instrugdes capazes de conduzir o simulacionista
a construir bons modelos, 0 que nio se acredita é que tal conjunto de instrugBes resulte na
automacdo desta etapa de criagdo de modelos de simulagio, excluindo a figura do
simulacionista. Mais além, acredita-se que este conjunto de instrugdes tenha validade para
aplicagSes bem especificas da simulagfio, na verdade é possivel afirmar (embora nfio seja
possivel demonstrar) que quanto mais restrita for a aplicagfio, maior sera a validade deste
conjunto de instrugdes para a modelagem.

E ¢ neste sentido que a contribuigfio desta tese se faz, reunir um conjunto de
principios e propor um roteiro que guiard o simulacionista a conceber os modelos para
aplicagdes especificas da simulagfio de sistemas em eventos discretos. Afirma-se aqui que o
processo de modelagem ndo € bem definido, longe de ser uma questio resolvida e de
possuir uma metodologia universalmente aceita. Mas é possivel estudé-lo ¢ sistematizar

uma maneira de conceber modelos para o seu uso.

Assim, aqui serd proposto uma metodologia baseada em praticas consagradas, em
principios gerais aceitos e na experiéncia de modo que possa ser usada na maioria dos casos

e com uso potencial pelos ambientes de simulag3o.

* Alan Pristker é presidente ¢ CEO da Pristeker Corporation. Obteve o PhD em 1961 ¢ ja trabalhou em
diversas universidades, entre elas: Virginia Tech, Perdue University, Arizona State University. Autor de mais
100 artigos e nove livros, ¢ membro da National Acadeny Engineering e membro do consetho do Winter
Simulation Conference desde os anos 70.
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Portanto, serfio vistos a seguir alguns dos principios de modelagem concebidos e
pesquisados para o propdsito de se criar modelos de simulagfio. S#o principios propostos
por pesquisadores consagrados em simulagfio ¢ que serdio discutidos em profundidade a
seguir, avaliando-se até que ponto cada principio pode ser til na confecgdio do roteiro a ser
proposto.

Amntes de iniciar a apresentagfio destes principios, é necessdrio expor outro conceito,
sobre como € possivel afirmar que um modelo é melhor que outro. Ou seja, como é possivel
estabelecer ¢ medir o desempenho de um modelo para fins de comparagio e escolha do

melhor.
4.4.1. Propriedades Desejiveis de um Meodelo

Algumas propriedades do modelo podem ser facilmente enunciadas, mas sdo
dificeis de serem formalizadas. S3o propriedades pertencentes a um sentimento comum
entre usuarios da simulagéio e sdo ocasionalmente comentadas, alguns exemplos sdo:
facilidade de wuso; baixa complexidade; intercambiavel; preciso; robusto; facil

implementagfo; facil aiteragfo.

No entanto, € necessdrio determinar estas propriedades com maior precisio e,
somente no artigo de Dale Pace®™ (2003), que foi encontrada a exposicdo de quatro
propriedades de modelos conceituais em simulagdio definidas com maior grau de
formalismo, s8o elas:

Completude: propriedade em que um modelo deve representar, satisfatoriamente,
todas as entidades e processos do dominio do problema, e controlar e operar todas

as caracteristicas da simulagéo (dominic da simulag#o);

% Dale Pace ¢ Especialista em pesquisa operacional, modelagem e simulagiio. Atua no Johns Hoppkins
University Applied Physics Laboratory e ¢ membro do DMSO - Defense Modeling and Simulation Office,
ligado ao departamento de Defesa Norte-Americano.
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Consisténcia: propriedade em que todas entidades e processos representados no

modelo devem ser enderegados em uma perspectiva compativel com o sistema;

Coeréncia: propriedade em que 0 modelo conceitual ¢ organizado de modo que
todos os elementos do dominio do problema e do dominio da simulagfio tenham
uma funcionalidade explicita;

- Corregdo: propriedade em que o modelo é apropriado para a aplicagéio pretendida e

tenha potencial para desempenhar de modo satisfatério a simulagio.

Estas propriedades sdo gerais o bastaste para serem utilizadas em uma grande

variedade de modelos de simulacdo sem perda de validade.

Sdo propriedades que servem como guia para o processo de modelagem, mesmo
que o julgamento sobre cada uma das propriedades seja subjetivo no nivel da modelagem
conceitual. E desejavel que o Jjulgamento fosse objetivo, mas isto s & possivel no nivel da
verificagdo do modelo e quando este é descrito por uma linguagem formal, como as Redes
de Petri e a EPC™*.

4.4.2. Principios Gerais da Construgio de Modelos

Agora serd apresentada uma coletdnea de principios gerais sobre a construgio de

modelos que, daqui em diante, serfio chamados de principios de modelagem.

Estes principios sfio pertinentes ao processo de criagio de modelos para a
simula¢o computacional ¢ consiste em recomendagdes, sugestdes, indicagdes de como o
simulacionista deve proceder para construir pequenas representacdes do sistema real a ser
simulado.

% EPC - Event-driven Process Chain, uma linguagem de modelagem desenvolvida por Scheer.
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Michael Pidd (1998; 1996) € autor de diversos principios de modelagem para a
simulacdo. Alguns destes principios foram amplamente usados para o desenvolvimento da

metodologia e serfdo expostos a seguir, identificados pelas iniciais de seu nome entre
parénteses; Michael Pidd (MP).

Outros autores que discutem em profundidade o ato de modelagem e que também
apresentam principios sio Alan Pristker, James Henriksen®, Paul Fishwikc®® e Gordon
Clark®. Todos eles apresentaram seus principios de modelagem em uma secdo de debates
sobre o tema na edi¢iio do Winter Simulation Conference (Pristker et al., 1991). Embora a
data deste debate seja relativamente antiga — 1991 ~ suas conclusdes permanecem validas
atualmente. Estes principios também estfo expostos a seguir, identificados pelas iniciais do

autor.

E, por fim, o presente autor também propde alguns principios de modelagem para a
simulac@io. Estes principios foram postulados durante a elaboracio e a aplicagio da
metodologia de modelagem apresentada neta tese e estio expostos a seguir identificados
pelas niciais MG.

1 - Modele simples, pense complicado (MP1).
Este principio (MP1) sugere que use o0 modelo como ferramenta do pensamento.

Pidd explica este principio através de analogias, afirmando que nfio € necessdrio conhecer o

funcionamento do motor para dirigir um automével. Afirma que o modelo deve ser simples,

** Fundador da Wolverine Software. Autor de diversos artigos de simulagio. Membro do conselho editorial do
Winter Simulation Conference e ACM,

% Professor de Computagdo, Ciéncia da Informagfio e Engenharia da Universidade da Florida. Graduou-se
em Matemaitica na Pennsylvania State University, obteve o titulo de mestre em Applied Science no College of
William and Mary, e PhD em Computer and Information Science na University of Pennsylvania em 1986. Seu
interesse pela pesquisa se d4 nas areas de modelagem, simulacdo e arte computacional. ¥ membro da Society
Jor Computer Simulation (SCS), e membro sénior do JEEE. Tem sido chairman em diversos workshops e
conferéncias na frea de computaglio, simulagdo. Autor de in(imeros artigos e livros sobre modelagem e
simulacfo,

57 Gordon Clark € professor emérito da Faculdade de Engenharia Industrial da Universidade do Estado de
Ohio. E engenheiro industrial desde 1957 pela Universidade do Estade de Ohio. Obteve o titulo de M.Sc. em
Engenharia Industrial pela University Southern Califérnia e Ph.D. pela Universidade Estade de Ohio em
1969. Foi editor da Operations Research. Possui vasta publicacio na drea da simulagio.
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a ponto de ser facilmente manipulado, tal como guiar um carro, mas que seu complexo
mecanismo de funcionamento é fruto pensamento muito elaborado. Através de um modelo
simples e pensamentos bem elaborados ¢ possivel que o modelo nos leve a conclusdes

surpreendentes.

Explicado desta forma este principio nfo se revela muito ficil de ser implementado,
amnda mais a ponto de se tornar uma rotina bem definida. Mas o principio MP1 também
mostra outra conseqiiéncia: a utilizacdo do menor niimero de componentes diferenciados
para se construir 0 modelo. Ou seja, a construgio do modelo deve utilizar blocos
construtores elementares, mesmo que os ambientes computacionais atuais tragam uma
biblioteca de componentes altamente especializada. Fica recomendado ao simulacionista,
principalmente ao iniciante, que utilize somente os componentes elementares e pense no

modelo como associagio destes componentes elementares.

Certamente, a sabia combinaggio destes blocos construtores produzira bons modelos,
¢ a construcdo deste saber s6 se dar apés o profundo conhecimento da técnica associada a
experiéncia. No entanto, acredita-se que seja possivel estabelecer caminhos que asseguram

a construgdo de modelos que sfo, no minimo, razo4veis.

Outra discussdo surge do questionamento sobre a existéncia de uma quantidade
ideal de diferentes blocos construtores. J4 que o principio MP1 sugere o uso de elementos

basicos, quantos estes seriam?

As redes de petri possuem somente dois elementos (estado e transi¢éo); os modelos
EPC possuem 9 elementos; a vers3o 5.0 do Arena possui 38 blocos construtores, divididos

em trés categorias: basic process, advanced process e advanced transfer.

At¢ que ponto a simplicidade dos elementos facilidade a construcdo do modelo? E
quanto a completude, consisténcia, coeréncia e corre¢io de um modelo? Seria possivel
determinar curvas de compensacio — trade-offs — entre o nimero de elementos e as

propriedades desejgveis?
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2 - Seja parcimoniose, comece pequeno e acrescente (MP2).

Este principio de modelagem sugere ao simulacionista que inicie a modelagem com
modelos pequenos ¢ amplie este modelo aos poucos, através da agregacfio de novos
detalhes e refinamentos. Pidd sugere ao simulacionista que inicie com um modelo que seja
pequeno o suficiente para ser executado a mio, que contenha sua estrutura basica correta e,
entfio, passe a efetuar pequenos acréscimos em sua estrutura, de modo a contemplar os

aspectos sensiveis do problema tratado.

A id¢€ia bésica por tras deste principio é que a modelagem é um processo iterativo,
com diversas realimentacdes. Ouira idéia é de se iniciar com um modelo simples e nfo
acrescentar ao modelo o que ¢ desnecessario. Para sintetizar este principio, Pidd costuma
apresenta-lo através da palavra KISS, que em inglés significa: Keep It Simple, Stupid. E
melhor ter um modelo imperfeito, porém pequeno e ter a oportunidade de refina-lo do que
tentar iniciar a modelagem com um modelo grande e complexo onde é mais provavel que o

simulacionista se perca no detalhamento e até abandone-o.

Alguns questionamentos sfio pertinentes aqui, por exemplo: qual o nivel de
detalbamento adequado, ou seja, até quando o simulacionista deve acrescentar novos
detalhes ac seu modelo, quando parar? Esta pergunta e outras ainda nfio tém respostas, mas

a existéncia de tais questionamentos nfo tira a validade deste principio.

Tambem € possivel imaginar uma curva de compensacio — trade-off — entre o grau

de refinamento e as propriedades desejadas de um modelo.
3 - Divida e conquiste, evite mega modelos (MP3).
Este € um principio bem conhecido dos programadores de computador, dividir para

conquistar significa que se deve atacar o problema por partes, de modo que o modelo final

seja a agregagio de pequenos modelos feitos separadamente.
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Pidd afirma que a melhor forma de driblar a complexidade dos sistemas a serem
modelados € dividi-los em partes pequenas o suficientes para que possam ser modeladas, no
entanto, € necessario que as inter-relagdes entre as partes divididas que compdem o modelo
sejam bem conbecidas; caso contrario, a divisdo do modelo em partes menores levari o

simulacionista a compor modelos fragmentados e sem coesdo entre as partes.

Também comenta que mega modelos sfo dificeis de validar, de interpretar, de
calibrar estatisticamente e, mais importante, dificeis de se explicar; por isso Pidd diz ainda
que ¢ melhor se ter um conjunto de pequenos modelos a um mega modelo.

At¢ que ponto deve-se dividir para conquistar? Divisdo binaria (muito vertical e
pouco horizontal) ou divisdo duodecimal (muito horizontal e pouco vertical)? Qual seria o
ideal?

4 - Use metaforas, analogias e similaridades (MP4).

Sugere-se que um modelo pode estar oculto pela falta de palavras para descrevé-los
¢ que o uso de analogias, metdforas e similaridades podem descrever o modelo de outra
forma e facilitar o entendimento. Pidd também afirma que, muitas vezes, o simulacionista
n3o trabalha $6, mas sim em equipe, e que o uso destas figuras de linguagem constitui um
artificio muito interessante para a comunicagfio entre os integrantes da equipe de trabatho,
estimulando a percepgfio do problema a ser tratado e conduzindo a um modelo bem

entendido por todos.

S — Nio se apaixone pelos dados (MPS5).

Este € o principio que Pidd mais chama a atencgfio do simulacionista e tece varias
recomendagdes. Inicialmente afirma que o erro mais comum, principalmente dos alunos e
iniciantes em modelagem, ¢ insistir no progresso de modelos que ndo podem ser feitos sem
dados. Outro erro bastante comum apontado por Pidd € o fato da coleta de dados dirigir a

modelagem, onde o correto seria 0 modelo definir a coleta de dados que deverd ser feita, ou
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seja, o simulacionista devera desenvolver algumas idéias sobre o0 modelo e seus par@metros,
e somente a partir daf pensar no tipo de dado que serd necessédrio. Mas, muitas vezes, o
modelo € extraido da andlise de dados que se tém em maéos, fazendo com que o modelo

derive dos dados e nfio que os dados derivem do modelo.

Pidd tambem faz observagdes sobre o uso de dados disponiveis afirmando que, nem
sempre, os dados devem ser necessariamente utilizados, s6 porque estdo disponiveis. Isso
tornou-se mais perigoso nos dias atuais devido a facilidade do uso dos pacotes estatisticos,
trazendo consigo diversas técnicas que podem extrair dos dados disponiveis algum tipo de
comportamento padrio que, eventualmente, poderd ofuscar a percepgio do simulacionista e
seduzi-lo a seguir o caminho dos dados.

Mas Pidd afirma que se devem utilizar os dados disponiveis sim, porém de forma
critica, e afirma que muitas vezes informagio qualitativa ¢ mais 1til que dados abundantes.

6 - Conceber um Modelo requer o conhecimento de sistema e das ferramentas
de modelagem (AP1).

Este principio emunciado por Pritsker (Pristker ef al, 1991) afirma que um
simulacionista deve entender a estrutura e as regras de operagfio do sistema e ser capaz de
extrair a esséncia deste sistema sem detalhes desnecessarios. Pritsker enfatiza que modelos
uteis sdo aqueles ficeis de serem entendidos € que contenham detalhes o suficiente para

representar o sistema de modo realistico.

Mas o proprio autor interroga-se sobre qual deve ser o nivel simplificagio a ser
adotado € quais componentes (e suas interagdes) devem ser incluidos no modelo. Embora
ndo haja resposta, mas Pristker sugere que a concepeo do modelo deva partir da estrutura e

do fluxo do produto ao longo do sistema.

Quanto as ferramentas de modelagem, este principio sugere o seu uso, mas nio faz

nenhuma menclo sobre qual ferramenta deverd ser empregada. Pidd (1996), usa uma
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ferramenta chamada ACD (4crivity Cycle Diagram), na qual é possivel descrever o fluxo
de uma entidade no modelo. A ferramenta de modelagem ACD ¢ composta por apenas dois
simbolos: fila e atividade; e € capaz de descrever o ciclo de vida das entidades do modelo.
Outras ferramentas também podem ser utilizadas, como as Redes de Petri, os fluxogramas ¢

as préprias Arquiteturas de Referéncias.

Particularmente, nesta tese, nfio é sugerido o uso das redes de petri e nem da ACD,
0 motivo reside na grande distdncia existente entre 0s blocos construtores destas linguagens

¢ as linguagens dos ambientes de simulagiio comerciais.

Sugere-se, entfio, como ferramenta inicial de apoio 4 modelagem, as ferramentas
que possuem blocos construtores com maior afinidade com as linguagens dos ambientes de

simulaco comercial, incluindo uma maior quantidade de blocos especificos.

Assim, na presente tese serd usada uma ferramenta de modelagem derivada da
metodologia EPC, apenas com os elementos bésicos e pequenas adaptacdes. Esta

ferramenta derivada da metodologia EPC ser4 apresentada posteriormente.

7 - Um bom modelador reconhece a necessidade e tem a habilidade de
remodelar (AP2).

Pritsker (Pristker ef al., 1991) afirma neste principio que o processo de construgéo
do modelo deve ser interativo e de forma gréfica, pois 0 modelo nio é somente definido e
desenvolvido, mas € continuamente refinado, atualizado, modificado ¢ estendido.

Sobre este principio o autor tece algumas recomendacdes, tais como: desenvolva
interface ¢ procedimentos do modelo sob medida; divida o modelo em pequenos elementos
légicos; separe elementos fisicos dos elementos 16gicos; mantenha toda a documentacio
sobre 0 modelo e desenvolva um modelo de modo que possa ser acrescido posteriormente

(modelo open-ended).
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8 - O processo de modelagem ¢ evolucionirio (AP3)

Pritsker (1991) afirma neste principio que o processo de construcfio do modelo gera
informacdes relevantes que provocardo alteracdes no modelo, tornando os resultados mais

precisos e acurados.

O processo de modelagem continua até que informacgdes adicionais ou novos
detalhes ndio sejam necessdrios para a resolucdo do problema. Durante o este processo
evolucionario, relagGes entre o sistema em estudo ¢ 0 modelo sdo continuamente definidas
e redefinidas. SmmulagSes do modelo provocam insights sobre o comportamento do modelo

e alimentam este processo evolucionario.

E potério o fato de se descobrirem novos fatos, novas informacbes, durante o
processo de modelagem, e o simulacionista deve reconhecer sua importéncia e estar aberto

de modo a incorporar ao modelo qualquer informacdo relevante que venha a surgir durante
esta fase de modelagem.

9 - A formulacio do problema é o elemento controlador primario da
modelagem (AP4).

O problema a ser resolvido pela simulagdo computacional é o que direciona o
desenvolvimento do modelo. Se um modelo ndo puder resolver o problema, ndo terd
utilidade. Logo, durante toda a etapa de modelagem, é importante que a formulagio do

problema esteja sempre presente.

10 - O modelo deve evoluir de acorde com a sua utilidade (AP5).

O propésito da modelagem pode ser visto em niveis funcionais, onde cada nivel
funcional possui caracteristicas especificas. Um nivel funcional refere-se ao tipo de

utilidade que o modelo terd. Pristker (Pristker e al, 1991) lista os seguintes niveis

funcionais para um modelo:
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» Como instrumento exploratdrio para entender o sistema e o problema;

* Como um veiculo de comunicagdo para descrever a operacio do sistema;

o Como ferramenta de andlise para determinar elementos criticos, componentes ¢
questdes e estimar medidas de desempenho;

o Como assessor de projetos para avaliar solugSes e propor novas alternativas;

» Como seqiienciador para programar trabalhos, tarefas e recursos;

» Como mecanismo de controle para a distribuicio e roteirizaciio de materiais e
recursos; e

o Como ferramentas de treinamento para assistir operadores a entender as

operagdes do sistema.

Em geral, o mais comum ¢ utilizar a simulagio como ferramenta de anlise e, para
esta vista funcional, € mais relevante para a constru¢io do modelo conceitual a defini¢io
cuidadosa de medidas de desempenho que o modelo terd. Mas para outras vistas ¢ mais

importante privilegiar outros aspectos da modelagem.

11 - Saiba quando usar a abordagem “fop-down” e “botton-up” (JH1).

Neste principio Herinksen (Pristker ef al., 1991) discute quando é apropriado usar a
abordagem fop-down ¢ botton-up. Segundo o autor ha um sentimento de que a abordagem
top-down € a melhor, justificando que esta opinifio origina-se nos muitos anos em que a

pratica de modelagem era exclusiva dos programadores de computador.

Herinksen nio chega a uma conclusiio de qual abordagem é melhor, mas sugere ao
simulacionista que postule, o mais cedo possivel, os componentes do modelo que serfio

trabalhados duramente e que sofrerdo diversos ajustes ao longo do processo de modelagem.

Este tema (fop-down versus botton-up) ocupou, durante muito tempo, lugar de
destaque nas possiveis maneiras de proceder & modelagem. Nesta tese serd sugerido ao

simulacionista que use uma metodologia hibrida para modelar conceitualmente o sistema a
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ser simulado. Esta metodologia hibrida estd postulada a seguir como um principio de

modelagem postulado pelo 'présente autor.

12 - Use uma abordagem hibrida, inicie a modelagem usando abordagem fop-

down ¢ termine usande aberdagem botton-up (MG1).

Este € primeiro principio proposto pelo autor desta tese e neste principio sugere-se
ao simulacionista que inicie a modelagem usando a abordagem top-down, pois esta
abordagem lhe fornecerd uma. visdio holistica do modelo do sistema a ser simulado. Em
termos préticos, o simulacionista deve postular este modelo do sistema como uma processo

majoritario, do qual surgirfo outros processos através do seu desdobramento.

Este desdobramento usando abordagem top-down deverd prosseguir até que a
estrutura do modelo atinja subdivisdes cuja complexidade suficientemente reduzida para

facilitar o processo de modelagem, tal como est4 ilustrado na figura 4.2 a seguir.

top-down

- -

o
Lol o

Figura 4.2 ~ Inicie com abordagem fop-down.

A partir deste ponto inicia-se a abordagem botton-up, como se fosse um processo
de reconstrugdo, onde cada processo elementar (fltimo estagio das subdivisdes) é modelado
como se fosse isolado e, 4 medida que se sobe de nivel, as ligagdes entre cada processo sio
feitas de modo a garantir a coeso do modelo, até que o processo majoritério seja atingindo

tal como estd ilustrado na figura 4.3 a seguir.
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botton-up

Figura 4.3 - Termine com abordagem botton-up.

13 - Crie subdivisdes do modelo usando limites fisicos existentes no sistema
(MG2)

Este principio sugere que, ao dividir o modelo em sub-modelos, as divisdes devem
ser baseadas nas divisdes fisicas existentes no sistema real. Ou seja, use as divisGes
existentes no sistema real, tais como: estagdes de trabalho, departamentos, 4reas distintas,

segdes diferentes, para usar como referéncia na decomposicio do modelo principal.

Um grande recurso que pode ser usado para ilustrar bem a aplicagfo deste principio
¢ o desenho da planta industrial em CAD®®, Quando possivel, utilize o desenho da planta e
faga das divisdes fisicas existentes no desenho as divises légicas existentes no modelo

conceitual.

14 - Modelos sito associados a conjuntos de questdes (PF1).

Neste principio, Fishwick (Pristker et al, 1991) chama a atencio para o tipo de
questdo que ¢ feita sobre o comportamento do sistema, pois, segundo o autor, o tipo de

questdo feita definird muito sobre o tipo de modelo a ser utilizado.

Fishwick discute que diferentes questes levam a diferentes paradigmas de

modelagem. Se em uma barbearia fosse feita uma pergunta do tipo: qual o volume de

% Computer Aided Design, sdo as iniciais de Projeto Assistido por Computador, um programa de computador
que auxilia o projeto e desenho de plantas industriais e demais aplicagdes,
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cabelo cortado em dia de servigo? Segundo Fishwick esta pergunta levaria a um modelo
formulado em termos de equacgbes diferenciais (ou equagles de diferengas), mas se
perguntasse quantos clientes serfio atendidos, ou qual a espera média de cada um, o

resultado seria um modelo feito em termos da teoria das filas.

Logo, o mais importante deste principio é saber conduzir as perguntas que o
contratante do servico de simulagfio fard para que haja o maximo de afinidade entre a
pergunta feita e o tipo de modelo a ser usado para responder. Em termos priticos, guie as
perguntas de forma que os resultados estejam na relacio dos resultados obtidos a partir da
teoria das filas ou entfio que estejam definidos nos acumuladores estatisticos do ambiente

de simulagdo.

15 - Modelos simples séio mais faceis de analisar (GC1).

Clark (Pristker ef al., 1991) afirma que modelos simples possuem poucos processos
interativos, portanto sfio, em geral, mais ficeis de se construir. Mais além, modelos simples
tém baixo complexidade computacional e poucos parimetros de entrada e de saida. Um
modelo com um ndmero grande de pardmetros, com diversos processos interativos e muitos
dados de saida nunca serd analisado de uma maneira compreengiva pelo usudrio,

Logo, em termos préticos, privilegic somente as informagdes extremamente
necessdrias, evite excessos, crie modelos que possam ser compreendidos em toda sua
plenitude por quem vai usa-lo depois.

16 - Construa dois modelos: um modelo detalhado e outro simplificade (GC2).

Segundoe Clark, um modelo simplificado possui duas grandes vantagens:

e Permite uma rapida examinada nas alternativas e a eliminacfo das

alternativas consideradas fracas;
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e Facilita a leitwa do modelo identificando relagSes basicas entre os
parametros de entradas ¢ as medidas de desempenho;

Mas um modelo simplificado também possui desvantagens, como a precisdo que
pode ser insuficiente ¢ a credibilidade que pode nio ser alcancada devido ao excesso de

simplificaco.

No entanto, este principio é interpretado de outra maneira. A geragdio de dois
modelos, derivados do mesmo modelo concejtual mas expostos de forma diferente, é um
instrumento de extrema importancia para a validagio do modelo conceitual. Ou seja, faca
dois modelos, mas que um deles seja de facil interpretagfio (mais livre de formalismos) € o
outro modelo seja descrito formalmente.

Um primeiro modelo deve ser mais simples, ilustrado, cheio de figuras, destinado a
apresentacdo do modelo conceitual as pessoas que desconhecemn o formalismo de uma
linguagem de modelagem. Dessa forma, faga um modelo conceitual que seja de facil leitura
e interpretagdo para que possa ser entendido por qualquer pessoa que conheca a operagdo
do sistema real mas que desconhega o formalismo da simulagdo. Este modelo serd de
imensa utilidade para a validagio do modelo conceitual, podendo ser avaliado pelos

operadores do sistema real e incrementado e corrigido quando necessario.

O segundo modelo (derivado do mesmo modelo conceitual) deverd ser formal,
destinado 2 documentagio desta etapa do projeto de simulagfio e sera usado, basicamente,
pelo analista responsdvel pela transcricio do modelo conceitual na linguagem de

programacio (ou ambiente de simulagfo) escolhido para executar a simulagdo.
17 - Liste as especificacdes antes de desenvolver o modelo (GC3)
As especificagdes de um modelo de simulacfio devem conter os seguintes

documentos:

¢ Descricio do sistema a ser representado;
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» Especificacdo do escopo do sistema;

* Descrigdio das principais operagdes do sistema;
e Proposito do modelo de simulagdo;

= Lista das questdes motivadoras para o uso do modelo;
» Descrigdo e lista das medidas de desempenho a serem usadas;
¢ Descrigéo e lista dos dados de entrada;
e Descricio das entidades bésicas do modelo;

= Lista e defini¢do dos atributos de cada entidade;

Clark afirma que possuir a especificaciio do modelo a ser feito pode evitar esforgos
desnecessarios na etapa de programagfio e também permite que se desenvolva uma estrutura
do modelo mais compreensiva. Afirma ainda que, quanto mais pessoas estiverem

envolvidas no projeto, maior serd a importancia desta tarefa.

18 - Descreva do processo a ser simulado de modo que possa ser compreendido
por todos os envolvidos (MG3)

Neste principio (MG3) o verbete ‘descreva’ € entendido em seu sentido mais amplo,

livre de qualquer definig8o.

Esta descrigio do processo deverd ter a capacidade de aliar a facilidade de
compreensdio, de modo que possa ser entendida por quem € inerente ao sistema (e
desconhece uma linguagem de modelagem), com aspectos formais suficientes para ser
usada como elemento fundamental para a transcrigdo computacional.

Em geral, esta descri¢do tem viés computacional j& que, em sua maioria, sempre é
feita pelos proprios simulacionistas, ou entfio por engenheiros e demais funcionérios com
formacdo tecnicista. Podem ser utilizados outros recursos, como videos, fotos ¢ até mesmo
a linguagem escrita.

19 - Oriente-se pelo fluxe dos acontecimentos (MG4).

146



Este talvez seja o principio mais verdadeiro de todos. Se ha algo que nfio muda em
qualquer simulagdo ¢ a diregiio do tempo, entdo nfio hi nada mais natural que seguir a

ordem dos acontecimentos. Mas ndo € isto o que ocorre em muitas ocasides.

E muito comum que, ao decompor ¢ estabelecer sub-modelos, haja uma tendéncia
em tratar cada modelo em particular, pois justamente este € objetivo da decomposicdo. Mas
o fator tempo € 0 mesmo para todos os casos, & aspectos como sincronismo e concorréncia
podem ficar despercebidos ¢ na hora da composicio para construir um Gnico modelo,
podera haver muito trabalho para resolver tais ajustes que poderiam ser poupados se a

orientagdo do tempo for um referencial tinico para todas as divisGes.

20 - As tarefas basicas da concepeiio do modelo sio: abstracie, decomposigio,

especificaciio e recomposicio (MGS)

O processo de modelagem segue, necessariamente, um ciclo de ages cognitivas que
se aproxima muito da seguinte seqiiéncia: abstraco, decomposico, especificacio e

recomposigio.

No primeiro momento se tem a necessidade de abstrair a esséncia do sistema real
para um modelo logice, depois decompde-se este modelo e especifica-se cada parte
decomposta. E por fim ha a necessidade de agrupar as partes de modo a compor um sé

modelo ao final, que caracteriza a recomposigéo.

Para finalizar a exposicio dos principio e organiza-los de forma que seja visivel a
contribuigdo para o processo de modelagem, estd exposto na tabela 4.1 a seguir um quadro
que indica o grau de contribui¢fio de cada principio em relagio as caracteristicas desejaveis
de um modelo. Este grau de contribui¢io € de natureza subjetiva, feito a partir da percepcio

do presente autor.

147



Tabela 4.1 —- Grau de Contribuigfo dos principios ao processo de modelagem

GRAU DE CONTRIBUICAO AO PROCESSO

PRINCIPIOS DE MODELAGEM DE MODELAGEM
Completude | Consisténeia | Coeréneia | Corregio

MP1 — Medele Simples, Pense Complicado - - - -
MP2 — Comece pequenc ¢ acrescente baixo alto médio Baixo
MP3 - Divida e Conquiste baixo alto baixo Baixo
MP4 — Use metaforas, analogias e similaridades baixo baixo - Meédio
MPS —Nao se apaixone pelos Dados - - - Médio
?Pd;s}Conoeber tgg{lﬁ:&iﬁomo conhecimenio do sistema médio baixo baixo Baixo
A o bom modelador reconbece a neocssidade ¢ tem 8| ggi médio baixo | Médio
AP3 - O processo de modelagem € evoluciondrio meédio médio baixo médio
131"4 m_oA éﬁm do problema € o elemento controlador baixo baixo baixo alto
AP35 — O modelo deve evoluir de acordo com 2 sua utilidade. baixo baixo baixp alto
‘E’} — Saiba quando usar a abordagem “rop-down” e “botton- baixo médio baixo baixo
PF1 — Modelos sio associados a conjuntos de quesiSes. - baixo baixo alto
GC1 —Modelos simples s8o mais ficies de analisar. - - médio médio
ggi l;ﬁ %ma dois modelos: um modelo detathado e outro . R médio médio
GC3 — Liste as especificages antes de desenvolver o modelo. baixo baixo médio alto
MG1 ~ Use uma abordagem hibrida, inicie a modelagem usando N ‘s . .
abordagem fop-down ¢ termine usando abordagem botfor-up. baixo medio médio baixo
2/}1{1-(:36 n_t—es iz;eﬁsubdmsﬁcs do modelo usando limites fisicos baixo alto alto alto
MG3 — Descreva do processo a ser simulado de modo que possa . s 1z £ 13
ser compreendido por todos os envolvidos. baixo baixo médio médio
MG4 — Oriente-se pelo fluxo dos acontecimentos, alto alto alto médio
MGS5 — As tarefas basicas da concepgfio do modelo sdo: . . .
abstragiio, decomposig#o, especificagio e recomposigiio. baixo alto médio médio
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4.5. Coleta de Dados

Banks (2001) dispSe paralelamente as etapas de madelagem conceitual e coleta de
dados porque, segundo Shannon (1975) hi um constante jogo entre as partes. Banks ainda
afirma que estas etapas sdo as que requerem maior tempo para serem efetuadas e podem

comprometer a simulagdo caso ndo sejam feitas adequadamente.

Na presente tese de doutorado ¢ sugerido que a coleta de dados seja divida em dois
momentos distintos: a aquisi¢do do conhecimento para a construgdo do modelo ¢ a coleta
dos dados de entrada do modelo. Ou seja, simultaneamente a constru¢do do modelo
conceitual bd a necessidade de se obter o maximo de informacgdo sobre o sistema a ser
simulado, a fim de se construir um modelo que o represente bem. Assim, esta etapa de
coleta de dados € destinada & aquisicio do conhecimento sobre o sistema.

Esta aquisicio do conhecimento sobre o sistema & obtida qualitativamente e
quantitativamente, qualitativo no que se refere a atenta observagdo por parte do
simulacionista, no que se refere as entrevistas que so feitas, 2 leitura dos dados histéricos e
a outras fontes de informagio; e quantitativa no que se refere a uma coleta de dados piloto,
a medicdo do desempenho de algumas atividades, ao levantamento dos recursos
disponiveis, etc.

Quéndo o modelo conceitual j4 estd bem definido e prestes a ser transcrito para o
ambiente computacional, ¢ iniciada a etapa de coleta de dados para o proposito de alimentar
o modelo construido com dados de entrada e executar as simula¢Bes. Aqui a coleta de
dados € puramente quantitativa e deve ser feita com o méximo de rigor estatistico, desde a
definiclo da técnica de amostragem até as anlises a serem efetuadas 2 fim de se determinar
a distribui¢o de probabilidade e seus respectivos parametros.

E sobre esta etapa da simulagdo que esta tese se desenvolve, propondo um modelo

de referéncia para conduzir o simulacionista por um caminho seguro ¢ bem estruturado
durante a aquisi¢do do conhecimento ¢ coleta e analise dos dados de entrada do modelo
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(todos reunidos na coleta de dados). Nos itens 5.5.1 e 5.5.2. a seguir serfio apresentados 0s
procedimentos para aquisi¢io do conhecimento e os procedimentos estatisticos para a
coleta dos dados de entrada, a fim de construir o referido roteiro bem estruturado proposto
por esta tese.

4.5.1. Técnicas Para Aquisicio de Conhecimento

Pouco hé escrito sobre a aquisi¢iio de conhecimento com o propésito de se construir
modelos de simulagdo. De um modo geral, tudo que ba publicado sobre a aquisicio de
conhecimento (ao menos o que foi encontrado pelo presente autor) se refere & construgio de
sistemas especialistas, cuja arquitetura esta baseada em uma base de conhecimento a fim de
se fazer inferéncias e sugerir decisGes ao usudrio de tais sistemas’, salvo o trabalho de
Lobdo (2000) em que se pretendeu a construir um sistema especialista destinado a apoiar a
condugio de um projeto de simulagdo, mas que nfio atingiu os objetivos iniciais. No
entanto, seu trabalho ¢ grande valia pois apresenta as técnicas para aquisicio de
conhecimento que serfio usadas pelos simulacionistas e apresentadas no roteiro a ser

Proposto.

Antes de se iniciar a apresentacfo das técnicas que serfio aqui sugeridas para o
simulacionista adquirir conhecimento sobre o sistema a ser simulado, é importante tornar
evidente que todas as técnicas sdo derivadas da “engenharia do conhecimento”, uma 4area
do saber desenvolvida recentemente que trata da aquisigfo, filtragem, codifica¢do €

representacdo do conhecimento para ser usado nos sistemas especialistas.

Existe uma grande diversidade de técnicas para a aquisi¢do de conhecimento
encontradas na literatura, e essas técnicas foram agrupadas em cinco categorias conforme
expde o trabalho de Lobdo (2000):

% Para ser mais especifico, um Sistema Especialista é um tipo de sistema derivado da Inteligéneia Artificial,
Seu funcionamento estd baseado em uma arquitetura constituida de quatro elementos essenciais: inferface
comt © usudrio, o motor de inferéncia, uma base de dados ¢ uma base de conhecimento. De um modo
simplificado o seu funcionamento consistem em: a interface se comunica com o usuario, geralmente através
de perguntas ¢ respostas, que sfo armazenadas na base de dados, e 0 motor de inferéncia compara as respostas
dadas com o conhecimento contido na base de conhecimento e faz sugestdes de decisdes através de
silogismos entre as respostas dadas e o conhecimento armazenado.
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* Meétodos exploratorios:
* RGA (Repertory Grid Analysis),
* Fatores Criticos de Sucesso (FCS);
*  Fragmentac8o de Textos;
¢ Entrevistas:
* Entrevistas nio estruturadas;
* Entrevistas estruturadas;
* Entrevistas dirigidas;
e Meétodos de debates:
*  Brainstorming;
* Execuciio de tarefas:
*= Pensar alto;
*  Observagdo;
*»  Teach Back;
e Me¢ctodos de revisdo:
* Analise protocolo;

* Revisdo de documentos;

De um modo geral, os métodos exploratérios e as entrevistas sdo mais indicadas
para o uso em simulagio computacional, tanto pela simplicidade de uso como pelos
resultados obtidos. Logo, serfio estas técnicas a serem sugeridas pelo roteiro proposto neste
trabalho.

4.5.2. Técnicas Estatisticas de Amostragem
As técnicas estatisticas de amostragem gozam de grande semelhanca com as
técnicas para aquisicio de conhecimento no que se refere A existéncia de referéncias

bibliograficas especificas para a simulagfio de sistemas em eventos discretos: uma grande

auséncia.
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Embora as técnicas estatisticas de amostragem sejam postuladas e conhecidas ha
muito tempo, nfo ha iniciativas em direcionar o uso de tais técnicas para a coleta de dados
na simulacfio de sistemas em eventos discretos. Tal fato exige do simulacionista um
conhecimento profundo em estatistica para aplicar as técnicas de amostragem no

levantamento de dados para alimentar os modelos de simulacfio.

A obtengdo da amostra nio € um procedimento estatistico trivial. Existem diversos
métodos estatisticos disponiveis para se coletar uma amostra. Estes métodos sfo reunidos

em um campo do conhecimento estatistico conhecido por Técnicas de Amostragem.

Ha, basicamente, dois tipos basico de técnicas: a amostragem probabilistica ¢ a
amostragem no probabilistica.

As técnicas de amostragem probabilisticas sdo baseadas no conceito de selecdo
aleatoria — um procedimento controlado que assegura que todos os elementos da populagiio

tenham uma chance de selegio conhecida e diferente de zero.

As técnicas de amostragem nio-probabilistica sfo caracterizadas pelo critério
subjetivo (arbitrério) de escolha do elemento da populagdo. Os elementos da populagio néo
tém uma chance conhecida e diferente de zero de ser selecionado. A escolha do elemento
da populagdo € feita pelo entrevistador, e mesmo que este escolha o elemento “ao acaso”,

nio significa que esteja praticando uma amosira aleatéria (Cooper & Schindler, 2003).

As técnicas de amostragem nfio probabilisticas sfo:

¢ Amostragem por Conveniéncia;
e Amostragem Intencional:

o Por julgamento, e

o Por cota;
¢ Amostragem Bola-de-Neve;
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As técnicas de amostragem probabilistica sdo:

* Amostragem Aleatéria Simples (ou Amostra Casual Simples);
e Amostragem Aleatoria Complexa:

o Estratificada;

o Amostragem Sistematica;

o Amostragem por Conglomerados;

o Amostragem Inversa.

A grande vantagem das técnicas de amostragem probabilistica em relaciio as
técnicas ndo-probabilisticas ¢ que somente as amostras aleatérias (técnicas probabilisticas)
fornecem estimativas de precisio da caracteristica de interesse que se deseja obter da
populagéo.

Logo, nesta tese optou-se por usar no roteiro proposto somente as técnicas
probabilisticas, mais especificamente a Amostragem Aleat6ria Simples, justamente por
garantir estimativas de precisdo e serem relativamente simples de se usar e de se entender
dentre as técnicas de amostragem probabilistica. Ha4, entretanto, um grande interesse em
estender este roteiro para a Amostragem Estratificada, que garante resultados melhores a
Amostra Aleatdria Simples,

Na Amostragem Aleat6ria Simples ndo se considera nenhuma caracteristica especial
da populacdo, e atribui-se a cada elemento que compde a populagio a mesma chance

(probabilidade) de ser escolhido, por isso € a técnica mais simples.

A amostra aleatéria estratificada divide a populagfio em diferentes estratos, que sio
conjuntos mutuamente exclusivos e exaustivos, ¢ um elemento da populacdo devera,
necessariamente, pertencer a um estrato, que deverd ser tinico. Os estratos podem ser
definidos a partir do sexo, idade, estado civil ou qualquer outra caracteristica que possa
dividir a populagio em distintos grupos. A amostra total na amostragem aleatéria
estratificada ¢ o conjunto formado pelas amostras coletadas em cada estrato.
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A amostra aleatoria estratificada determinara, em fung8o da caracteristica de cada
estrato, quantos elementos serfio amostrados em cada um, sendo, necessariamente,
selecionados elementos de todos os estratos que compdem a populac@o. Em seguida, chega-
se a uma estimativa da populacfio a partir da combinacfo das estimativas de cada estrato.
Em geral, para se obter o maximo proveito das vantagens da amostra estratificada, o ideal €
que os estratos sejam o maximo possivel heterogéneos entre si, mas internamente a

populacéo de um estrato seja o maximo homogénea possivel.

Na simulacfio de sistermas em eventos discretos aplicados a sistemas de manufatura
0s estratos mais comumente observados sfo: turno de trabalho, operadores, maquinas e

equipamentos, matéria-prima, produto.

Embora a técnica de amostragem aleatdria estratificada seja mais complexa que
amostragem aleatdria simples, seus resultados so mais precisos, justamente em fungfio de
se considerar alguma informacio relevante da populagio que afeta diretamente a

caracteristica de interesse que se deseja estimar.

Ha duas formas de se determinar a amostra em cada estrato, proporcionalmente ¢
alocagio 6tima. William G. Cochran'® (1977), demonstra, na pagina 99 de seu livro
antologico Sampling Technigues, que, para a mesma populacfio, a varidncia da amostra
obtida usando a amostragem aleatéria estratificada com alocagéio 6tima (V) € menor que a
varifncia usando-se a alocacfo proporcional (¥,,,), que, por sua vez, possui a varidncia

menor que a amostra aleatoria simples (V). Simplesmente tem-se:
Vopt = Vpro % Vaas

Assim, no roteiro proposto serd abordada apenas a Amostra Aleatéria Simples, mas

deixa-se aqui um enorme desejo de prosseguir rumo a inclusdo da Amostragem Aleatéria

1% Willian G. Cochran foi professor emérito de Estatistica da Universidade de Harvard. Seu livro — Sampling
Techniques — é a principal referéncia mundial em técnicas de amostragem, adotado como livro texto nas
principais universidades do mundo inteiro e primeira obra completa sobre o assunto.
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Estratificada, conduzindo o simulacionista a escolher qual é o mais apropriade e definir

corretamente os pardmetros e obter os resultados.

4,6. Transcricio do Modelo

A transcricdo do Modelo Conceitual para linguagem de simulagio, independente do
software utilizado, ¢ uma etapa que depende, exclusivamente, da experiéncia do
simulacionista em simulagfio ¢ do seu conhecimento do software a ser utilizado. Pouco
podera ajudar uma ferramenta computacional para este fim. Aqui, 0 bom resultado

dependera mais de como o Modelo Conceitual fora concebido.

Antes de iniciar a transcrigio do modelo conceitual em uma linguagem de
simulago ¢ necessdrio decidir qual linguagem serd utilizada. Os softwares de simulacfo
comerciais mais conhecidos possuem diversos recursos que podem ser mais vantajosos que
outros em determinadas situagGes. Como recursos tridimensionais, integracio com outros

softwares, biblioteca de icones, entre outros.

Escolhido o ambiente computacional de simmulagfo a ser utilizado inicia-se a tarefa
de transcricdio do modelo conceitual em termos de rotinas basicas pré-programadas no
software. Mesmo de posse de um modelo conceitual rigorosamente construido, é de se
esperar que grandes modificagSes sejam necessarias para garantir, dentre diversos outros
fatores, que medidas de desempenho do sistema estejam bem definidas sustentar uma

decisio.

Atualmente os softwares comerciais de simulagio sdo bem flexiveis e amigaveis,
fornecem um nimero muito grande de rotinas prontas, representada por blocos construtores
com altissimo nivel de especializa¢fio e também permitem a construgio de novos blocos

(chamados de templates) a partir de manipulagdes diretamente na estrutura do pro grama.

Depois de transcrito o modelo para o ambiente de simulagfo, este passa a ser

designado “programa”, e requer o devido tratamento. A préxima etapa, verificagio,
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consiste no ato de pericia realizado na estrutura do programa gerado pelo modelo em busca

de possiveis falhas.
4.7. Verificacio de Modelo

Verificagdo do modelo consiste em checar sua estrutura logica a fim de confirmar
seu correto funcionamento. Por correto funcionamento entende-se que seus pardmetros de
entrada estfio corretos e a sua estrutura logica representa corretamente o sistema no

computador.

Geralmente o método de verificacdo mais utilizado € a simulagfio passo-a-passo,
onde é possivel acompanhar o andamento da simulagdo em todos seus detalhes, saber quais
varidveis estdo sendo usadas e o estado de cada uma em cada passo da simulagfio. Este
método de verificagdo se assemelha muito ao depurador (debbuging) das linguagens de

programacio.

Atualmente ha algoritmos que sfio capazes de checar a estrutura dgica do modelo
em busca de problemas como inconsisténcia. Tais algoritmos, porém, somente funcionam
em linguagem com estrutura formal, como as Redes de Petri ¢ EPC. Em geral, em
ambientes de simulacdo ainda nfio hd o rigor no formalismo da linguagem que tais
algoritmos exigem, portanto o seu uso ainda nfo € costumeiro.

4.8. Validacio do Modelo
Validagdo € a averiguagio se o0 modelo é uma representacio acurada do sistema real,
¢ mais preocupada com aspecto da imita¢do da realidade do que com a estrutura ¢ logica

computacional (imitagcdo apenas para exagerar e distanciar do programa).

Validagiio se refere A calibracio do modelo (Banks, 2001). E um processo

interativo de comparacfio entre o real comportamento observaciio e as discrepéncias
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apresentadas pelo modelo, incrementando-o continuamente até o nivel de detalhe, ou

preciso, desejada.

Atuaimente hi uma crescente preocupago com a validagdo e verificagdio, algo que
nio ocorria antes da década de 90. Isto pode ser constatado a partir da criaciio de uma
sessdo no Winter Simulation Conference que trata apenas da problematica da validagio e
verificago. E bastante surpreendente o niimero de artigos apresentados nestas sessdes, o

que mostra a crescente importincia do tema nos dias atuais.
4.9. Experimentacio

Esta etapa concentra todos os esforgos destinados a planejar os experimentos a
serem simulados. E necessdrio definir quais cenérios serfio simulados, bem como o niimero
de simulagdes necessdrias (corridas) para se ter confian¢a no resultado e também o periodo
a ser simulado de cada corrida; também ¢ importante estabelecer periodos iniciais que serfio

descartados (periodos de aquecimento, warm up).

Técnicas de Planejamento de Experimentos da Estatistica sfio bastantes tteis nesta
etapa, ¢ deve ser de conhecimento do simulacionista para que este realize bons

experimentos a partir da simulago.
4.10. Execucio e Analise

Execucdo se refere a produzir corridas, simulagbes e, a partir dos dados obtidos,
realizar uma andlise. Para pequenos e simples modelos é possivel produzir muitas corridas
em pouquissimo tempo, mesmo para simular longo periodo de tempo nas corridas; mas
para modelos complexos uma corrida pode demorar muitas horas, sendo quase sempre
necessério desabilitar a animagdo. Para modelos complexos, um acréscimo de pouco tempo
no periodo a ser simulado pode significar um acréscimo vertiginoso do tempo gasto para

realizar a simulacdo.
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Realizadas as corridas e diante dos muitos dados fornecidos pelas mais diversas
medidas de desempenho de um modelo, é feita sua analise (grafica e estatistica). A grande
maioria dos softwares comerciais possui outros softiwares embutidos e especializados em
analise de dados para esta etapa. Além das saidas graficas de suas medidas de desempenho,
€ possivel tomar decisSes mais sofisticadas a partir de andlise estatistica, como testes de
hipoteses, intervalos de confianga, testes de aderéncia e outros.

4.11. Documentacio

A documentagdio de um projeto de simulagfio deve contemplar todos os aspectos do
projeto, a saber: o projeto inicial (incluindo cronograma, planilha de custos, organograma
da equipe, etc), a coleta de dados, os codigos do programa, os resultados das corridas e um

relatério final com as conclusdes obtidas da simulacgo.

A documentagéo do codigo do programa gerada para simular o sistema em estudo é
justificada por Banks (2001) por diversas razdes: outro analista pode utilizar o modelo e
neste caso € necessdrio que este o entenda, exigindo uma documentagio completa do
programa; a modificagio dos parfmetros do modelo também deve ser assistida pela
documentagio do programa, seja para alterar estes parimetros ou para encontrar uma

relagio entre os parémetros e as medidas de desempenho do modelo a fim de otimiza-las.

Tambeém € parte da documentacgo exigida em um projeto de simulacéo relatérios de
progresso do projeto feitos periodicamente, relatando todos os avancos, desde seu inicio até
0 término do projeto. Um projeto de simulagio nfio é feito em menos de um més,
geraimente sdo necessarios alguns meses, dependendo do tamanho e da complexidade do
sistema a ser simulado; assim, estes relatorios de progresso devem ser de periodicidade de,

no minimo mensal, ou entdio entregues ao final de cada etapa do projeto de simulacfio.
Uma completa apresentagio da documentagio necesséria para se obter sucesso em

um projeto de simulagdo € apresentada por Musselman (1998) em Guidelines for Sucess,
capitulo do livro Handbook of Simulation editado por Jarry Banks.
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4.12. Implementacio

O sucesso da fase da implementagdo depende do quiic bem feita foram as etapas
anteriores e depende do continuo envolvimento do usuério do modelo com as etapas de seu
desenvolvimento (Banks, 2001).

Outro fator determinante para o sucesso da implementagio est4 diretamente
relacionado com a validagdo do modelo e dos dados de entrada e também com a analise
estatistica dos resultados. Em outras palavras, é necessrio que o modelo represente o
sistema com alto grau de verossimilhanga e que os dados de entrada, traduzidos em uma
distribuicdo de probabilidade, sejam fiéis aos acontecimentos. Garantidas estas condicdes, o
modelo serd capaz de simular corretamente o sistema e, depois de feitas as simulagdes, ou
corridas, € necessdrio que seja feita uma andlise estatistica, testando hipéteses, fazendo-se
testes de aderfncias e verificando o poder do teste (valor p). Essas sdo condigdes

necessarias para a boa implementaggo dos resultados obtidos na simulagfo.
4.13. Comentidrios Finais
Este quinto capitulo chega ao seu final e no préximo capftulo serd apresentada a

metodologia criada a partir dos principios discutidos e apresentado um exemplo de

aplicacdo para enriquecer sua exposi¢éo.
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Capitulo 5

Metodologia para Modelagem em Simulacio de Sistemas em Eventos

Discretos

5.1. Apresentaciio

Aqui serd apresentada a metodologia desenvolvida para conduzir o simulacionista

durante o processo de modelagem conceitual e coleta de dados.

Esta metodologia serd tratada aqui como um roteiro, que serd exposto etapa a
etapa, segundo a ordem de precedéncia estabelecida pelo préprio autor. Para cada etapa
serd destinada uma pequena discussfio ¢ a apresentagdio dos principios de modelagem que
sustentam a postulagdo da referida etapa. Também serd exposto, para cada uma das etapas,

um pequeno quadro com a especificagio da etapa.

Apés a exposigio do roteiro serd apresentado um exemplo de aplicagio do
referido roteiro. Néo se pretende usé-lo como estudo de caso, apenas como exemplo para
esclarecer e enriquecer a exposigdo do roteiro e tornd-lo o mais didatico possivel (objetivo

presente durante toda a exposigfo desta tese de doutorado).

Mas antes de expor o roteiro através da apresentacfio das suas etapas constituintes,

¢ necessario que seja feita uma prévia exposicdio da estrutura que apéia o roteiro.
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5.2. Estrutura do Roteiro

O roteiro a ser apresentado € baseado na arquitetura de referéncia ARIS e contém
elementos como fungBes, pessoas e documentos. Logo, seré necessdric definir um
organograma e algumas fungbes para poder compor o roteiro de modo que este esieja o

mais préximo possivel de um processo EPC descrito pela arquitetura de referéncia ARIS.
5.2.1. Organograma

O organograma € um instrumento que descreve as pessoas e as fungdes que estas
desempenham em uma organizagfio. Sendo assim, define-se dois organogramas diferentes,
um para a empresa de consultoria que presta o servico de simulag#io ¢ outro para a empresa
contratante, de modo que todas as ctapas do roteiro terfo especificado quem ¢ o seu

responsavel e quem participard na execucio,

Nio existe um organograma padrio para uma equipe que desenvolve projetos de
simulagfic, mas € possivel estabelecer uma proposta de organograma que atende bem as
necessidades do roteiro e que servird de referéncia para a apresentacfio do exemplo. Este
organograma apresenta-se da seguinte forma, conforme ilustra a figura 5.1 a seguir.

GESTOR
FROJETO
G

A

ESTATISTICO
{EST)

Figura 5.1 - Organograma de uma equipe de simulagio

ANALISTA
MODELAGEM
{AM)

Esta equipe ¢ formada, basicamente, por quatre simulacionistas. O lider da equipe
¢ denominado Gestor do Projeto (GP), responsivel direto em coordenar as atividades e
certificar-se do bom andamento do projeto. O Analista de Modelagem (AM) é responsdvel]
direto pela criagiio dos modelos conceituais, o Estatistico (EST) ¢ responsavel pela coleta
de dados e andlise dos dados de entrada e saida, e o Programador (PRG) ¢ responsavel
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direto pela transcrigio do modelo conceitual no ambiente de simulagfio escolhido. H4,
ainda, outras atividades, como verificagio, validagio, documentaciio que devem ter

responsabilidades delegadas pelo Gestor do Projeto mas que nfo serfio discutidas aqui.

Do lado da empresa contratante do servigo de simulacfio nfio ha a necessidade de
desenhar um organograma, mas ¢ necessdrio deixar claro que h4 a participagiio direta de

funciondrios, operadores e gerentes do sistema a ser modelado.

Portanto, quando forem indicados o responsdvel e os participantes de uma
determinada etapa do roteiro, sera feita a indicagfio de acordo com o organograma exposto

na figura 5.1.

5.2.2. Funcdes

As fungBes elementares definidas neste roteiro séo apenas duas — Coleta de Dados
¢ Modelagem Conceitual — sendo a primeira dividida em duas:
e (Coleta de Dados
®=  Agquisic3o do conhecimento;
* Coleta de dados estatistica;
¢ Modelagem conceitual.

5.2.3. Documentacio

Os documentos sfo, basicamente, formularios a serem usados no roteiro durante
as etapas do processo de modelagem conceitual e coleta de dados. Estes documentos serfio

identificados pela sigla doc seguida de um mimero, exemplo: doc02.
Néo ha um formado especifico para cada formuldrio, apenas uma sugestdo de

como estes deverdo ser. Estas sugestdes do formato dos formuldrios estarfio expostas

durante a exibigdo do exemplo e também estiio ao final desta tese, reunidos no anexo A.
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53. Metodologia para Medelagem Conceitual

A seguir sera exposto o roteiro para modelagem conceitual. A exposicdio ser4 feita
etapa a etapa, acompanhada de um pequeno texto discutindo e fundamentando a postulagéo
das etapas e um quadro de especificagio contendo: n® da etapa, titulo, descrigfio,

documento, fungdo, responsével, envolvidos e principios direcionadores.

A primeira etapa deste roteiro € a defini¢fo do contexto da simulag8o. Esta etapa é
baseada no principio GC3 que sugere uma lista de especificagfio prévia ao processo de
modelagem conceitual e também baseia-se no principio PF1 que sugere um conjunto de
questdes motivadoras para o processo de modelagem. O objetivo desta etapa ¢ elaborar os
conceitos mais elementares que guiardo todo o processo de modelagem conceitual, tal
como o propdsito e o escopo do modelo, medidas de desempenho, questdes motivadoras,

ete.

Esta etapa representa o formalismo do primeiro contato dos simulacionistas com o
ambiente a ser modelado. Certamente havera alteragfes no futuro, mas é preciso que haja
um ponto de partida bem definido e € justamente este o papel desta etapa. O quadro 5.1. a
seguir especifica esta etapa no contexto da simulagiio e no exemplo de aplicacio que serd

mostrado posteriormente é possivel verificar o contetido do doc01.

Quadro 3.1. — Etapa n° 01 — Contexto da Simulagio

Etapa n® 01 ITitﬂlo: Contexto da Simulacéo

Descrigido: esta etapa consiste na definicdo de elementos basico da

modelagem, COmo esCcopo, medidas de desempenho, principais
operacdes, etc.
Documento: docOl Fungéo: Aquisicdo Conhecimento

Responséivel : GP
Envolvides: GP,AM,EST,PRG e funciondrios da empresa contratante

Principios direcionadores:GC2, PFl

A segunda etapa ¢ a definicfo dos métodos de aquisi¢fo de conhecimento a serem
utilizados pelos simulacionistas. As técnicas para aquisicio de conhecimento mais usadas

sdo as entrevistas e a observacio direta (execucfo de tarefas). Cabe a esta etapa a
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preparagdo dos recursos necessarios para a utilizagio destes métodos, envolvendo desde os
documentos necessarios como também a escolha de funcionarios do sistema a ser simulado

a serem utilizadas para entrevistas.
Esta segunda etapa sustenta-se no principio AP1 que afirma que conceber um
modelo requer o conhecimento do sistema, logo, ¢ necessdrio conhecé-lo. O quadro 5.2. a

seguir especifica os elementos desta etapa.

Quadro 5.2, ~ Etapa n° 02 ~ Escolha do método de aquisigio de conhecitnento

Titulo: escolha do método de aquisicgio de

-3
Etapa n® 02 conhecimento

Descrigdo: esta etapa consiste na escolha de qual método de
aguisigdo de conhecimento sera utilizado e na preparagdoc dos
recursos necessarios para a sua utilizacio.

Documento: doc(2 Fungdo: Agquisigdo Conhecimento

Responsavel : AM
Envolvidos;GP, AM, EST, PRG

Principios direcionadores:APl

A terceira etapa refere-se 4 execugdo da aquisi¢do do conhecimento. Aqui todo o
planejamento e preparagio feitos na etapa anterior sdo postos em pratica e compilados em
documentos que serfio usados durante as etapas que compSem o processo de modelagem
conceitual. Enfim, esta € uma etapa de efetiva ago, em que os simulacionistas saem em

busca de informagdes sobre o sistema.

Um principio extremamente (til nesta etapa é o formulado por Fishwick (PF1),
que sugere que modelos sdo associados a conjunto de questdes. Logo, ao se coletar
informacGes junto ao funciondrios e operadores do sistema a ser simulado é muito
importante que sejam feitas perguntas pertinentes que ajudarfo a conceber o modelo.
Outros principios que também auxiliam esta etapa sio AP4 ¢ MP4, O quadro 5.3 a seguir
especifica os elementos bésicos desta etapa.

Quadro 5.3. ~ Etapa n° 03 —Aquisi¢io de conhecimento

Etapa n® 03 [Titulo: Aquisicdo do conhecimento
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Descriglo: esta etapa consiste na execucdc do método de aguisicéo
do conhecimento escolhido anteriormente. Todo o planejamento e
prepara¢do da etapa anterior é destinada a execugdo desta etapa.

Documanto: doc03 Fungdo: Agquisicdo Conhecimento

Regpongavel: AM
Envolvidos:GP, AM, EST,PRG e alguns funciondrios da empresa.

Principios direcionadores: PFl, AP4, MP4

A quarta etapa representa o fim da aquisi¢iio do conhecimento. Nesta etapa devera
ser feita a andlise final das informagdes coletadas e uma nova especificagio do contexto da
simulagéio, se for necessario. E muito importante ressaltar que as informagdes colhidas até
este ponto serdo usadas durante todo o processo de modelagem conceitual. Logo, é de
grande importdncia que as etapas até aqui sejam feitas com muito cuidado para evitar a

necessidade de refazé-las, onerando os custos e atrasando o cronograma do projeto.

Por fim, esta quarta etapa deve seguir o principio AP5, ou seja, apos a aquisi¢io
do conhecimento os simulacionistas devem ver, de modo bem claro, qual é a utilidade do
modelo. Os principios PF1 e GC3 também sfo validos nesta etapa, conforme mostra o

quadro 5.4. a seguir.

Quadro 5.4. - Etapa n® 04 — Encerramento da aquisi¢do de conhecimento

Etapa n® 04 lTitulo: Encerramento da aquisicdo do conhecimento

Descrigdo: representa o fim da aguisigdo do conhecimento. Pevera
ser feita wuma analise final das informacdes coletadas e uma
revisada no contexto da simulacdo.

Decumento: doc(4 Fungdo: Agquisicdo Conhecimento

Responsével:GP
Envolvidos:GP,2M, EST, PRG

Principios direcionadores:AP5, PFi, GC3

A etapa de nlimero cinco inicia a modelagem conceitual. Apds a aguisicio do
conhecimento o primeiro passo da modelagem conceitual € a abstragiio do modelo em seu
nivel mais amplo. O simulacionista deve identificar qual € a principal entidade que entra no
sistema e qual € a principal entidade que sai do sistema, observando o sistema como uma

caixa preta ¢ da forma mais ampla possivel, sem se preocupar, a principio, com sua
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estrutura interna. Aqui se observa o uso do principio MG5 do presente autor e o principio

MP2 de Michael Pidd que sugere a parcimdnia, comece pequeno ¢ acrescente.

Outros principios utilizados aqui estéo relacionados com a abordagem fop-down,
como os principios JH1, MG1 e MP3. O quadro 5.5. a seguir mostra os elementos bésicos
desta etapa.

Também ¢ muito importante que fique claro qual serd a principal medida de
desempenho que serd utilizada no modelo, e que tal medida de desempenho tenha uma
relagdio direta com a entidade que alimenta e que € gerada pelo sistema.

Quadro 5.5. — Etapa n° 05 — Modelo principal

Etapa n°® 05 ]Titulo: Modelo principal

Descrigdo: Abstracdo do modelo <conceitual em seu processo
majoritdrio, ou seja, definir a caixa preta principal, as
entidades e a medida de desempenho.

Documento: doc05 Funcao: Modelagem Conceitual

Responsavel:2M
Envolvidos:GP, AM, EST, PRG

Principios direcionadores: MGS5, MP2, JH1, MGl, MP3

O proximo passo (sexta etapa) ¢ a decomposi¢fio da modelo principal em diversos
sub-processos. Néo deve haver wma preocupagfio na especificacio de cada sub-processo.
Apenas preocupe-se em decompd-lo em sub-processo da maneira mais natural possivel
Claramente se observa o uso dos principios MP2 e MP3 sugeridos por Michael Pidd e os
principios MG1 e MG35 sugeridos pelo presente autor.

O que definiré o limite de cada sub-processo dependera das caracteristicas de cada
aplicacio, mas a ordem de processamento e os limites fisicos fornecem elementos para
definir tais fronteiras pa maioria dos casos. Para estabelecer as fronteiras entre um
subsistema e outro ¢ recomendado que o simulacionista utilize divisdes ja existentes no
sistema, tais como: limites fisicos, ordem de processamento, diferentes equipamentos, etc.,
enfim, estes limites representam a aplicagiio do principio MG2. O quadro 5.6. a seguir

especifica esta etapa.
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Quadro 5.6. — Etapa n° 06 — Decomposigdo do modelo principal

Etapa n°® 06 [Titulo: Decomposic¢do do modelo principal

Descrigdo: Decomposigdo do modelo principal em diversos sub-
pProcesso.

Documento: doc(é Fungdo: Modelagem Conceitual

Responsavel : AM
Envelvidos: GP,AM,EST, PRG

Prinecipios direcionadores: MGl, MG2, MG5, MP2, MP3

A sétima etapa inicia a especificacio dos sub-modelos gerados pela decomposicio
anterior. A especificagio iniciar-se-4 pela identificacdo das entidades que alimentam e que
sdo geradas por cada um dos sub-modelos postulados na etapa anterior. De um modo geral
pode acontecer que a mesma entidade € que transita por todos os sub-modelos, ou entfio
pode acontecer que uma entidade sofra mudancas & medida que trafega pelo sistema, Assim

a entidade muda de nome em cada posto de processamento.

Observa-se que nesta etapa a preocupagdo é somente com as entidades que
transitam entre os sub-modelos. N&o hé a necessidade de especificar propriamente o sub-
modelo, mas sim especificar a ligaco entre os sub-modelos e posteriormente havers a
etapa que especifica as entidades internas aos sub-modelos. O quadro 5.7. a seguir

apresenta os elementos bésicos desta etapa.

Para executar esta etapa usa-se o principio MG4. Orientando-se pelo fluxo dos
acontecimentos € possivel identificar as entidades que alimentam e saem de cada um dos
sub-modelos. Também € sugerido ¢ uso de uma tabela para listar todos as entidades
identificadas. Esta tabela é muito comum na maioria dos ambientes de simulagiio
computacional, seu uso € um interessante recurso de apoio & modelagem, ajudando na
transcrigo para ambientes de simulagfio pela similaridade, ajuda no controle do processo

de modelagem ¢ na documentacfio de todo o processo de concepgdo do modelo.
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Quadro 5.7. - Etapa n° 07 — Entidades de ligagdo

Etapa n° 07 ]Titulo: Entidades de ligacdo

Descrigdo: Especificar as entidades gque transitam entre os sub-
modelos.

Documento: docQ7 Fungdo: Modelagem Conceitual

Responsavel : AM
Envolvidos: GP,AM, EST, PRG

Principios direcionadores: MG4, MG5

A oitava etapa refere-se 4 identificagdio de atributos que as entidades especificadas
na etapa anterior possam Vir a ter. Esta etapa ¢ de muita importancia porque estes atributos
possuem uma relagfio muito intima com as medidas de desempenho desejadas para o
modelo. Logo, a identificacio destes atributos levam 2 identificacdo de como a medida de
desempenho serd formada, caso esta medida de desempenho ndo seja aquelas medidas
tradicionais que jd estfio definidas nos softwares de simulagdo (geralmente derivadas dos
acumuladores estatisticos),

Um principio direcionador desta etapa é o MGS, aonde, ap0s a abstragdio e
decomposicdo, € feita a especificagdo. E definir os atributos das entidades & uma tarefa de
especificagdo. O quadro 5.8. a seguir mostra os elementos bsicos desta etapa.

Quadro 5.8. — Etapa n° 08 — Atributos das Entidades

Etapa n°® (8 I'.I':i.tulo: Atributos das entidades

Descrigdo: Especificar atributos que entidades possam possuir.

Documento: doc(8 Fungdo: Modelagem Conceitual

Responsavel : AM
Envolvidos: GP,AM,EST, PRG

Principios direcionadores:MG5

A nona etapa visa a identificagdo de algum tipo de recurso que ¢ utilizado para
transportar as entidades entre os subsistemas, caso haja identifique-o. Verifique se o recurso
utilizado € alocado exclusivamente a entidade (uma ponte rolante ou um guindaste, por
exemplo) ou se este recurso permite ser utilizado por mais de uma entidade ao mesmo

tempo (uma esteira), verifique a capacidade e a quantidade dos recursos de transporte,
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Observe que poderd haver diversos outros recurso no sistema, inclusive utilizados
durante o transporte, como: pallets, cestos e vagdes. E sugerido que o simulacionista utilize
uma tabela para listar todos os recursos de transporte identificados na etapa anterior, tal
como a tabela para a listagem das entidades. A tabela de listagem dos recursos de
transportes ajudard a manter sob controle os recursos de transporte pela documentacdo e
ajudard na transcricdo para ambientes de simulagdo pela similaridade com as tabelas

existentes nestes ambientes.

Tal como na etapa anterior, o principio MG5 ¢é aqui usado, pois definir os
elementos de transportes e recursos usados é uma tarefa de especificagfio. O quadro 5.9. a

seguir mostra os elementos bésicos desta etapa.

Quadro 5.9. — Etapa n° 09 - Elementos de transportes e outros recursos

Etapa n® 09 |Titulo: Elementos de transporte e outros recursos

Descrigdo: Especificar os elementos de transportes e demais
recursos ceompartilhados entre os sub-modelos.

Documente: doc(8 Fungdo: Modelagem Conceitual

Responsavel:AM
Envolvidos: GP,AM, EST, PRG

Principios direcionadores: MGH

A décima etapa ¢ uma verificagio que gera um loop (um processo iterativo) para
nova decomposigfio dos sub-modelos que ainda s#o grandes o suficientes para serem

desdobrados em novos sub-modelos.

Caso haja sub-modelos com tais propriedades, é necessario cumprir da quinta 2
nona etapa para cada sub-modelo decomposto. Caso ndo haja sub-modelos a serem

decompostos, entéo passa-se a décima primeira etapa.
Os principios utilizados aqui sdo todos aqueles que sugerem decomposigOes,

divisdes € novas necessidades de modelar, como os principios MP2, MP3, AP2, AP3, MG2
e MGS5, conforme mostra o quadro 5.10 a seguir.
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Quadro 5,10, — Etapa n° 10 — Verificagio da necessidade de novas decomposicies

Etapa n° 10 Titulo: Verificagdo da necessidade de novas

decomposicdes
Descrigdo: Verificar se hLa, ainda, sub-modelos grandes o
suficientes para serem decompostos em outros sub-modelos.
Documento: docl( Fungio: Modelagem Conceitual

Responsavel : AM
Envolvidos: GP,AM,EST, PRG

Principios direcionadores: MP2,MP3,AP2,AP3,MG2,MGS

A décima primeira etapa refere-se a especificagiio de cada um dos sub-modelos
que compdem o modelo conceitual. Cada sub-modelo deve ser tratado separadamente,
verificando a estrutura interna bésica e construindo um processo que descreva o
funciopamento deste sub-modelo. Enfim, inicia-se a modelagem e especificacdio dos sub-
modelos (principio MG3).

De um modo geral, o esquema basico da modelagem consiste na verificagfio das
atividades pertencentes a cada sub-modelo, segundo o fluxo dos acontecimentos (MG4).
Depois, para cada uma das atividade, & necessario definir dois eventos, um que denota o
inicio da atividade e outro que denota o seu fim. Também ¢é necessdrio verificar a

necessidade de se utilizarem recursos e a necessidade de requisicio de transporte.

Uma sugestdo que facilita o trabalho de transcrigdio, mas que faz pouca diferenga
na modelagem conceitual € verificar como os recursos sdo usados pelas atividades, pois ha

recursos que séo de uso exclusivo e outros recursos que podem ser compartilhados.

Segundo o principio AP1 ¢ necessatio usar uma ferramenta de modelagem, ¢ nesta
tese ¢ sugerido o uso de uma linguagem de modelagem baseada em uma simplificacio dos
modelos de processos EPC, esta linguagem de modelagem conta com apenas sete simbolos,
incluindo as setas de ligagdo ¢ os conectivos 16gicos. Tal simplificacio contribui no sentido

de satisfazer os principio CG1, CG2 e MG3. O quadro 5.11 a seguir ilustra esta etapa.
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E importante evidenciar que os modelos a serem gerados nesta etapa devem ser
dois, um mais formal para fins de documentagfio e transcrig8o, e outro mais livre para fins

de validacfio junto aos operadores do sistema modelado.

Quadro 5.11. - Etapa n° 11 — Modelagem e especificagdo dos sub-modelos

Etapa n® 11 |Titulo: Modelagem e especificacdo dos sub-modelos

Descrigéio: Modelar cada um dos sub-modelos e especificar a sua
estrutura interna, entidades e atividades.

bocumento: docll Fungédo: Modelagem Conceitual

Responsavel : AM
Envolvidos: GP,AM,EST, PRG

Principios direcionadores: APl,GC2,GC3,MG3, MGE4, MGS,

A décima segunda etapa diz respeito 4 recomposic¢@io do modelo principal através
do agrupamento dos diversos sub-modelos que o compdem. A decomposiciio do modelo
principal facilita a modelagem, mas pode provocar problemas de coeréncia no modelo caso

este nfo seja recomposto de maneira adequada.

Esta recomposigfio deve ser feita através da verificacio das condigBes necessarias
para o funcionamento dos sub-modelos que estfio na seqiiéncia do fluxo da entidade. Por
exemplo, verifique se todos 0s recursos necessirios para a execugdo da atividade
subseqiiente estdio disponiveis, pois pode ocorre que este mesmo recurso tenha ficado

esquecido na etapa anterior e compromete a execugfo do modelo com o um todo.

Esta etapa de recomposi¢fio segue os principios MG1 e MGS, pois agora inicia-se
a abordagem botton-up (MG1) e apds a abstragfio, decomposicio e especificacdo inicia-se a
recomposigio (M(G5), tal como ilustra o quadro 5.12 a seguir.

Quadro 5.12. — Etapa n° 12 - Recomposigio do Modelo Principal

Etapa n°® 12 [Titulo: Recomposigdo do Modelo Principal

Descrigdio: Verificar a coeréncia entre o3 sub-modelos de forma

que, gquando agrupados novamente em um Unico modelo, este
funcionarid adeguadamente.
Documento: docl?2 Fungao: Modelagem Conceitual
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Responsavel : AM
Envolvidos: GP,AM, EST, PRG

Principios direcionadores: MG1,MG5

A décima terceira etapa diz respeito a especificacio dos dados de entrada a serem
utilizados no modelo. Isto envolve a contagem do namero dos recursos disponiveis no
sistema e definigdo dos dados de entrada que necessitarfo de métodos estatisticos para a
coleta de dados, pois estes sdo de natureza estocdstica. Um principio importante aqui é o
MP3 que chama a atengéio para nfo se apaixonar pelos dados, pois, por mais abundantes
que estes podem estar, sempre € necessario usar o rigor estatistico para coleta e anslise. O

quadro 5.13 a seguir apresenta os elementos desta etapa.

Quadro 5.13. ~ Etapa n° 13 — Especificacdo dos dados de entrada

Etapa n® 13 ]Titulo: Especificaggo dos dados de entrada

Descrigéo: Especificar os dados de entrada, como namero de
recursos disponiveis e os dados que necessitario de métodos
estatisticos para a coleta de dados.

Documento: docl3 Fungdo:Coleta de dados estatistica

Responsavel:EST
Envolvidos: GP,AM, EST, PRG

Principiocs direcionadores: MPS

A décima quarta etapa diz respeito a escolha dos métodos estatisticos a serem
utilizados para a coleta de dados dos dados de entrada que tém caracteristicas estocésticas.
Os principios direcionadores aqui sdo MP3, ji comentado na etapa anterior, € o AP2. O

quadro 5.14 a seguir ilustra esta etapa.

Quadro 5.14 — Etapa n° 14— Escolha dos métodos de amostragem

Etapa n°® 14 |Titulo: Escolha dos métodos de amostragem

Descrigdo: Escolher os métodos estatisticos para a coleta de dados
dos dados de entrada de natureza estocastica.

Documento: doclé Fungdo: Coleta de dados estatistica

Responsavel:EST
Envolvidos: GP,AM,EST, PRG

Principics direcionadores: MG5,ADP2
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Por fim, a décima quinta e Gltima etapa diz respeito 3 analise dos dados coletados
¢ & geracdo dos pardmetros dos dados de entrada, incluindo a definicBio da distribuicio da
probabilidade e seus pardmetros definidores para cada atividade estocdstica. Novamente, o
principioc MP35 ¢ citado aqui. O quadro 5.15 a seguir mostra esta etapa.

Quadro 5.15 — Etapa n°® 15 — Geragfo dos pardmetros de entrada

Etapa n® 15 i'ritulo: Geracdo dos pardmetros de entrada

Descrigdo: Analisar os dados coletados e gerar a distribuligdo de
probabilidade e os pard3metros para cada processo de natureza
estocastica.

Documento: doclb Fungdo: Coleta de dados estatistica

Responsavel :EST
Envolvidos: GP,AM,EST, PRG

Principios direcionadores: MP5

5.4. Exemplo de utilizacio do roteiro

A seguir serd apresentado um exemplo em que a aplicagio do roteiro foi bem
sucedida. Néo se pretende usar este exemplo como estudo de caso, apenas como exemplo
ilustrativo de como o roteiro deve ser usado e chamar a atencfio para alguns pontos que

ainda merecem maior atencio e cuidados na modelagem.

O exemplo de simulacfo foi aplicado em uma Siderdrgica que aqui sera chamada
pelo nome fantasia de Aco Forte. Representantes desta SiderGrgica procuraram o
NAE&GM (Nucleo de Administracfo Estratégica e Gestdo da Manufatura, um micleo de
pesquisa do DEF / FEM / UNICAMP) para desenvolver um projeto de simulacdo para
estudar o processo de producfio de aco a fim de se determinar as dificuldades enfrentadas
no aumento na produciio de ago dos atuais 420 mil toneladas/ano para 850 mil
toneladas/ano.

Embora o nome da Sidertrgica seja preservado, todos os dados e descricdo dos
processos sdo reais, assim como a aplicacfo do roteiro que serd apresentada a seguir, etapa

a etapa.
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1*Etapa: aqui se tem o primeiro contato da equipe que desenvolvers o modelo de
simulagfo com o ambiente a ser simulado. Nesta etapa o objetivo é familiarizar a equipe
que desenvolverd a simulacdo com o ambiente a ser simulado através do reconhecimento
dos elementos basicos, das principais operagdes, das medidas de desempenho e do escopo
da simulagfio. Estas informagdes foram obtidas a partir de conversas com o funcionario
responsavel pela contratagfio do servigo de simulagfio, nSo havendo contato dos
simulacionistas com a planta até este ponto. O quadro 5.16 a seguir apresenta o formulario

preenchido com estas informacdes.

Quadro 5.16 — Contexto da Simulacio

Formuléario: docll fEtapa 01 - Contexto da Simulagdo

Analista: GF, BM, EST, PRG

Cliente: Siderurgica Aco Forte

Data: 20/06/2004

Dascrigio do Sistema: o sistema a ser simulado € a aciaria (onde se produz © ago)
de uma sidertrgica. Trata-se de planta industrial ecom caracteristicas hibridas,
de processo continuc e discrete. O ago é produzido, basicamente, a partir de
sucata. O transporte é feito por tratores e pontes rolantes & o agoe &
transportado em cestos e panelas (em todos os estagios de producio). A produgdo
atual ¢ de 420.0C0C ton/anoc e deseja-se expandir para 850.000 ton./ano. B planta
funciona ininterruptamente, em trés turnos de oito horas cada.

Principais Operagdes do Sistema: as operacdes basicas do sistema sdo:

¢ Pitio de Matéria-prima {(PMP): onde se inicia o processo com o©
enchimento dos cestos para a fusido. O cestoc ¢ enchido sobre uma
balanca por uma ponte rolante, sua composigcdo &, em sua maioria,
sucata; mas também hé outros elementos: cal, ferro gusa, cogue.

* Forno FEA: local onde é feita a primeira fusdc da matéria-prima. 33o
necesséarics trés cestos para que seja feita a fusdo no forno FEA.

s TForno Panela (FP}: é a segunda fusdo do aco, com © objetive de
ajustar a composicdo do ago. Note que & necessario transferir todo o
ago fundido do forno FEA para o FP;

* Lingotameanto: & o processo de fabricacidc dos tarugos nas dimensdes
especificadas. Os tarugos devem ser resfriados para que possam serx
transportados, ¢ que leva um tempo consideravel.

+ Area de Manutenclo: local onde & feita a manutengio de recursos,
como as panelas, cestos e tundish (usados para transportar ¢ ace em
todas as etapas de producdo).

Propésitc do modelo de simulagdo: estudo da capacidade instalada e niveis de
utilizacdo dos equipamentos, determinacio de gargalos do processo de producgdo de
ago, andlise do fluxoc de material e determinacdoc dos niveis de estogue.

Questdes motivadoras:
Qual € a real capacidade de producfc da aciaria?
Quais s#o os eguipamentos ne limite da capacidade?
Qual € o gargalo do processo produtive?
Qual € o nivel de estoque em processo e de produte acabado?
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Medidas de desempenho: Quantidade de age produzida por determinade periodo de
tempo; nivel de utilizacdo de equipamentos; nivel de estogue em processo e de
produto acabado.

Entidades Basicas do Sistema: atividades de transformacdo <o produto (PMP, FEA,
FP, ILingotamento, Manutencdo), elementcs de transportes (pontes rolantes,
trolleys, trator).

Dados de entrada:tempc de execugdo das atividades, guantidade dos recursos,
capacidade dos eguipamentos, wvelocidade e disténcias percorridas, f£reqgiiéncia e
tempe na manutencdo.

Responsavel: GF

2*Etapa: esta etapa inicia o planejamento e preparagio para a aquisigio do
conhecimento junto ao ambiente a ser simulado. Os métodos escolhidos para adquirir este
conhecimento foram: entrevistas nfio-estruturadas € a observagdo direta do sistema. A
escolha destes métodos se deu em funcgio da facilidade de acesso A planta e da natureza do
processo produtivo que € bastante reveladora por si sé. Mas houve necessidade de se
entrevistar alguns funcionérios para obter informagdes que nfio sdo extraidas da observagéo

direta.

O quadro 5.17 a seguir ilustra a decisio sobre o tipo de método de aquisi¢iio do
conhecimento escothido e alguns aspectos do planejamento desta tarefa.

Quadro 5.17 — Escolha de método de aquisigfio do conhecimento

Etapa 02 — Escolha do método de aquisicido do

Formulario: doc02 :
conhecimento

Analistas: AM,EST,GP,PRG

Cliente: Sideridrgica Ago Forte

Data: 23/06/2004

Método de Aquisi¢dc do Conhecimento: a aquisic8o do conhecimente sera feita
usando dois métodos: entrevista n&o estruturada e observacio direta.

Justificativa da Escolha: optou-se em usar a observac8o direta devide & alta
guantidade de visitas e facilidade de trénsito encontrada na planta. Mals além,
ndc had restrigdo de acesso e todes os processos de produgdo sac facilmente
visiveis e observavels. Ndo h& necessidade de se parar o processo produtivo e nem
h4 equipamentos e processos secretes.

As entrevista serdo usadas devide & necessidade de se obter detalhes gue nZo
podem ser capturados pela observagio direta.

Planejamento da Aguisig¢io do Conhecimento: A observacgic direta serd feitaz na
proxima viagem até o cliente e participard todos os analistas gque estar@oc na
viagem. Cada analista anotard suas observacbes em formulario proprio gque serd
compilado em um dnico documento posteriormente.

As entrevistas serdc feitas pelo analista Marcos Georges a dois funcionarios da
empresa, preferencialmente um gerente ¢ um operador do processo predutivo. Ndo hi
um roteiro definido para a entrevista, mas alguns pontos devem ser enfocados:
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capacidades, tempos, eventuais problemas.

Rasponsavel: AM

3"Etapa: esta etapa € a execugio da aquisicio do conhecimento segundo os
métodos escolbidos e preparados na etapa anterior. A observacdo direta foi feita durante
uma visita 3 planta e cada um dos analistas fazia suas anotacBes. O quadro 5.18 a seguir
mostra o resumo das informagdes coletadas.

Quadro 5.18 — Resumo da aquisi¢io do conhecimento via observagio direta

Formulario: doc(3 Etapa 03 - Aguisig¢ic do conhecimento

Analista: AM,GP,EST,PRG

Cliente: Siderirgica Ac¢o Forte

Data: 27/06/2004

Resumco da Cbservagdo direta:

A ACO FORTE produz vergalhées e perfis para a construgdo civil. Estes
predutos s8o obtidos através da laminacdc de tarugos produzidos na Aciaria. Os
taruges s#c produzidos em diferentes formas: sequndo o grau de carbono {alto e
baixoc carbono), o “dismetro® da seg@o guadrada (120, 130 e 150 mmn) e ©
comprimentoe {6 e 12 m).

O processo produtive &, relativamente, simples. As atividades elementares
que compde © processo produtivoe do aco pode ser dividido em:
Confecgdo do cesto no Patio de Matéria-Prima (PMP);
Fusdo primaria do ago no Forno Elétrico a Arco (FEA):
* Fusdo secunddria e Refinamento do ago no Fornc Panela (FP);
¢ Lingctamento Continuo e Movimentagdo de Tarugos;
Area de Manutencdo;

L confecgio de cestos no patio de sucata (PMP) & feita através do
empilhamento de camadas de matérias-primas diversas: ferro-gusa, sucatas
diferentes (estamparia, estamparia compacta, diversos, diversos compacta, etc),
cal, coque, etc., segundo uma formulacdc (em toneladas de cada matéria~primal. ©
cesto & disposto sobre um trolley {(um carrinho sob trilhos), que, por suz vez, &
posicionado sobre wuma balanca. Através desta balanga & possivel controlar a
guantidade despejada de cada tipo de matéria-prima. Grossc mode, ha duas
formulagdes: para agos comuns e para acos nobres (a de ago nobre utiliza mais
sucata de estamparia que a de ago comum, por exemplo, e por istc é& chamada de
“sucata limpa”). Uma vez completo, o cesto é transferido, via treolley puxado por
trator, até a aciaria.

As matérias-primas sdc digpostas em baias e transportadas para o0s cestos
através de pontes. Duas pontes usam eletro-imd; a terceira ponte usa garra
mecdnica (para gusa, por exemplo, & necessario utilizar a ponte com eletro-im&).
Na formag¢dc dos cestos apenas duas pontes sfo utilizadas (uma com eletro-imi e a
ocutra com a garra}; assim a terceira ponte & reservada para o descarregamento das
cargas de matérias-primas nas baias. H& duas balangas distintas no patio de
sucatay. Uma limitacfo do patio de sucata € a de que nic & possivel ocorrer
simultaneamente descarregamento de matérias-primas em dois cestos.

HNa aciaria os cestos sio jogados no Forno FEA (por pontes rolantes) onde
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ocorre a fusdo primdria desta sucata. Atualmente 530 necessdrios trés cestos de
sucatas para acicnar o forno FEA. Apds a fusfo, o ago liguido é transferido (por
vazamento} para uma Panela que € transportada por poates rolantes até o Forno
Panela.

No Forno Panela ocorre a fusdo secundaria e refinamento do ago {para ajuste
da composig@o do ago), se necessaric ocorre a adicio de compostos para corrigir a
composicio do aco. Apds o refino a Panela & transportada (via ponte rolante) para
a Torre do Lingotamente Continuo (LC).

No LC ¢ ago da Panela é transferideo para © Tundish que € usado para ©
lingeotamento do ago. ¢ Lingotamento nunca deve ser interrompido, logo, héd dois
tundish onde um deles sempre estd lingotande e o outro aguardando uma nova Panela
cheia de acgo.

As Panelas, os cestos e ¢s rundishs sico levados para a manutencic com uma
fregiiéncia determinada. As panelas & o5 cestos v30 para a manutencdo a cada 100
corridas, e o tundish & levado para a manutengdo guando se muda o tipo de ago
produzido.

C transporte entre estas atividades é feito em diferentes modais: tratores
e pontes relantes. Os tratores somente transportam os cestos sob trolleys do
Patic de Matéria~Prima (PMP) até um local préximo do Forno FEA. Todas as outras
atividades de transportes sdo realizadas por pontes rcolantes, a saber:
transporte dos cestos do trolley para chio da aciaria;
transporte dos cestos do chdo para o forno (FEA);
transporte das panelas do FEA para o fornc panela {(FP);
transporte das panelas do forno panela para a torre da maguina de
lingotamente continue (LC});
transporte das panelas do LC para a &rea de reparacdo de panelas;
transportes diversos na area de reparacdo;
transporte das panelas para ¢ vazamento no FEA;
substituicdc deos eletrodos nos FEA:

Atualmente, uma corrida {53 t de ago) reguer trés cestos de sucata: o
primeire de 27,5 t, o segundo de 23,0 t e o tergeiroc de 8,0 ou 8,0 t. Um dos
objetives do projeto €& simular a utilizacdo de apenas dois cestos: um de 31,5 t e
o ocutro de 27,0 ou 28,0 t. O numerc de cestos por corrida, atualmente igual a 3,
e eventualmente igual a 2.

A atual capacidade de produgdo na Aciaria da SAF é de 420.000 t/ano. ©
plano de expansdo em curse visa elevar esta capacidade para 850.000 t/ano.A
seguinte tabela indica a capacidade de producdo (em 1000 t/ano) nos recurses
chave do sistema de acordo com a programagfo de investimentos. O valor em negrito
indica ¢ recursco de produgdc gargalo.

Status PMP FEA FP LC
Situagdo Atual 600 650 850 420
Construgdoc Nova Magquina IO 600 650 850 904
Novo Patio de Sucata 1000 650 850 900
Mudanca do FEAZ para EBT 1000 850 850 800

0 regime de funcionamento da aciaria é de 24 h nos dias tteis e de 21 h no
fim de semana e feriados., Og periodos dos turnos si3o os seguintes: {07:00,15:00],
[15:00,23:007 e [23:00,07:00].

Para transformacgdoc das veleccldades de m/min para t/min considerar a secgio
guadrada e a densidade do ago ilgual a 765C¢ kg/m3.

Responsavel: AM
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4"Etapa: aqui se conclui a aquisigiio do conhecimento. Nesta etapa é necessario
que seja feita uma analise considerando se as informagdes coletadas foram suficientes ou
ndo. Caso sejam suficientes encerra-se esta etapa e inicia-se a modelagem conceitual. O

quadro 5.19 a seguir ilustra a execugfio desta etapa.

Quadro 5.19 — Conclusdes sobre a aquisigdo do conhecimento

Formulario: doc(4 {Etapa 04 - Encerramento da asguisicdo do conhecimento

Analista: GP,AM, EST, PRG

Cliente: Sidertrgica Aco Forte

Data: 28/06/2004

Conclusdes sobre a Aquisigdc do Conhecimento:

As informagdSes levantadas via observacdo direta e entrevista mostram-se
suficientes para iniciar a modelagem conceitual do processo produtiveo da aciaria.
Sendo assim, ndc hd a necessidade de se obter novas informacdes (exceto para
definir ¢s dados de entrada do modelo) e esta etapa & dada por encerrada.

Necessidade de mais informacdes: Nio.

Responsavel: GP

$°Etapa: nesta etapa inicia-se a modelagem conceitual. O primeiro passo da
modelagem conceitual € a abstragio do modelo em seu nivel mais amplo, tal como
imagind-lo como sendo uma caixa preta, identificando ainda as entidades que entram e que

saem desta caixa.

No caso da sidertrgica esta etapa foi muito simples, pois somente ha um tipo de
entidade que entra — a sucata — e um tipo de entidade que sai — os lingotes. Embora haja
diversos tipos de sucata e a sidertirgica produza mais de um tipo de lingote, optou-se em
definir apenas uma entidade que entra e que sai, pois 0 objetivo da simulagio, no primeiro
momento, ¢ a andlise da capacidade e dos gargalos na produ¢do. Logo, especificar os
diversos tipos de sucata e lingotes s6 traria complicacBes desnecessdrias no primeiro

momento, O quadro 5.20 a seguir ilustra a execucfio desta etapa.
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Quadro 5.20 ~ Primeira etapa da moedelagem conceitual

Formulario: doc(S lEtapa 05 - Modelo Principal

Analista: AM

Cliente: SidertUrgica Ago Forte

Data: 30/06/2004

Mcodelo Principal: Na sidertrgica a entidade que entra & sucata e a entidade que
sai sdo os lingotes de ago (tarugos).

A medida de desempenho de interesse € a quantidade de lingotes produzide no ano,
em toneladas, ¢ também hd interesse nos niveis de utilizacdo dos equipamentos e
recursos usados.

LINGOTES

SUCATA ACO

Responsavel: AM

6"Etapa: a sexta etapa corresponde 4 decomposicio do modelo principal,
postulado na etapa anterior, em diversos sub-modelos de dimensio menor. No caso da
Aciaria da Siderirgica o que definira as fronteiras de cada sub modelo serd a ordem de
processamento do ago, desde a entrada no sistema na forma de sucata até o processo de
resfriamento dos lingotes, quando tornam-se aptos para o transporte €, portanto, disponiveis
para deixar o sistema. O quadro 5.21 a seguir mostra esta etapa aplicada ao caso da
Siderirgica Aco Forte.

Quadro 5,21 — Desdobramento do modelo Principal em Sub Modelos

Formulario: docl6 ]Etapa 0& - Decomposigdo do Modelo Principal

Analista: AM

Cliente: Siderdrgica A¢o Forte

Data: 05/07/2004

Decomposigico do Medaelo Principal:0 modelo principal terd as seguintes sub-
divises do processo produtive:
* Patio de Sucatas:
Forno FEA;
Forno Panela;
Lingotamentc Continuo;
Resfriamento dos Tarugoes (inclul manutengdo);

* * 9 8
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LINGOTES

SUCATA ACO
SERR— —_—
SUCATA' ..... P ;itia de ; Forno |’ Forne Lingotamento > Resfriam:l.l“t; LINAGC(:)miS
Sucatas FEA Panela g Continuo Tarugos

Responsaveal: AM

Além de haver uma delimitagiio bastante clara no processo de transformacéo da
sucata em ago, ha também, para o caso da aciaria da sidertirgica, uma delimitagfio bastante
visivel do ponto de vista fisico, o que pode ser visto na planta da aciaria exposta na figura

5.3. a seguir.
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Figura 5.2 — Planta da Aciaria da Sidertrgica

7*Etapa: esta etapa destina-se & identificagfio das entidades que transitam entre os
sub-modelos. N#o h4, neste momento, preocupagfic em identificar as entidades internas a
cada sub-modelo, mas somente as entidades entre os sub-modelos. Estas entidades de
ligagio serdio de grande importincia para manter a coeréncia do modelo principal, uma vez

que este foi decomposto em varios sub-modelos.
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No caso da sideriirgica, as entidades de ligagiio correspondem aos diversos
estados que o produto apresenta durante seu processo de fabricagfo. Ou seja, as entidades
de ligagfio correspondem aos diferentes estados de transformag#io do ago, desde a sucata até
o lingote resfriado pronto para o transporte. E claro que estas entidades diferem entre si nfo
somente pelo grau de processamento, mas também hé diferengas de quantidade (peso) e

outras caracteristicas que diferenciam cada uma das entidades de ligagfo.

Quadro 5.22 — Entidades de ligagdo entre sub-modelos

Formularie: docG7 Btapa 07 - Entidades de ligacgédo

Analista: AM

Cliente: Siderirgica Ago Forte

Data: 10/07/2004

Entidades de Ligagic do Modelo Principal: a principal entidade do modele & a que
atravessa o processc produtivo, apenas nudando de nome a cada processo.
Inicialmente se tem a sucata em estado bruto, depois a confecgio dos cestos
segundo uma determinada composigdo, depois se tem o age fundide, ago fundido
refinade, lingeotes (tarugos) quentes e, por fim, os lingotes resfriados (prontos
para o transporte).

SUCATA

""""""""

N Pitio de ) Forno - Forno _’Lingetameum ) Resfriamento 3

Sacatas FEA f Panela Continne T Farugos ?
SUCATA SUCATA ACO ACO FUNDIDO LINGOTES LINGOUTES
BALANCEADA FUNDIDO REFINADO QUENTES

Rasponsavel: AM

Na tabela 5.1 estdio listadas todas as entidades em uma tabela que se assemelha
muito as tabelas existentes nos softwares de simulagfo. Para cada entidade identificada ha

sua origem e seu destino.

Tabela 5.1 — Listagem das Entidades do Modelo

n® Nome da Entidade Origem Destino

01 Sucata Externo Pitio de Sucatas
02 Sucata Balanceada Patio de Sucatas Forno FEA
83 Ago Fundido Forno FEA Forno Panela
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04 Ago Fundido Refinado Forno Panela Lingotamento Continuo
05 Lingotes Quentes Lingotamento Continuo | Resfriamento Tarugos
06 Lingotes Resfriamento Tarugos Pitio Tarugos

8°Etapa: nesta etapa a tarefa ¢ identificar os atributos que as entidades
especificadas na etapa anterior possuem. E muito importante identificar estes atributos
porque, na maioria das vezes, a medida de desempenho do modelo de simulagiio depende
deste atributo,

Para o exemplo da Sidertirgica Ago Forte a medida de desempenho desejada é a
quantidade de ago produzida. Logo, as entidades devem possuir um atributo relacionado
com o peso, pois a produgio de ago ¢ medida em unidades de peso por tempo, no caso,
toneladas por ano, Também h4 a necessidade de se definir atributos que poderiio afetar o
tempo de processamento das entidades. Neste caso serd definida a temperatura dos lingotes,
j& que o tempo de resfriamento ¢ proporcional & temperatura de saida. Outros atributos
também poderiam ser definidos, como o grau de pureza do ago (o que exige refinamentos),
a quantidade de carbono (o que define o tipo de ago) entre outros atributos. Veja o quadro
5.23 a seguir,

Quadro 5.23, — Identificacio dos atributos das Entidades

Formulério: doc08 Etapa 08 - Atributos dasg Entidades

Analista: AM

Cliente: Siderdrgica Aco Forte

Data: 13/07/2004

atributos das Entidades de Ligagioc do Modelo Principal: Os atributos de cads uma
das entidades sédo:

*  Sucata :ndo ha;

¢+ Sucata Balanceada :peso (ton.};

*+ Ag¢o Fundido ipeso (ton.};

¢ Ago Fund., Refinado :peso (ton.);

* Lingotes Quentes peso (ton.), temperatura (°C);
* Lingotes :peso (ton.), temperatura (°C):

Responsivel: AM

9"Etapa: a nona etapa refere-se a identificagiio dos recursos usados pelas

entidades de ligagdo durante a sua transferéncia entre os sub-modelos. £ muito importante
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esta identificacfo, pois sO havera a transferéncia entre os sub-modelos quando as entidades

e os recursos usados estiverem disponiveis.

Para o caso da sidertirgica, as entidades de ligacio necessitam de clementos de
transportes e, em alguns casos, de outros recursos, e, como em todo lugar, tais recursos séo

sempre limitados.

Os elementos de transportes (que também é um recurso) s&o apenas dois: trator e
ponte rolante, esta altima executando o transporte entre a maioria das estagSes de trabatho.
Os demais recursos usados durante o transporte das entidades de ligagdo sdo: cestos, trolley
¢ panclas. E importante mencionar que existem recursos que sdo usados apenas
internamente a um sub-modelo. Estes recursos serfio especificados na ocasiio da
modelagem dos sub-modelos. O quadro 5.24 ilustra a aplicac8o desta etapa no caso da
Sidertrgica Ago Forte

Quadro 5.24 — Elementos de transporte entre os sub-modelos

Formulario: doc(9 lEtapa 09 ~ Elementos de Transportes e Outros reCursos

Analista: BM

Cliente: Siderurgica Acgo Forte

Data: 17/07/2004

08 alementos de Transportes e outros recursos usados sdo: 0Os elementos de
trangportes & demais recursos usados para transportar as entidades de ligacgdo
sdo:

¢+ Trator, Trolley e Cesto entre Padtio de Sucatas e Forno FEA;
Ponte Rolante e Panela entre Forno FEA e Forno Panelas
Ponte Relante e Panela entre Forno Panela e Lingotamento Continuo;

Ponte Rolante e Panela entre Lingotamento Continuc e Resfriamento
dos Tarugos:

TRATOR + PONTES PONTES
TROLLEY+ ROLANTES+ ROLANTES+ PONTES
CESTOS FANELAS PANELA ROLANTES

v v

) Pitio d > i ingots > i >
itio de N Forno ey Forno Lingotamento Resfrimmento

Sucatas FEA 1 Panela ? Continue ? Tarugos ?
SUCATA SUCATA ACO ACG FUNDIDO LINGOTES LINGOTES
BALANCEADA FUNDIDO REFINADO GUENTES

Responsiavel: AM
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A seguir, na tai:eia 5.2, estio listados todos os recursos usados em uma tabela que
se assemelba muito as tabelas existentes nos softwares de simulagéio. Para o transporte da
uma entidade entre sua origem e seu destino h4 a identificagfio do recurso de transporte e de
demais recursos usados, também pode ser 1til a indicagio da velocidade que este veiculo
desempenha, sua capacidade de carga, a quantidade disponivel ¢ um /ink para a figura que
representa este recurso na animac8o a ser gerada pela simulagéio.

Tabela 5.2 - Listagem dos Recursos de Transporte do Modelo

o Recurso de Ouiro . .

B Transporte Recurso Origem Destino

01 Trator Trolley, Cesto Patio de Sucata Forno FEA

62 Pontes Rolantes Panela Fommo FEA Forno Panela

Lingotamento

03 Pontes Rolantes Panela Forno Panela Continuo
Lingotamento Resfriamento

04 Pontes Rolantes - Continuo Tarugo

10°Etapa: esta etapa verifica a necessidade de novas decomposicdes dos sub-
modelos. Caso haja um sub-modelo que seja grande o suficiente para ser dividido em
outros sub-modelos ¢ nesta etapa que se faz esta decomposigio e, para esta nova

decomposicéo, percorre-se as etapas de 5 a 9 para cada sub-modelo.

No caso da siderturgica niio hi a necessidade de novas decomposicdes, pois os
sub-modelos séo partigdes adequadas do modelo principal, nfio sendo necessarias novas

sub-divisdes.

11°Etapa: esta etapa € a considerada mais dificil, pois & nesta etapa que cada um
dos sub-modelos serd modelado efetivamente. O esquema basico de modelagem consiste
em listar todas as atividades de cada um dos sub-modelos, definir eventos que iniciam e

encerram cada atividade, definir pontos de filas e requisigdes para o uso de recursos.

Seguindo este roteiro basico € possivel gerar a estrutura de funcionamento interna

dos diversos sub-modelos que compdem o modelo principal. Esta estrutura interna deverd
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estar descrita em uma linguagem formal para fins de transcricio, verificagdo e
documentacfo € uma outra, em linguagem de fécil entendimento, para fins de validagdo do

modelo junto aos operadores do sistema real.

No caso da Sidertirgica, esta etapa sera feita separadamente para cada sub-modelo,
a comegar pelo Patio de Sucatas e movimentagio dos Trolleys, conforme ilustra o quadro
5.25 a seguir.

Quadro 5.25 — Modelagem e Especificaciio do sub-modelo Patio de Sucatas

Etapa 1l - Modelagem e Especificacdo dos sub-modelos:

Formuldrio: docll a Pitio de Sucatas

Analista: AM

Cliente: Siderdrgica Ago Forte

Data: 20/07/2004

Sub-modelo Patioc de Sucatas: as atividades do Pétio de Sucata cinco:
Carregamento dos cestos:

Transporte do cesto cheio até aclaria;

Descarregamento do cesto cheio na aciaria;
Carregamento do cesto vazio na aciaria;

Transporte do cesto vazlo para a balanca.

. 5 8 5 9

Para ¢ carregamenio dos cestos € necessadric que estejam disponiveis os
recursos ceste e ponte rolante, além de ter sido reguisitada a confecgdo do
cesto. Para ¢ transporte do cesto cheio até a aciaria é necessario gue estejam
disponivels o3 recursos: trolley e trator.

J& o descarregamento na aciaria necessita da ponte rolante, mas hd duas
possibilidades para o destino do cesto: para o ch3c da aciaria ou diretamente
para o forno FEA (caso o forno FEA esteja esperando o cesto). Entdo € necessario
verificar o estado do forno FEA.

Apds © descarregamento do cesto cheio na aciaria, o trelley & utilizado
para transportar os cestos vazios de velta para a bhalanca, para isso & necessario
gue haja um cesto vazio € a disponibilidade da ponte rolante.

Apés o carregamento do cesto vazio ne trolley requisita-se o trator que
transporta o cesto de volta a balanca para ser enchidc novamente.

Sendo assim & possivel especificar as seguintes condigdes para a
realizacgdo de cada atividade descrita acima:

Carregamento dos cestos: cesto vazio na balanga + ponte rolante;

Transporte do cesto chelo até aciaria: cesto cheic + trolley +
trator

» Descarregamentoe do cesto cheio na aciaria: ponte rolante + (vaga no
Forne ou vaga no chfo);

* Carregamento do ceste vazic no trolley: trolley + ponte rolante +
cesto vazios

& Transporte do cesto vazio até a balanca: trator

Responsavel: AM
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Utilizando a linguagem adaptada da linguagem EPC ¢ possivel descrever o
funcionamento do sistema em termos e, a partir dai, gerar os modelos conceituais deste

processo. As figuras 5.3 e 5.4, a seguir ilustram o resultado final da modelagem conceitual
deste sub-modelo.
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Figura 5.3 — Modelo Conceitual da Operagiio do Patio de Sucata e Movimentagio dos Trolleys
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Figura 5.4 — Continuagio do Modelo Conceitual da Operagdo do Pitio de Sucata e Movimentagio dos
Trolleys

Este mesmo modelo conceitual deve ser descrito em uma linguagem de ficil
entendimento, de modo que qualquer funcionério do sistema real possa entendé-lo e, assim,
sera de grande utilidade para a validagio do modelo perante todos aqueles que lidam todos

os dias com o funcionamento do sistema real.

Uma vez que o modelo conceitual ¢ submetido & averiguagfo ¢ tenha sido
aprovado pelos funciondrios, este pode ser considerado uma representagic verossimil do
sistema real e, portanto, apto a ser usado com um modelo de simulagdo. A figura 5.5. a

seguir ilustra a operagiio do Patic de Sucata ¢ Movimentagio dos Trolleys descrito de

maneira mais livre.
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De maneira anéloga ao sub-modelo Patio de Sucatas, os demais sub-modelos sfio
concebidos e, a seguir, encontram-se os quadros especificando a aplicacio desta etapa. A
saber, o quadro 5.26 refere-se ao sub-modelo Forno FEA, o quadro 5.27 refere-se ao Forno
Panela e o quadro 5.28 refere-se ao Lingotamento Continuo.

Os modelos conceituais formais e livres para cada um dos sub-modelos restantes
também encontram-se a seguir, iniciando pela operagiio do Forno FEA (figuras 5.6, 5.7 ¢
5.8), Forno Panela (5.10, 5.11 e 5.12) e Lingotamento Continuo (figuras 5.13, 5.14, 5.15,
5.16,5.17¢5.18).

Quadro 5.26 — Modelagem e Especificacio do sub-modelo Forno FEA

Etapa 11 - Modelagem e Especificacio dos sub-modelos:

Formuldrio: docll b forno FEA

Analista: AM

Cliente: Siderdrgica Ago Forte

bData: 20/07/2004

Sub-modalo Forno FEA: as atividades do Forno FEA sdc:
Iransportar o cesto cheic para ¢ FEA;
Descarregamento do cesto no FEA;

fusdo do Acgo

Transporte do Cesto vazio;

Refino do Age (apds fusdo de 3 cestos);
Posicionamento da Panela no FEA;
Vazamento do Ago;

Transporte da Panela chela;

Manutengio do Fornc FEA

0 transporte do ceste chelo para o FEA se dé& somente guando a ponte
rolante estiver disponivel e o FEA requisitar o cesto. O cesto pode se originar
do chio da aciaria ou diretamente do trolley. Bpds o transporte do cesto cheio &
necessério descarregid-lo, usando a propria ponte rolante na mesma viagem e, ainda
na mesma viagem da ponte rolante, é necessirio transportar o cesto vazio, ou para
o ch&o da aciaria ou para o trolley caso este j& esteja esperande pelo cesto.

Apbs cada descarregamento & feitz a fusdo do ago, ou seja, aciona-se os
eletrodos do Forno FEA e funde-ge o ago. Apds o carregamento de trés cestos e a
fusdo deles & feito o refino do ago. Apés o refino, é feito o vazamento deste aco
refinado, O gue ocorre somente se a Panela estiver posicionada sob a valvula de
vazamento do FEA. Este posicionamento depende da disponibilidade da ponte rolante
e de uma Papela Vazia. A Panela Cheia deve ser transportada para o Forno Panela,
o que € feito mediante o uso das pontes rolantes e requisicdo do FP, caso
contrario a panela cheia é transportada para o chio da aciaria para aguardar
requisicdo do FP. A manutencdo ocorre quandc requerida.

Sendo assim & possivel especificar as seguintes condigdes para a
realizacdo de cada atividade descrita acima:

* Transportar o ceste cheio para o FEA: reguisiciio do FEA + ponte
rolante + cesto cheio;

* Descarregamento do cesto no FEA: reguisigio do FEA + ponte rolante +
cesto cheio;
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Fus&o do Acgo: cesto descarregado;
Transporte do Cesto wario: cesto vazio + ponte rolante;
Refino do Ag¢o: 3 cestos descarregados;

® Posicicnamento da Panela no FEA: ponte rolante + panela vazia
posic¢dc da panela no FER vagas

® Vazamento do Ago: ago refinado + panela na posigio;
® Transporte da Panela cheia: ponte rolante + Panela Cheia;

+

Respongiavel: AM
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Figura 5.6 ~Modelo Conceitual da Operagio Forno FEA
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Figura 5.7 -Continuagio do Modelo Conceitual da Operagéo Forno FEA
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Quadro 5.27 — Modelagem e Especificacio do sub-modelo Forno Panela

Etapa 11 - Modelagem e Especificagdo dos sub-modelos:

Formulario: docll ¢
- forno Panela

Analista: AM

Cliente: Siderdrgica Ago Forte

Data: 20/07/2004

Sub-modelo Forno Panmala: as atividades do Forno Panela (FP) sdo:
Transporte da Panela Cheia para FP;

Refinamento do Ago:

Trangporte da Panela para Torre de Lingotamento;
Manutengdo no Forno FP;

. & & @

0 transporte da Panela Chela ocorre quando o FP estd pronto para uma nova
corrida, havendo a necessidade da ponte rolante para este transporte. A Panela
Cheia pode se originar diretamente do Forno FEA ou entdo do chio da aciaria.

Quando a Panela Cheia estiver no FP inicia-se o refino e, apds o refino,
inicia-se ¢ transporte da Panela com o ago refinado para & torre de Lingotamento.
Para efetuar este transporte, & necessario a ponte rolante e uma posic¢fc vaga na
torre de lingotamento, além da Panela com o ago refinado.

A manutengdo no FP ocorre guando requerida.

Sendc assim, ¢é possivel especificar as seguintes condicdes para a
realizac8o de cada atividade descrita acima:

* Transporte da Panela Cheia para FP: ponte rolante + requisiclo do FP
+ Panela Cheia;
Refinamento do Ago: Panela cheia no FP;

Transporte da Panela para Torre de Lingotamento: aco refinadeo +
ponte rolante + posigdo vaga na Torre de Lingotamento;

Resgponsavel : AM
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Figura 5.9 ~Modelo Conceitual da Operagiio Forno Panela
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Figura 5.10 —~ Continuagio do Modelo Conceitual da Operaciio Forno Panela
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Quadro 5.28 — Modelagem ¢ Especificagio do sub-modelo Lingotamento Continuo

Formulério: docll d EFapa 11 - Modelagem e Especificacdo dos sub-modelos:
- Lingetamento Continuo

Analista: AM

Cliente: Sidertrgica Ago Forte

Pata: 20/07/2004

Sub-modele Lingotamento Continuo: as atividades do Lingotamento Continuc (LP)
s80:

Glyro da Torre:

Lingotamento da Panela;

Transporte da Panela Vazia;

Troca de Tundish:

Transporte do Tundish para Manutencio;

Manutengdo do Tundish;

Secagem e Aguecimento do Tundish;

Transporte do Tundish para Torre de Lingotamento;
Formagio das Pilhas de Tarugos;

Transporte das Pilhas para Carretas

® & & 2 & & B B 2 8

0 Girc da Torre ocorre guando Panela Cheia estiver na Posiclo e gquande o
Tundish da Torre estiver disponivel, 86 entdio inilcia=-se o lingotamento até o
esvaziamento da Panela que, entdo, é transportada pela ponte rolante para a Aarea
de manutengdo. BApdés o lingotamento da Panela ocorre héd a verificacl3c da
necessidade da Troca do Tundish.

Caso haja necessidade de troca do Tundish, este deve ser retirado da
torre por um carrinho e aguardar até estar resfriado ¢ suficiente pra ser
transportado pela ponte rolante até a manutencdo. No mesmo passo, outro tundish
deverad ocupar © lugar na Torre daguele gue seguiu para a manubtencdo, © que ocorre
com © uso de pontes rolantes e, obviamente, um tundish pronto para uso.

Apbds a manutengdo, o tundish deverd ser secado ¢ aquecido para gue possa
estar apto a ser usado novamente.

Na saida do Lingotamento acumulam-se os tarugos na mesa do lingotamento a
espera da ponte rolante para iniciar a formagdo das pilhas de tarugos na &rea de
estocagem, aonde as pilhas aguardam seu resfriamentc. Quande as pilhas atingem a
temperatura de transporte, uma ponte rolante faz a transferéncia para carretas
que transportam as pilhas para e Laminagdo, denotando o fim das atividades da
aciaria.

Sende assim, €& possivel especificar as seguintes condi¢des para a
realizacdc de cada atividade descrita acima:

* Giro da Torre e Lingotamento da Panela: Panela cheia na posicio +
tundish pronto;

* Transporte da Panela Vazia: Fim do lingotamento da Panela + ponte
rolante;

*+ Troca de Tundish: outro tundish pronte + ponte rolante;

¢ Trangporte do Tundish para Manutengdo: tundish resfriado + ponte
rolante;

* Secagem e Aguecimento do Tundish: ponte rolante + tundish pronto:

¢ Transporte do Tundish para Torre de Lingotamento: ponte rolante +
tundish pronte + reguisicgio de troca;
Formagdo das Pilhas de Tarugos: tarugos + ponte rolante
Transporte das Pilhas para Carretas: pilha resfriada + ponte rolante
+ carreta aguardando.

Responsavel:AM
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Figura 5.12 — Modelagem conceitual do Lingotamento Continuo
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Figura 5.13 - Continuagfio Modelagem conceitual do Lingotamento Continuo
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Figura 5.14 — Continuagdo Modelagem conceitual do Lingotamento Continuo
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Figura 5.15 — Continuacio Modelagem conceitual do Lingotamento Continuo
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Figura 5.16 — Continuagiio Modelagem conceitual do Lingotamento Continuo
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12*Etapa: esta etapa destina-se 4 recomposicio do modelo principal, o que € feito
através da verificagdo das condigBes iniciais para a execugfio da primeira atividade de cada
sub-modelo por parte do sub-modelo precedente. Ou seja, verifica-se se o sub-modelo
anterior ndo ird "travar’ o andamento do sub-modelo seguinte, como mostrado no quadro

5.29 a seguir.

Quadro 5.29 — Recomposi¢io do Modelo Principal

Formulario: docl? lEtapa 12 - Recomposig8c do Modelo Principal

Analista: AM

Cliente: Siderdrgica A¢o Forte

Data: 30/07/2004

Verificagdo das Condigfaes de inicio de cada gub-modalo:

Patio de Sucatas: solicitacfio de cesto + cesto vazio no trolley sob a balanga +
ponte rolante disponivel = OK;

Forno FERA: cesto cheic na aciaria + ponte rolante + requisi¢io do forno FEA = OK;
Forno Panela: Panela Cheia + reguisicdo da Panelsz + ponte rolante = QK;
Lingotamento Continuo: Posigdo vaga + Panela Cheia + tundish pronto;

Lego as condigdes iniciais para a execucfo de cada sub-modelos sdo atendidas nos
modelos conceituais.

Responsivel : AM

E muito importante tornar claro que esta verificacdo nfio substitui as etapas de
validagdo e verificagdo a serem feitas posteriormente. A verificagdo feita acima s6 tem
validade para recompor o modelo principal através do agrupamento de seus sub-modelos €,
garantir que haja coesfo neste agrupamento de pegas construidas separadamente.

13"Etapa: consiste na especificagio dos dados de entrada a serem usados no
modelo. Alguns dados sio simples de serem obtidos, tais como niimero de um determinado
recurso, distdncia percorrida, velocidade de transporte. Mas hi outros dados, tais como:
tempo de processamento, peso médio e outros que devem ser utilizados métodos
estatisticos para a sua obtengfo. O quadro 5.30 a seguir apresenta a sintese destes dados de

entrada a serem usados no modelo.
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Quadro 5.30 - Especificagfo dos dados de entrada

Formuldrio: docl3 |Etapa 13 ~ Especificagdo dos dados de entrada

Analista: EST, PRG

Cliente: Siderdrgica Aco Forte

Data: 05/08/2004

Especificagic dos dados de entrada: os dados de entrada serdo separados em duas
categorias, estocasticos e deterministicos, ou seja, 03 que precisam e o0s gue nic
precisam de fTécnicas estatisticas de amostragem.
Dados deterministicos:

Nimero disponivel de unidades de recurso:

s Cestos;

* Trolleys;

*+ Panelas;

¢« Trator;

¢ Ralanca;

¢« Tundish

*+ Ponte rolante;

¢ Vaga no chio para cestos;

*  Vaga no chdo para panelas;
Distéancias:

» PMP - area de cestos;

¢ Area de cestos ~ forno FEA;
* FEA - Fornc Panela;

s Forno Panela — Lingotamento;
* Lingotamenio — Manutencdo:
* Manutencio — Forno FEA;

Dados estocasticos:

» Tempo formagdc dos cestos:

* Tempo Carregamente do FEA;

e Tempo Fusido do FEA:
Tempo Vazamento € Refino do FEA;
Tempc Refinamento Forno Panela;
Tempo Lingotamento;
Tempo Manutencio Cesto;
Tempo Manutengdo da Panela;
Tempo Total Manuteng8c Tundish (incliui resfriamento, manutencdoc e
aguecimento) ;
Tempo resfriamento Tarugos;
Tempo Formagdc das Pilhas;

»

Responsavel :EST

Para os dados deterministicos é possivel obter as informagdes sem dificuldade,
sendo que, na maioria das vezes, os funciondrios conhecem estes valores. Ou entfo, no pior
dos casos, ¢ necessério fazer a contagem (para o caso no niimero de recursos disponiveis)

ou a medi¢fio (para o caso das distincias entre estacdes de trabalho) destes valores.
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No entanto, para os dados estocasticos, faz-se necessario o uso de técnicas
estatisticas de amostragem juntamente com uma analise destes dados. Ha, ainda, a
necessidade de se definir outros dados de entrada do modelo, que sdo os pardmetros da
simulag8o, como: mimero de replicagdes e tempo total simulado, mas, para estes dados de

entrada, nfio serdo feitos comentarios.

14°Etapa: define os métodos estatisticos a serem usados para definir as
distribuigdes de probabilidade e seus parmetros para os dados de entrada de natureza
estocastica. De um modo geral ¢ sempre preferivel utilizar um método de amostragem
probabilistica a um método de amostragem nfio probabilistico. E dos métodos
probabilisticos o que serd usado é a Amostra Aleatéria Simples.

A Amostra Aleatéria Simples é o mais simples dos métodos estatisticos. Para a
sua aplicacdo, € necessdrio verificar algumas propriedades da populacio de interesse. Nesta
tese sera detalhado o procedimento de escolha do método e a aplicagio do método com
subseqliente analise somente para um dos dados necessarios — o tempo de carregamento do

FEA — sendo que, para os demais, o procedimento é semelhante.

Na Amostra Aleatéria Simples hd algumas varidveis que afetam diretamente o
tamanho da amostra a ser coletada, a saber:

¢ O tipo de dado a ser coletado (intervalar, ordinal ou nominal);

* A estimativa de interesse da populagdo (proporgio, razfio, média ou o
total populacional);

¢ A variabilidade da estimativa de interesse;

¢ O tamanho da populacgdo;

¢ A margem de erro; €

¢ O nivel de confianga.

O tipo de dado a ser coletado pode ser de naturezas distintas: qualitativa e

quantitativa. Em geral, dados de natureza quantitativa s3o intervalares, ou seja, assumem

209



quaisquer valores dentro de um intervalo definido, tal como: tempo de execugfio, peso,
dimens&o, velocidade, tolerdncias. Os dados do tipo ordinal sdo categéricos, podendo ser
quantitativos ou qualitativos, mas que exibam uma ordem entre si, tal como faixa de renda,
preferéncias (bom, razodvel, ruim), nivel escolar. Os dados nominais também sio
categdricos, podendo também ser qualitativos ou quantitativos, mas n3o hi ordem em si.
Para o caso do tempo de carregamento do FEA o tipo de dado é continuo e de natureza
intervalar.

A estimativa de interesse da populagfo significa o tipo de informagcdo é ser coletada.
Em geral os tipos de informacgdes desejadas sfo: média da populagio (nos dados
intervalares), a proporgio, o total ¢ a raziio de uma caracteristica da populagdo (para
dados ordinais e nominais). No caso do tempo de carregamento a estimativa de interesse é o

tempo médio do carregamento dos cestos no Forno FEA.

A variabilidade da estimativa de interesse € outra informag#o necessaria para se usar
as técnicas de amostragem. Quanto mais dispersa for a distribuiciio dos valores a serem
coletados, maior serd o tamanho da amostra necessaria. Em geral, nfio ¢ possivel conhecer
esta variabilidade a nfio ser que seja feita uma amostra piloto. Em alguns casos é possivel
saber a variabilidade a partir de pesquisas anteriores, ou entfio, a partir de documentos ou
especificagdes da engenharia do projeto. No caso do tempo de carregamento nfio houve
escolha, a Unica alternativa for efetuar uma amostragem piloto para verificar a variabilidade
desta distribuigiio. Sendo assim, precedeu-se & amostra piloto na qual foram colhidos 123
tempos de carregamentos, quantidade suficiente para se ter uma estimativa da variabilidade
desta atividade.

O tamanho da populagio € outra varidvel de vital importéncia. Para casos em que a
populagdo € infinita, a formula para obter o tamanho da amostra € mais simples, mas o
tamanho da amostra € maior. No caso do tempo de carregamento do FEA, embora seja uma
populagdo finita, seu valor ¢ muito grande, ao ponto de ser considerada, para fins préaticos,
uma populagdo infinita, pois os carregamentos sfio da ordem de dezenas de milhares por

ano. Para se ter uma idéia do nimero de carregamentos basta verificar que a producéio anual
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¢ da ordem de 500.000 ton./ano, e cada carregamento tem, em média, 25 ton.. Loge sdo
efetuados por ano algo em torno de 20.000 carregamentos, um niimero grande o suficiente
para ser considerada uma populacéo infinita.

A margem de erro e o nivel de confianga sfio, geralmente, definidos por quem
encomendou a pesquisa. Em geral, utilizam-se niveis de confianca de 90%, 95% e 99% (Z
= 1,65; 1,96 ¢ 2,57 respectivamente) e a margem de erro pode ser qualquer valor entre 1% a
10%. Quanto maior o nivel de confian¢a e quanto menor a margem de erro, maior serd o
tamanho da amostra. Para 100% de confianca e 0% de margemde erro, a amosira sers igual
a populagdo. Definiram-se para este caso, uma margem de erro de 5% e nivel de confianca
de 95%.

Ha, ainda, outras varidveis que afetam o dimensionamento da amostra, como o fito
da coleta ser com ou sem reposigfio. Em geral, a amostra com reposico é mais simples, ja
que a probabilidade de se escolher um determinado elemento permanece 2 mesma, o que
nio ocorre com a amostra sem reposico (pois no sorteio seguinte o tamanho da populacio
reduziu em uma unidade, alterando a chance de ser escolhido). Mas nada sers tratado sobre
este assunto aqui, mas € importante que seja mencionada.

Tendo em mios os dados discutidos anteriormente, calcula-se o tamanho da amostra
a partir da equacdio 5.1 exposta a seguir:
ne_  Zo'N
d*(N-1)+Z%c"

Equagio 5.1 — Dimensionamento da amostra
onde:

¢ N ¢ o tamanho da populacdo;

® Z ¢ resultado da distribuicio Normal Padrdo para um dado nivel de confianca. Em
geral, usa-se 95% de nivel de confianga, o que fornece Z = 1,96.

® déamargem de erro para a estimativa de interesse;

e ¢ & a variAncia amostral da estimativa de mteresse.
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Observe que, quando se tratar de uma varidvel quantitativa intervalar, a varidncia
amostral é o quadrado do desvio padriio amostral, ou seja:

Equacfio 5.2 — Varidncia amostral

Quando se tratar de uma varidvel qualitativa ordinal o° = P.Q (onde P é a proporcgo
de respostas Sim e (0 é a proporgio de respostas Ndo). Lembre-se que, sempre, 0=1—P.

A equagio 5.1 também é comumente dada da seguinte forma:
Zz 0_2
d2

2_2
1+ L[ £
N\ 4

Equagfio 5.3 — Dimensionamento da amostra

=

A equagdo 3.1 e a equagfio 5.3 sfio exatamente as mesmas, podendo se achar uma
através de manipulagGes algébricas da outra. A diferenca é que a terceira equacfo
facilmente fornece a formula para o tamanho da amostra para uma populagio infinita, basta
tomar o limite de N para infinito que a parte de baixo da equacfio 5.3 se reduz a & .

Z*c?
3 2.2
Lim d zZ g
P B VA d’
1+—( 5 ml)
N{ d

Equagio 5.4 — dimensionamento da amostra para populago infinita
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Usando uma amostra piloto de 123 carregamentos, obteve-se uma varidncia
amostral de 4.118,22 seg’ e um tempo médio de 143,919 seg, usando Z = 1,96 ¢ margem de
erro de 5% em relagfio ao tempo médio. Usando a equagiio 5.4 obtém-se a equagiio 5.5 a
seguir:

_Z%? (1,96)"-(4.118,22)
Cdb (0,05-143,919)

Equagio 5.5 - resultado do dimensionamento da amostra

=305,52

Sendo assim, ha a necessidade de se obter uma amostra de 306 carregamentos do
forno FEA. Mas como j4 foram obtidos 123 tempos na amostra piloto, basta coletar outros
183 tempos de carregamentos que, somados aos tempos da amostra piloto, obtém-se os
306 tempo da amostra definitiva.

O quadro 5.31 a seguir apresenta os resultados obtidos para cada um dos dados
necessarios usando-se 0 mesmo procedimento estatistico. Para cada um dos dados de

entrada, o tamanho da amostra encontra a sua frente.

Quadro 5.31 - Escolha dos métodos de amostragem

Formulario: docld iEtapa 14 ~ FEscolha dos métodos de amostragem

Analista: E3T

Cliente: Sidertrgica Ag¢o Forte

Data: 07/08/2004

Especificagic dos métodos de amostragem: para todos os dados sera usado a
amostragem aleatéria simples e ¢ nomero da amostra total a ser coletada esata
abaixo:

Dados estocdsticos:

s Tempo formagdo dos cestos: 213 cestos;

* Tempo Carregamento do FEA: 306 carregamentos;

* Tempo Fusdo do FEA: 217 fusbes;

* Tempc Vazamentc e Refino do FEA: 235 vazamento e refino;

*+ Tempo Refinamento Forno Panela: 324 refinos;

¢ Tempo Lingotamento: 102 lingotamentos:

*» Tempo Manutencdo Cesto: 56 manutencgdes no cesto:

¢ Tempo Manutencdo da Panela: 38 manutenc8es na panela;
¢ Tempo Total Manutencdc Tundish: 79 manutengBes no tundish;
¢ Tempo resfriamento Tarugos: 96 resfriamentos de tarugos;
¢ Tempo Formagdo das Pilhas: 185 formacbes de pilhas;

Todos os valores foram usando margem de erro de 5% em relacdo ao tempo médio e um
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nivel -de confianca de 95% (Z = 1,96). O tamanh¢e da amostra piloto ndc foi
constante, variando de caso para caso.

Responsaval: EST

15°Etapa: por fim a décima quinta etapa, na qual os dados coletados segundo os
critérios definidos na etapa anterior sfio analisados para se gerar uma distribuicio de
probabilidade e especificar seus pardmetros, para que, entfio, possa ser usado no modelo

computacional.

Para se determinar a distribuicdo que melhor representa os dados foi usado o Input
Analyzer do ambiente de simulagiio Arena. O histograma abaixo foi confeccionado pelo
Input Analyzer e, mesmo sem qualquer identificacio nos eixos € possivel perceber
claramente que trata-se de uma distribuigdio normal. Embora tenha sido usado o software
Arena ha muitos softwares capazes de a mesma tarefa, desde sofiwares estatisticos e demais

softwares de simulacfo.

Figura 5.18 — Histograma dos tempos de Carregamento do FEA feito Input Analyzer do Arena.

O Input Analyzer também fornece como resultado deste ajuste de curva um
quadro resumido com as estatisticas obtidas pelo ajuste. Este sumdrio estatistico esta

exibido no quadro 5.32 a seguir.
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Quadro 5.32 - Sumério Estatistico do Ajuste de Curva do Tempo de Carregamento do FEA

Distribution Summary

Distribution:Normal
Expression: NORM{184, 55.5)
Square Error:0.003217

Chi Square Test

Number of intervals = 13

Degrees of freedom = 10

Test Statistic = 13.2
Corresponding p-value = 0.223

Kolmogorov-Smirnov Test
Test Statistic = ($.0608
Corresponding p-value > 0.15

Dataz Summary

Number of Data Points = 306
Min Data Value = 60
Max Data Value = 313
Sample Mean = 184
Sample Std Dev = 55.6
Histogram Summary

Histogram Range = 60 to 313

Number of Intervals= 17

Procedendo-se da mesma forma para os demais dados de entrada do modelo,
obtém-se todas as distribuicSes ¢ seus parimetros. O quadro 5.33 a seguir apresenta
algumas das distribuicdes de probabilidade e seus pardmetros para alguns dos
procedimentos de natureza estocistica do modelo conceitual.

Quadro 5.33 ~ Geragfio dos pardmetros de entrada

Formulario: docl4d [Etapa 15 - Geracdo des parametros de entrada

Analista: EST

Cliente: Sidertdrgica Aco Forte

Data: 15/08/2004

Garagio dos Pardmetros de entrada:
Dados estocédsticos:

* Tempo formagio dos cestos: N(10,53; 2,78)min.

¢ Tempo Carregamento do FEA: N(1lg4: 60,7) segqg.

¢ Tempo Fusdc do FEA: N{l4; 2,1) min.

¢ Tempo Vazamento e Refino do FEA: Gamma (2547 707) seq.
* Tempo Refinamento Forno Panela: N(22; 3,3) min.
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[ Rasponsavel :EST

Agora, de posse dos modelos conceituais € de todos os dados 2 serem usados na
alimentacio do modelo, passa-se a proxima etapa que € a transcricio destes modelos
conceituais para um ambiente de simulacdo. Mas como 0 objetivo desta tese € propor e
discutir um roteiro somente para as etapas de coleta de dados e modelagem conceitual,

encerra-se aqui o desenvolvimento da presente tese de doutorado.

No proximo capitulo serfo apresentados as conclusdes derivadas do

desenvelvimento desta tese.
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Capitulo 6

Conclusdes

6.1. Conclusies

A problematica da modelagem ainda ndo figura entre as principais preocupagdes da
simulagdo, mas, deveria. A modelagem & elemento mais fundamental na simulacdo e, o
desenvolvimento de ferramentas que auxiliem esta tarefa sio de grande Importincia para

seu uso, aperfeicoamento e disseminacgo.

Os trabalhos sobre modelagem em simulagfio discutem o problema em um nivel
proximo da pratica, mas, ainda, distante da proposigdo de uma ferramenta universalmente
aceita. As contribuigdes se fazem na forma de principios gerais elaborados a partir da
experiéncia e percepedo de seus autores e no desenvolvimento de metodologias muito

especificas atendendo, somente, a especificidade de um caso particular.

Néo ha um roteiro, uma metodologia, uma receita ou algo parecido proposto para a
apoiar a tarefa de modelagem no ambito da simulagdo dos sistemas de manufatura
discretos, o que torna este trabalho inovador mas, a0 mesmo tempo, sem referéncia para se

basear.

Também ¢ constatada a auséncia de metodologias que conduzam o analista 3 coleta
de dados para a modelagem e simulagdo, mesmo que, esta técnica encontra-se desenvolvida
e conhecida ha bastante tempo. No caso das técnicas estatisticas de amostragem,

desenvolvidas hda mais de meio século e de crucial importéncia para a coleta dos dados, no




b4, em livro algum de simulagfio, qualquer iniciativa que oriente o leitor a usar as técnicas
estatisticas. Ha um pressuposigdo de que todos os leitores de simulacfio sejam estatisticos
de formacfio, o que se sabe que nfo ¢ verdade. Mais além, a simulagfio tem despertado o
interesse dos administracio de empresas, de médicos (na gestfio hospitalar) e outros
profissionais que ndo se originam da ciéncia exatas e que, certamente, tiveram pouco

contato com estatistica na sua formago.

Hi, também, uma deturpagfo do uso da simulac@io que confere muita importincia na
animacfio resultante da simulacio enquanto pouca atengdo é destinada aos resultados
numéricos, 0 que constitui, sem dtvidas, outro grande fator de risco que compromete um

projeto de simulacio,

No dmbito da tecnologia da informacgfo, mesmo que o estado atual dos ambientes de
simulagdo seja considerado avangado é necessario afirmar que os ambientes de simulaco

ndo provém todos os recursos de que se necessita para executar um projeto de simulagfo.

Etapas como formulacio do problema, definicio dos objetivos e validacdo do
modelo ainda estfio destituidas de qualquer ferramenta computacional que auxilie a sua
execucdo. Esta afirmagio vale para a modelagem e coleta de dados, mas estas iniciaram, a
partir deste trabalho, sua jornada rumo ao desenvolvimento de ferramentas gue estarfio

integradas ao ambientes.

Sobre o uso da metodologia proposta é necessario dizer que nfio ha garantias que se
chegard a um modelo apto a gerar uma simulagZo. Isso ocorre porque esta metodologia
ainda carece de um tratamento mais profundo em alguns pontos e, sobretudo, devido a
natureza do problema atacado, que se trata de uma questdio em aberto.

No entanto, esta metodologia ¢ uma referéncia para o trabalho do analista ao longo
da modelagem, proporcionando mais agilidade no processo de modelagem, auxilia na
documentacio do conhecimento através da padronizagio das informagdes e dos

formulérios, facilita a comunicagfio entre os envolvidos e indica os elementos minimos para
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se utilizar adequadamente as técnicas estatisticas de amostragem, evitando os

aborrecimentos advindos do seu mau uso.

Sem ddvida ainda hid mwito por ser feito, mas este trabalho contribui para o
progresso desta ciéncia, abrindo novas perspectivas e futuros desdobramentos que,
conjuntamente a este trabatho, consolidarfio a técnica de simulagiio como uma ferramenta
de apoio & decisdo flexivel, util e de facil uso, tornando-a singular perante todas as

ferramentas de apoio 4 decis&o oriundas da pesquisa operacional.

219



220



Capitulo 7

Referéncias Bibliogrificas

1.

Agard, J; Altaber, J.; Fortet, R.; Kaufinann, A.; Le Gall, P.; Précigout, M.; Stengel,
J.; Thomas, G. — Les Méthodes de Simulation. Ed. Dunod, Paris, 1968.

Agostinho, O.L. — Integracdo Estrutural dos Sistemas de Manufatura como Pré
Requisito de Competitividade. Tese de Livre Docéncia, Universidade Estadual de

Campinas, 1995.

Agostinho, O. L. - Sistemas de Informagdes Aplicados a Estratégia da Manufatura.
Notas de aula, Universidade Estadual de Campinas, 2000.

Alexopoluos, C. e Seila, A.F. — Output Data Analysis. In Handbook of Simulation,
capitulo 7, ed. Jarry Banks, John Wiley and Sons, 1998.

Alfaro, C.A., Siqueira, Milton L. — Simulagdo Grdfica de Manipuladores Robéticos
em Processos de Soldagem. Associagiio Brasileira de Soldagem, Caixas do Sul/RS.
Brasil, 1995,

Arena Standard Edition User's Guide (Manual do Ususrio), Rockwell Software,
EUA, 2000.

Aukstakalnis, S. & Blatner, D. - Silicon Mirage: The Art and Science of Virtual
Reality, Peatchpit Press, Berkeley, CA, 1992,

221



10

1.

12,

13.

14.

15.

16.

17.

Banks, J. — Handbook of Simulations. John Wiley, New York, 1998.

Banks, J.; Carson II, LS., Nelson, B.L.; Nicol, D.M. Discrete-Event System
Simulation. 3%d. Prentice-Hall, New Jersey, 2001.

Banks, J. — Panel Session: The Future of Simulation. Proceedings of the 2001
Winter Simulation Conference, 2001.

Banks, J. — Simulation in the Future. Proceedings of the 2000 Winter Simulation
Conference, 2000.

Banks, Jarry. Introduction to Simulation. Proceedings Winter Simulation
Conference, 2000.

Banks, J. & Gibson, R. R. - Don 't Simulate When: 10 rules for determining when

simulation is not appropriate. IEE Solutions, Setembro, 1997.

Bapat, V. ¢ Sturrock, D.T. — The Arena Product Family: Enterprise Modeling
Solution. In Proceedings Winter Simulation Conference, 2003.

Barnes, Martin — Virtual Reality and Simulation, Winter Simulation Conference,
Coronado, CA, Dezembro 1996.

Baxter, M. & Rennie, A. — Financial Calculus. Cambridge University Press,
Cambridge, U.X., 1996.

Bharucha-Reid, A. T. — Elements of the Theory of Markov Process and Their
Applications. McGraw-Hill, New York, 1960.

222



18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

Bennett, B.S. — Simulations Fundamentals. Prentice-Hall, Midsomer Norton, UK.,
1995.

Bertalanffy, Ludwig Von, General System Theory, New York; George Braziller
1968.

Boyce, W.E.; Prima, R.C.D. — Equagdes Diferenciais Elementares e Problemas de
Valores de Contorno. 5°Ed. Guanabara Koogan, Rio de Janeiro, 1994.

Bratley, P.; Fox, B. L.; Schrage, L. E. — 4 Guide to Simulation. 2* ed., Springer-
Verlag, New York, 1987.

Bressan, Graca. Modelagem e Simulagdo de Sistemas Computacionais. Apostila do
curso. USP, 2002.

Brooks, R.J.; Tobias, A.M. — Choosing the Best Model: Level of Detail, Complexity,
and Model Performance. Mathematical Computational Modeling, vol. 24, n° 4, pp.
1-14, Elsevier Science, 1996

Burdea, G. & Coiffet, P. - Virtual Reality Technology, John Wiley & Sons, New
York, NY, 1994,

Bustos, O.H. & Orgambide, A.C.F. - Simulacdo Estocdstica: Teoria e Algoritmos.
Apostila de mini curso, 10° Simposio Nacional de Probabilidade e Estatistica, 3 a 7

de agosto de 1992.

Cassandras, Christos G. — Discrete-Event Systems: Modeling and Performance
Analysis. Ed. Irwin, 1993.

223



27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

Chella, M.R.; Ota, 1.J. e Povh, P.H. — Simulagdo Fisica do Transporte de
Sedimentos e Assoreamentos em Reservatdrios, anais do XV Simpésio Brasileiro de
Recursos Hidricos, Curitiba-PR, novembro 2003.

Cheng, Russell C. H. — Bootstrap Methods in Computer Simulation Experiments —
Winter Simulation Conference, 1995.

Chwif, L.; Barretto, MR.P.; Paul, RJ. ~ On Simulation Model Complexity.
Proceeding of 2000 Winter Simulation Conference, 2000.

Chorafas, D. N. — La Simulation Mathématique et ses Applications. Ed. Dunod,
Paris, 1966.

Cochran, Willian G. — Sampling Technigues. 3%digfo. John Wiley & Sons, New
York, 1977.

Cooper, Donpald R. & Schindler, Pamela S. - Mérodos de Pesquisa em
Administracdo. T° edigio. Editora Bookman, Porto Alegre, 2003.

Cooper, R.B. — Introduction to Queuing Theory. 2° ed. North-Holland, New York,
1681.

Dachs, Norberto — Andlise Exploratoria de Dados. Notas de Aula e Apostila do
Curso, disponivel no site www.ime.unicamp be/~dachs, acessado em 2003,
Departamento de Estatistica, IMECC, UNICAMP, 2003.

Dagpunat, J. — Principles os Random Variate Generation. Clarendon Press, Oxford,
1988.

Dias, Ronaldo - Inferéncia Estatistica. Apostila do Curso de ME-313.
Departamento de Estatistica, IMECC, UNICAMP, 1998.

224



37.

38.

39.

40.

41.

42.

43,

44,

45.

46.

Edelstein-Keshet, L. - Mathematical Model in Biology, Random House, 1987.

Fermi, Enrico — Thermodynamics, (reimpressio do original de 1936). Dover
Publications, Nova Iorque, 1956.

Ferreira, Aurélio Buarque de Holanda. Novo Diciondrio da Lingua Portuguesa. 2*
ed. Rio de Janeiro, 1986.

Feuvrier, C. V. — La Simulation des Systémes. Ed. Dunod, Paris, 1971.

Fishman, G. S. — Principles of Discrete Event Simulation. John Wiley & Sons, New
York, 1978.

Fishman, G.S. e Moore, L. — 4An Exhaustive Analysis of Multiplicative Congruential
Random Gerenators with Modulus 2°'-1. SIAM Journal of Scientific and Statistics
Computing, volume 7, pp.24-45, 1985.

Fleischer, Mark — Simulated Annealing: Past, Present, and Future, Winter
Simulation Conference, 1995.

Franco, G. N. —~ Introducdo a Simulacio de Sistemas Produtives. Notas de Aula,
Faculdade de Engenharia Mecénica, Unicamp, 1999,

Georges, M. R. R. — Presenga de Poluentes em Aguas Fluviais: uma primeira
abordagem. XVII CNMAC - Congresso Nacional de Matemdtica Aplicada e
Computacional, Caxambu, 1998.

Georges, M. R. R. — Gerenciamento da Industriac Manufatureira para
Competitividade Mundial. VII SIMPEP - Simpésio de Engenharia de Produgiio;
UNESP, Bauru, 2000.

225



47.

48.

49.

50.

51.

52.

53.

34.

33.

56.

Georges, M. R. R. — Uma Contribuicdo sobre a Utilizagdo dos Sistemas de
Informagdo na FormulacGo do Planejamento Estratégico nos Sistemas de

Manufatura. Tese Mestrado, 147 p., Unicamp, 2001.

Georges, M. R. R. — Introdugdo a Simulacdo de Sistemas Produtivos. Notas de
Aula, Faculdade de Engenharia Mecénica, Unicamp, 2000,

Gordon, Geofirey. System Simulation. 2* ed. Prenice-Hall, New Jersey, 1978.

Gross, D. e Harris, C. — Fundamentals of Queueing Theory. 3°%ed., John Wiley, New
York, 1997.

Hammer, Micheal & Champy, James — Reengenharia : revolucionando a empresa,
Ed. Campus, Rio de Janeiro, 1994.

Hankock, D. - Viewpoint: Virtual Realityin Search of Middle Ground, 1EEE
Spectrum, 32(1):68, Jan 1995,

Hiller, F. S. & Lieberman, G. J. — Introduction to Operations Research. 6 ed.
McGraw-Hill, New York, ,1995.

Jacobson, L. - Virtual Reality: A Status Report, Al Expert, pp. 26-33, Aug. 1991.

Kendall, M.G. e Babbington-Smith, B. — Tables of Randon Sampling Numbers.
Tracts for Computer, XXIV, Cambridge University Press, Londres, 1939.

Kendall, D. G. — Stochastics Process Occurrion in the Theory of Queues and Their

Analysis by the Method of Imbedded Markov Chains. Annals of Mathematical
Statistics, Vol 24, pp.338-354, 1953.

226



57.

58.

59.

60.

61.

62.

63.

65.

66.

Krueger, M.W. - 4rtificial Reality II, Addison-Wesley, Reading, MA, 1991.

Kuhn, Thomas — 4 Estrutura das Revolucées Cientificas, Editora Vozes, Sio Paulo,
1972.

Law, AM., Kelton, W.D. — Simulation Modeling and Analisys, 3%d., McGraw-
Hill, Nova Torque, 2000.

L’Ecuyer, P. ~ Good Parameters and Implementation for Combined Multiple
Recursive Random Number Generation. Operations Research, vol. 47, pp.159-164,
1999,

L’Ecuyer, P. — “Random Number Generation”. Capitulo 4 de Handbook of
Simulations. Editor Jarry Banks, John Wiley, New York, 1998.

Leta, Fabiana Rodrigues — Modelagem Matemdtica e Simulacdo Grdfica do
Envelhecimento Facial, tese doutorado, Pontificia Universidade Catélica do Ric de
Janeiro, 1998.

Levi-Strauss, Claude - Structural Anthropology, The Penguin Press., 1968

Levy, Alberto R. — Competitividade Organizacional, Makron Books & McGraw-
Hill, S&o Paulo, 1992.

Lewis, P.A. e Orav, E.J. ~ Simulation Methodology for Statisticians, Operations
Analysts and Engineers. Volume I, Wadsworth & Brooks, Pacific Groove,

California, 1989.

Lobéo, E.C. Discussdo, Sistematizagdo e Modelamento do Processo de Realizacdo
de Estudos de Simulagdo. Tese de Doutorado, 198p., USP, 2000.

227



67.

68.

69.

70.

71.

72.

73.

74.

75.

Lobdo, E.C.; Porto, AJV. — Proposta para Sistematizacdo de Estudos de
Simulagdo. XVII Enegep — Congresso Nacional de Engenharia de Produgdo,
Gramado — RS, Brasil, out. 1997.

Macedo, R.S. e E.A. Schmitz — Ferramentas de Modelagem de Processos: Uma
Avaliagdo. In Simpésio Brasileiro de Pesquisa Operacional, SOBRAPO, Campos
do Jorddo, 6-9 de novembro, 2001.

Maeder, Roman — Programming in Mathematica. 2%ed. Addison-Wesley, RedWood
City, USA, 1991.

Mafias, Antonio Vico - Administragdo de Sistemas de Informagdo, Ed. Erica, Sdo
Paulo, 1999,

Maria, Anu - Introduction to Modeling and Simulation. Proceedings of 1997 Winter
Simulation Conference, 1997,

Martin, James — Engenharia da Informacdo. Prentice Hall, New Jersey, USA, 1989.

Meiia, J.A.S. — Uma Abordagem Unificada para Modelar Processos de WorkFlow
e seu Software de Suporte. Tese Doutorado, Faculdade de Engenharia Elétrica e de
Computacéo, 144p., Unicamp, 2002.

Mendes, Rafael Santos — Modelagem e Controle de Sistemas a Eventos Discretos —
nota de aula e texto disponivel no site http://www.fee.unicamp.br/dca/~rafael ,
acessado em 2004.

Meyer, Jodo Frederico C.A. — Modelos Matemdticos de Impacto Ambiental: uma
visdo introdutéoria. XXIX Semana de la Matemdtica, Universidade Catélica de
Valparaiso, Chile, outubro de 2002.

228



76.

77.

78.

79.

80.

81.

82.

83.

84.

Meyer, J.F.C.A,; Cantfio, R. F. e Poffo, LR.F. — Oil Moviments in Coastal Sears:
Modelling and Numerical Simulation, Oil Spill 98, Computational Mechanics
Publications, pp.76-87, 1998.

Meyer, J.F.C.A. e Palomino-Castro, S.E. — Um Problema de Polui¢do do Ar por
Aerossois: Modelagem Matemdtica e Simulacdo Numérica, in: A Questéio
Ambiental: Cendrios de Pesquisa, textos do NEPAM, pp.299-309, 1995.

Meyer, JF.C.A. ¢ Mistro, D.C. — Mathematical Modelling and Numerical
Simulation of the Pollution of Rivers due to Metallic Mercury, Panamerican
Workshop for Applied and Computational Mathematics, Annals, 1993,

Meyer, Martin — On The Pratical Relevance of an Integrated Workflow
Management System ~ Result of an Empirical Study, Business Process
Management: Models, Techniques and Empirical Studies, Lectures Notes in
Computer Science, vol. n° 1806, p.317-327, 2000,

Mood, AM. e Graybill, F.A. — Introduction to the Theory of Statistics. 2%d.
McGraw-Hill, New York, 1963.

Musselman, K.J. — Guidelines for Sucess. In Handbook of Simulation, ed. Jarry
Banks, John-Willey, New York, 1998.

Nance, R.E. Simulation Programming Languages: An Abridged History.
Proceedings Winter Simulation Conference, 1995.

Oliveira, Djalma P. Rebougas — Planejamento Estratégico : conceitos, metodologia
e prdticas , Ed. Atlas, S3o Paulo, 1999 (A).

Oliveira, Djalma P. Rebougas - Sistemas de Informagdes Gerenciais, 5* ed., Ed.
Atlas, Sdo Paulo, 1999 (B).

225



35.

86.

87.

88.

89.

90.

91.

92.

93.

94.

Qliveira, Carlos Machado — Protdtipo de um Ambiente de modelagem de Empresa ~
Faculdade de Engenharia Mecénica, dissertagiio de Mestrado, Unicamp, 2000.

Pegden, C.D., Shannon, R.E e Sadowski R.P. — Introduction to Simulation Using
SIMAN, 2° ed., McGraw-Hill, Nova forque, 1995.

Perin Filtho, Clovis. Introdugdo a Simulagdo de Sistemas. 1° ed. Editora da
Unicamp, Campinas, 1995.

Petenate, A.J. — Estatistica Descritiva ¢ Documentiria. Notas de aula de ME-104,
Departamento de Estatistica, IMECC, UNICAMP, 2003.

Pidd, Micheal — Modelagem Empresarial: ferramentas para tomada de decisdo.
Bookman, Porto Alegre/RS, 1998 (A).

Pidd, Michael — Computer Simulation in Management Science. 4* ed, John Wiley &
Sons, Chichester, England, 1998 (B).

Pidd, Michael — Five Simple Principles of Modelling. In Proceedings of the 1996
Winter Simulation Conference, ed. J.M. Charnes, D.J. Morrice, D.T. Brumner e 1.J.

Swain, New Jersey, 1996.

Pinheiro, Aluizio — Computagdo Aplicada & Estatistica. Notas de aula do curso de
graduagdo. IMECC, Unicamp, 1998.

Pinho, M.S. & Kirner, C. — Uma Infrodugdo & Realidade Virtual. Tutorial em
http.//grv.inf pucrs br/Pagina/TutR V/tutrv. htm , acessado em margo de 2004.

Porter, M.E. — Comperitive Strategy — Free Press- New York, 1980.

230



95.

96.

97.

98.

100.

101.

102

103.

Porter, M.E. — Advantage competitive — Free Press- New York, 1985.

Porter, M.E. - From competitive advantage to corporate strategy. Harvard Business
Review, May-June, 43-59, 1987.

Porter, M.E. - Generic Competitive Strategies. Quinn, 1B, et al. (editor), The
Strategy Process: concepts, contexts & cases, Prentice Hall, New Jerscy, USA.
1988.

Povh, P.H.; Ota, J.J. ¢ Camargo, A.S.G. - Verificacdo Experimental e Numérica das
Pressoes sobre um Vertedouro de Ogiva Baixa para o Calculo de sua Estabilidade
— Anais do XV Simpésio Brasileiro de Recursos Hidricos, Curitiba-PR, novembro
2003.

Prince, R.N. e Harrell, C.R. — Simulation Modeling Using ProModel Technology. In
Proceedings Winter Simulation Conference, 2003.

Prince, R.N. e Harrell, C.R. — Simulation Modeling Using ProModel Technology. In
Proceedings Winter Simulation Conference, 2002.

Prince, RN. e Harrell, CR. ~ Simulation Modeling and Optimization Using
ProModel. In Proceedings Winter Simulation Conference, 1999,

Pritker, A.A.B. — Principles of Simulation Modeling. In Handbook of Simulation,
ed. Jarry Banks, John-Willey, New York, 1998.

Pritker, A.A.B.(Chair); Henriksen, O. James; Fishwick, Paul A., Clark, Gordon M,
(Panelists) —~ Principles of Modeling. In Proceedings of 1991 Winter Simulation
Conference. Editors Barry Nelson, W. David Kelton, Gordon M. Clark, New
Jersey, 1991.

231



104,

105.

106.

107.

108.

109.

110.

111.

112.

Provost Jr., Wallace H. — Structure and Change in Complex Systems.

http://www . geocities.com/~n4bz/gst/ost0 htm, acessado em 03 de maio de 2004.

Ribeiro, Luis Fernando Martins — Simulagdo Fisica do Processo de Formacdo de
Aterras Hidraulicos Aplicado a Barragens de Rejeito, tese doutorado, Universidade
de Brasilia, 2000.

Robbins, S.P. & Decenzo, D.A. — Fundamentos de Admiristracdo: conceitos

essenciais e aplica¢des — 4° edigdo, Editora Pearson, Sdo Paulo, 2004.

Rohrer, M. e McGragor, LW. — Sinulating Reality Using AutoMod. In Proceeding

Winter Simulation Conference, 2002.

Rohrer, M. — AutoMod Product Suite Tutorial by AutoSimulations. In Proceedings
Winter Simulation Conference, 1999,

Sadoun, Balgies ~ Applied System Simulation: a review study. Information
Sciences, vol. 124, pp.173-192, ed. Elsevier, 2000.

Saliby, Eduardo & Aragjo, M.M.S. — Cdiculo do Valor de Risco Através da
Simulagdo de Monte Carlo: uma Avaliacdo do Uso de Métodos Amostrais Muais
Eficientes em Portfélios com Opgdes. Simpédsio Brasileiro de Pesquisa Operacional,
Campos de Jorddo — SP, Brasil, novembro de 2001.

Sanchez, S. M. — ABC's of Simulatuion Output Analysis. In Proceedings of the 1999
Winter Simulation Conference, ed. Farrington, P.A.; Nembhard, H.B.; Sturrock,
D.T. e Evans, G.W., New Jersey, 1999.

Sanchez, S. M. — ABC'’s of Simulatuion Ouiput Analysis. In Proceedings of the 2001

Winter Simulation Conference, ed. Peters, B.A.; Smith, J.S.; Medeiros, DJ. e
Rohrer, M.W., New Jersey, 2001.

232



113.

114.

115.

116.

117.

118.

119.

120.

121.

122.

Shannon, R. E. ~ Systems Simulation, the Art and Science. Prentice-Hall, New
Jersey, 1975.

Schmeiser, B.W. — Random Variate Generation: A Survey. In Simulation with
Discrete Models: A State of the Art View, editors Oren, T.I, Shub, C.M. e Roth,

P.F., IEEE, 1980.

Silva, C.F.; Garcia, E.S. e Saliby, E. — Soccer Championship Analysis Using Monte
Carlo Simulations. Proceedings of 2002 Winter Simulation Conference, 2002.

SIM - Simulagio de Sistemas de Manufatura (Grupo de pesquisa) -
http://www.simulacao eesc.sc usp.br/ , acessado em margo de 2004.

Spencer, H. - A system of Synthetic Philosophy, First Principles. v. 1, 6* edigéo,
London: Williams and Norgate, 1904,

Sobol, Ilya M. — 4 Primer for the Monte Carlo Method. CRC Press, 1994,

Swain, J.J. — Simulation Software Survey. OR/MS Today, fevereiro, vol 26, n.3,
1999,

Swet, R.J. e Drake, G.R. — The Arena Product Family: Enterprise Modeling
Solution. In Proceedings Winter Simulation Conference, 2001.

Tapscot, D.; Caston, A. — Mudanca de Paradigma, Makron Books, 1995.

The Internet Encyclopedia of Philosophy, http://www.iep.utm edu/s/spencer htm,
acessado em 03 de maio de 2004.

1373



123.

124.

125.

126.

127.

128.

129.

Tocher K.D.; Owen, D.G. The Automatic Programming of Simulations. Second
International Conference on Operational Research, pp. 50-68, 1960.

Tukey, J.W. — EDA (Exploratory Data Analysis). Reading, Mass.: Addison
Wesley, 1977.

Tukey, JW; LT Fernholtz; S Morgenthaler & DR Brilinger (editors) — 7he Practice
of Data Analysis. Princeton Un. Press, 1997.

Velleman, P.F. e Hoaglin D. C. — ABC's of EDA (Exploratory Data Analysis),
Duxbury Press, 1981..

Wardrop, Robert L. — Statistics: learning in the Presence of VariationWm. C.
Brown Publishers, 1995.

Wright, Peter; Kroll, Mark J. & Pamell, John — Administracdo Estratégica:
conceitos e aplicagdes. Ed. Atlas, Sdo Paulo, 2000.

Ziegler, B.P.; Prachofer, H. e Kim, T.G. — Theory of Modeling and Simulation:

integrating Discrete Event and Continuos Complex Dynamic Systems. Academic
Press, San Diego, CA, 2000.

234



