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Resumo

A utilizagdo de técnicas de otimizagém simulagdo impactam fortemente em diferentes areas e
por isso, acabam por se tornar ferramentas fundamentais na engenharia de processos. Assim, foi
desenvolvido um algoritmo para otimizagdo em simulagcdo computacional, em linguagem C a partir
do programa Code::Blocks, utilizand@e de conceitos provenientes do Método Enxame de
Particulas (MEP) e Algoritmos Genéticos (AG). Partindo inicialmente de um algoritmo base com
matriz de niumeros aleatorios, buseseia configuracdo que minimizasse tempos de espefdas

frente aos processos, ou seja, um resultado Gbest. O desenvolvimento deste algoritmo e seus
resultados contemplam a possibilidade de estudos e aplicacbes futuras em modelos reais de
processos, com resultados analisados e verificados integralmemci@ntexto das organizacgoes.

Palavras-chave smulacao;otimizacdg algoritmg enxame de particulaalgoritmos genéticos.

Abstract

The use of optimization techniques in simulation impact heavily in different areas and, eventually to
become fundamentaiools in process engineering. Thus was developed an algorithm for
optimization in computer simulation, in the C programming language from the program
Code::Blocks, using concepts from the Particle Swarm Optimization Method and Genetic
Algorithms. Startingnitially from a base algorithm with array of random numbers, sought a setting
that minimizes waiting times in front of queues processes, a result Gbest. The development of this
algorithm and its results include the possibility of studies and future apiplis in actual models

of processes, with results analyzed and fully verified in the context of organizations.

Key-words: simulation; optimization; algorithm; genetic algorithms; particle swarm.
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1. Introducao

As organizagdes tém sofrido pressdo crescente nos ultimos anos para que realizem
atualizacdes gerencias e de tecnologias empregadas. A forte concorréncia e a crescente exigénciz
dos consumidores gera preocupacdo e demanda por ferramentas para o selvidesiovo
competitivo. Neste ambiente, identificar a melhor condi¢cdo de programacéo para a producao aliado
a otimizacdo da produtividade € assunto de interesse das organizagdes.

Na medida em que o planejamento se tornou fundamental para a tomada des,decisde
tecnologias de informacéo sobre a administracdo e manufatura de processos se tornaram populares
gerando incrementos na eficiéncia dos sistemas e possibilitando que decisdes a serem tomadas
pudessem ser mais assertivas possiveis (BAKHTAZE, 2004).

Assim, ferramentas de auxilio a gestdo que visam aperfeicoar processos, ampliaram sua
importancia e como exemplo destas ferramentasstem uso da simulacdo computacional para a
otimizag&o de processos.

Esta integracao entre simulacdo e otimizacdo € tratada om processo que testa varias
combinac¢Bes com diferentes valores para variaveis controlaveis, na tentativa de buscar uma solucéo
otima (HARREL et al., 2000).

Portanto, o presente artigo procura demonstrar o desenvolvimento de um algoritmo para
otimizacdoem simulacdo computacional, utilizando conceitos do Método Enxame de Particulas
(MEP) e Algoritmos Genéticos (AG). O objetivo do algoritmo é buscar a configuracdo que
gere/apresente o0 menor tempo de espera em filas frente aos processos (recursos) cienacond

modelo de simulagéo.
2 Reviséo de literatura
2.1 Simulacgéo

A simulacdo € uma técnica para projeto e avaliacdo de sistemas e suas aplicagbes tém
crescido em todas as areas, auxiliando gestores na tomada de decisdo em problemas complexos
possibiliando um melhor conhecimento dos processos das organizagbes (SAKURADA e
MIYAKE, 2009).

Sua utilizacdo fornece uma visualizacdo detalhada (planejamento, processo e controle) do
funcionamento em diferentes cenarios, capaz de indicar opc¢des de decisdes tepunplean
menores custos e/ou maiores ganhos (SILVA, 2006; CHWIF e MEDINA, 2010; UM, HYEONJAE,
LEE, 2009; MORABITO e PUREZA, 2010; COSTA, 2011).
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Como propasito, busca adquirir conhecimento operacional do sistema, desenvolver politicas
de operacao e de pessgipara melhoria do desempenho, testar novos conceitos e/ou sistemas ante
sua implementacao e obter informacdes sem causar disturbio no sistema atual (CHUNG, 2004).

Em questdo de objetivos, Costa (2011) ressalta os seguintes: Construcdo de um modelo de
simulacdo do processo implementado, que incorpore 0s conceitos e métodos utilizados; realizacao
de ensaios de simulacdo em funcéo de diferentes cenarios; identificacdo e proposta de alteractes
gue conduzam a uma maior eficiéncia e maior preciséo de funciottadwesistema de produgéo.

Banks et al. (2005) e Diehl et §2009), comentam que o maior beneficio da utilizacdo da
simulacdo em ambientes manufatureiros € a possibilidade de se obter uma visdo geral (macro) do
efeito de uma pequena mudanga (microgistema.

Atualmente a simulagdo basea@ no trabalho a partir de softwares simuladores (Figura 1),
tornando facil e agil o processo de simulacdo como um todo, desde a implementacdo de modelos até

a analise dos resultados a partir de relatorios geratlssgréprios softwares.

Figura 1- Visualizacéo dsoftwarede simulacdo Rockwell ARENA com exemplo de modelo de simulagéo.
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Fonte:Autoria propria (2014).
2.2 Otimizacéo

Embora a simulagdo computacional apresente uma série de vantagens, ela possui algumas
limitacdes por se tratar de uma ferramenta avaliadora e ndo geradora de solu¢des. Uma abordagen
que faz com que esta situacdo comece a ser mudada € a utilizacdo ds terwtimizacdo na
simulag&do computacional (CHWIF E MEDINA, 2010).

Esmin (2005) define a otimiza-«0 como send
para certos problemas matematicamente formulaffmré 2). Questbes de otimizagdo sao
geralmentdocadas em responder a questdes doitipoo w (conw @u o0 qué), visando maximizar
respostas de um vetor de indicadores de interesse (BOWDEN & HALL, 1998; AZADIVAR, 1999).

Logo, toda tarefa de busca e otimizacdo deve possuir componentes, como 0 ebpaca,de
onde séo consideradas todas as possibilidades de solugdo de um determinado problema e a funcga
de avaliacdo, que € uma maneira de avaliar os membros do espaco de busca.
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Figura 2- Uso da otimizacdo paencontrar 0s pontos maximos e/ou minimosita funcéo.

Fonte: Costa Filho e Poppi (1999)

Portanto, um dos objetivos na otimizagémr simulagédo € identificar o valor gerado pela
antecipacao da informacéo, identificando provaveis problemas/solu¢ées futuras, assim garantindo o
atendimento ao plano/planejamento de uma maneira mais efetiva e aumentando o potencial de
geracao de valor dampresa (CASSEL e VACCARO, 2007).

2.3 Algoritmo genético (AG)

Entre as técnicas de otimizacdo estocastica globais, a técnica de algoritmos evolucionarios,
conhecida como Algoritmos Genéticos, tém encontrado muitas aplicacdes em varios campos da
ciéncia eda engenharia (DAVIS, 1991).

Os Algoritmos Genéticos se inspiram no processo bioldgico de evolugcédo natural de Darwin
(Figura 3). Eles seguem a ideia da sobrevivéncia do individuo mais forte. Entre os animais de uma
mesma espécie, agueles que ndo obtéin émdem provavelmente a ter um nimero reduzido de
descendentes, tendo, portanto menor probabilidade de seus genes serem propagados ao longo d
sucessivas geracoes (ESMIN, 2005).

Ja a combinacao entre os genes dos individuos que perduram na espéciedaiieym
novo individuo muito melhor adaptado as caracteristicas de seu meio ambiente, ou seja, a cada

geracdo surgem melhores individuos.

Figura 3- Esquema bésico do funcionamento do AG.
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Fonte: < http://diricom.lcc.uma.es/diricom/images/jcell2.jpg>
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Os Algoritmos Genéticos utilizam uma analogia direta deste fenbmeno de evolucdo na
natureza, onde cada individuo representa uma possivel solucdo para um problema dado. A cada
individuo se atribui uma pontuacdo de adaptacdo, dependendo da respostaprabéema por
este individuo. Aos mais adaptados é dada uma maior oportunidade de repredezinediante
cruzamentos com outros individuos da populacéo, produzindo descendentes com caracteristicas de
ambas as partes (PALMBHILLA, 2011).

Um algoritmo desenvolvido de modo adequado possui elevada probabilidade de que a
populacdo (conjunto de possiveis respostas) convergira a uma solucdo Otima para o problema
proposto (Figura 4). Os processos que mais contribuem para a evolucédo sédo o cruzamento, mutacac

e a adaptacédo baseada na selecao/reproducdo (ESMIN, 2005).

Figura 4- Estrutura bésica de funcionamento de um AG.
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Fonte:Autoria propria (2014).

Em um paralelo com a natureza, os processos de Crossover (reproducdo ou recombinacéo)
envolvem dividir osbit-strings gendmicos de dois pais em um determinado niumero de partes e
depois emendar se¢cbes complementardsitesring de cada pai para formar o genétipo do novo

individuo (figura 5).

Figura 5- Esquema de crossover.
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Fonte:Autoria propria (2014).

Deste modo, essa ocorréncia ocorre com probabilidade aleatéria, envolvendo simplesmente

o langcamento de pedacos na emua (ddbit-string) de forma estocastica.
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2.4 Método enxame de particulas (MEP)

O Método Enxame de Particulas, também conhecidoo d@article Swarm Optimization
(PSO), simula o comportamento dos sistemas fazendo a analogia com comportamentos de uma
populacdo (um bando de passaros, erexde abelhas, etcQ algoritmo mantém uma populacao de
particulas, onde cada particula represema solucdo potencial para um problema de otimizacao.

A melhor posicdo individual da particula representa a melhor posicdo que a particula visitou e
obteve a melhor avaliacdo (ESMIN, 2005).

Lazzus (2009) comenta que em um sistema de PSO, cada partigiltaaéld" por meio de
um espaco de busca multidimensional, ajustando sua posi¢cdo no espaco de pesquisa de acordo cor
sua propria experiéncia e a das outras particulas.

O grupo de particulas possui 0 conhecimento da melhor posicdo entre todas, que janto com
melhor posicéo individual é passada para as proximas geracfes de particulas. Abaixo um resumo do
funcionamento do método, com analogia a um bando de passaros.

O objetivo do bando de passaros € encontrar o melhor lugar para viver. Onda ha mais
alimento,por exemplo. Cada péssaro (particula) possui seu conhecimento particular (Pbest), que € o
melhor lugar que este passaro visitou até o momento. Esse lugar é comparado com o melhor lugar
dos outros passaros. ApOGs a comparacao entre todos os passaresedefinelhor lugar que o
bando encontrou, o Gbest.

Surge entdo uma nova geracdo de passaros. Cada novo passaro possui 0 conhecimento de
Pbest, do seu pai, e também o Gbest, melhor lugar que o bando encargesagdo passada. Esse
passara@ontinuara com o mesmo objetivo, encontrar o lugar onde ha mais alimentos. Mas agora sua
rota de voo seguird um vetor que sera a soma dos vetores que apontam para o Pbest e Gbes
adquiridos da geracdo passada. Além disso, nesse vetor se somara oytsoinvétcia, que impele

a particula em uma direcao idénticqLee ela vinha seguindo (figury. 6

Figura 6- Soma dosvetores Gbestr (Xc), Pbest (Xm)
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Fonte:Autoria propria (2014).
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Assim o ciclo repetse e com 0 passar do tempo chegamos cada vez maim@rdo
melhor lugar: o resultado se torna mais preciso a cada geracéao.

O numero de iteracdo (geracdes de passaros) e o numero de particulas (n° de passaros) sa
definidos no inicio da execucéo do algoritmo. A delimitacdo do espaco de busca podenisker defi
no inicio da execucédo ou na implementacdo do algoritmo, sendo neste Ultimo caso permanente.
Quanto a posicao inicial das particulas, elas podem comecar em lugares aleatdrios ou pré
determinados, enquanto que o critério de parada é definido pelo ndméteracdes, como ja

mencionado, ou quando se atingir tesultado satisfatorio (Figurg.7

Figura 7i Resultado pos N iteracdes as particulas chegam ao resultado satisfatorio.
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Fonte:Autoria prépria (2014).

3 Metodologia

A primeira atividade foi veficar como seria implementado o algoritmo adaptando os
métodos MEP e AG ao principal objetivo: Dado um modelo de processos encontrar a melhor
configuracédo de tempos de forma que se consiga 0 menor tempo de espera entre eles, ou seja, ¢
menor tempo possilvgasto em filas.

3.1 Implementacéo do algoritmo de otimizacao

O algoritmo foi inicialmente desenvolvido em linguagem C no progr&wde::Blocks
(Anexo A), tendo como primeiro objetivo verificar a validade da combinacdo dos métodos
adotados, o MEP e o AG. Assim, implemengsauum algoritmo base com uma matriz preenchida
com numeros aleatérios, sendo o objetivo encontrar uma linha, entre todaslasacbes de
nameros positivos possiveis, com a menor soma. Obtendo um resultado Ghest previsivel.

Na sequéncia sédo descritos os passos do funcionamento do algoritmo:

- Cria matriz com n°s aleatorios;

- Encontra PbestNa primeira vez serdo os proprivalores de cada linha. Estes valores séo
armazenados em outra matriz e nas proximas iteracfes serdo comparados com 0S novos valores
daquela linha. A menor soma € o Pbest e se manter4;

- Encontra Gbest, a linha com a menor soma entre todas;
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- Nova iterac80A matriz principal é preenchida com novos valores: cada linha € dividida
em trés setores, um setor recebera os numeros do Gbest, outro do Pbest e o Ultimo sera preenchid
com numeros aleatorios.

a) Cada setor é na verdade um numero x de colunas da (lnaha conforme
tamanho da linha). Essas colunas néo precisam ser necessariamente sequenciais. Na verdad
séo lugares aleatérios na linha.

b) As colunas ndo se misturam: quando a linha receber um valor do Gbest, por
exemplo, esse valor continuara na mespiana que estava.

- O ciclo se repete.

A figura 8 apresenta uma matriz inicial gerada aleatoriamente pelo algoritmo e o Z inicial.
Cada valor de Z equivale a soma dos numeros da respectiva linha na matriz inicial. A linha Gbest
inicialmente era a 18 (awecase a contar do 0).

Figura 8- Matriz inicial e z inicial.

Fonte:Autoria propria (2014).

Como esperavamos o Gbest encontrado com uma matxiz 2p6s 25 iteragcdes (Figurp 9

foi [0,0,0,0,0,0,0]. Vale salientar que com 20 iteracdes a matrizaestam apenas alguns campos
nao zerados.
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