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RESUMO

No cenéario de producdo industrial, é necessario que haja sincronia entre o fluxo logistico e as
atividades a serem executadas. Entretanto, esse tipo de cendrio possui recursos limitados, fazendo
com que a Simulacdo a Eventos Discretos consiga explorar todas as possibilidades, dentro das
limitagdes encontradas. Todavia, devido a robustez e o grau de complexidade encontrada, seu uso
isolado mostra-se ineficaz, uma vez que 0s objetivos desejados sdo conflitantes entre si. Neste
contexto, o artigo propde um método que faz uso da Otimizagdo via Simulagcdo Multiobjetivo,
junto da Andlise Envoltoéria de Dados e Latin Hypercube Design para reduzir o espaco de busca e
determinar a melhor solucdo possivel para o problema encontrado, fornecendo os melhores
limites de variagdo e solucBes de elevada qualidade. Como resultado, 0 método resultou numa
reducdo média de 79,63% do espaco de busca e uma variacao de 8,8% a 31,18% em relacdo ao
tempo computacional.

PALAVRAS-CHAVE: Simulacdo a Eventos Discretos; OvS Multiobjetivo; Analise
Envoltoria de Dados.

ABSTRACT

In an industrial production scenario, it is necessary to have synchronization between the logistical
flow and the activities that need to be performed. However, this type of scenario operates with
limited resources, making the use of Discrete Event Simulation able to explore all possibilities
within the encountered limitations. Nevertheless, due to the robustness and high complexity
involved, its isolated use proves to be ineffective, as the desired objectives are conflicting. In this
context, the present work proposes a method that utilizes Multi-objective Simulation
Optimization, along with the application of Data Envelopment Analysis and Latin Hypercube
Design, to reduce the search space and determine the best possible solution to the problem
encountered, providing the best variation limits and high-quality solutions. As a result, the
method led to an average reduction of 79.63% in the search space and a variation from 8.8% to
31.18% in computational time.

KEYWORDS: Discrete Event Simulation; Multi-objective  Simulation
Optimization; Data Envelopment Analysis
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1. Introducgéo

Com os avancos em hardware e software, técnicas de simulacéo, especialmente
a Simulacdo a Eventos Discretos (SED), tém se destacado como guias no processo
decisorio, identificando incertezas subjacentes e oferecendo solucdes de qualidade
[PINTO et al., 2022]. No entanto, diante de cenarios complexos e objetivos conflitantes,
0 uso isolado da SED se torna impraticavel, tornando a Otimizacdo via Simulacédo
Multiobjetivo (OvSM) crucial para lidar com uma grande variedade de possibilidades
[Barton, 2009], [Lopes et al., 2023].

Assim, este artigo aborda a problematica enfrentada na aplicacdo da OvSM,
especialmente quando trabalha com modelos complexos e espacgos de solucdes extensos,
nos quais o processo de otimizagdo pode demandar tempo excessivo, inviabilizando sua
aplicacdo pratica [Cai et al., 2019], [Miranda et al., 2014]. Motivada por essa limitacdo, a
pesquisa busca responder a pergunta: como reduzir o espago de busca para problemas de
OvSM, mantendo a qualidade das solucdes e diminuindo o custo computacional?

O estudo expande os métodos propostos anteriormente para reducdo do espago
de busca em problemas de OvS mono-objetivos [Miranda et al., 2014], [Miranda et al.,
2017], [Marins et al., 2019] e tem como objetivo desenvolver um método capaz de
reduzir o espaco de busca em problemas de OvSM, obtendo resultados comparaveis ou
melhores, enquanto reduz o tempo e 0S recursos computacionais necessarios para a
otimizacao.

Nesse sentido, o presente trabalho propde o uso dos métodos de SED, OvSM,
Analise Envoltéria de Dados com retornos varidveis de escala (DEA — BCC) [Banker et
al., 1984] associados aos conceitos da Supereficiéncia e Latin Hypercube Design (LHD)
[Chang et al., 2023] para reducdo do espaco de busca de problemas de OvS
Multiobjetivo.

De modo a cumeprir tal objetivo, o artigo esta dividido em 6 se¢es. A Secdo 2
traz o referencial tedrico que da suporte ao artigo. A secdo 3 apresenta as etapas
presentes na abordagem proposta. A secéo 4 realiza a aplicacdo da proposta. A se¢do 5
discute os resultados obtidos e, por fim, apresentam-se as conclusdes na se¢do 6,
seguidas das referéncias bibliograficas.

2. Referencial tedrico
2.1. Otimizacao via Simulacdo (OvS)

Steponavicé et al. [2014] apontam que a Otimizagdo via Simulacdo (OvS)
enfrenta grandes desafios computacionais, sendo os principais: (i) Tempo de
Computacdo, pois a execucdo dos modelos de simulacdo pode durar desde minutos até
varias semanas; (ii) Conflitos de Objetivos, j& que mdltiplos objetivos exigem a
participagdo ativa do tomador de decis&o; (iii) A natureza "Black Box" do problema, onde
as funcgdes objetivo e restricdes ndo podem ser claramente definidas, resultando em maior
tempo de computagdo e limitando o tamanho do problema; e (iv) A Estocasticidade, uma
vez que problemas de OvS sdo modelados por processos estocasticos, adicionando
complexidade devido ao aumento do tempo de computagédo e a presencga de ruidos nos
resultados da simulagéo. Esses desafios ressaltam a necessidade de abordagens eficientes
para lidar com a complexidade computacional, conflitos de objetivos, a natureza "Black
Box" dos problemas e a estocasticidade na OvS.

2.2. Andlise Envoltoria de Dados (DEA)
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Emrouznejad et al. [2023] destacam a importancia da Andlise de Envoltoria de
Dados (Data Envelopment Analysis - DEA) como uma ferramenta de programacao
matematica para avaliar a eficiéncia de Unidades de Tomada de Decisdo (Decision
Making Units - DMUs), permitindo uma analise comparativa. O método DEA CCR,
introduzido por Charnes, Cooper e Rhodes em 1978, € ndo paramétrico e considera
maultiplos insumos e produtos ao avaliar a eficiéncia, considerando a presenca de retornos
constantes de escala entre as variaveis [Charnes et al., 1978].

No entanto, algumas DMUs podem operar com diferentes niveis de retorno de
escala, o que limita o uso do modelo CCR [PANWAR et al., 2022]. Em 1984, Banker et
al. [1984] propuseram o0 modelo DEA — BCC para lidar com essa varia¢do nos retornos
de escala entre as DMUs, permitindo flexibilidade na relagdo entre insumos e produtos,
ao contrario do modelo DEA — CCR que assume uma relacéo proporcional [Banker et al.,
1984].

O modelo DEA - BCC com foco nos insumos pode ser representado pelas
Equacdes (1 — 6). Este modelo é conhecido como o modelo dos multiplicadores com foco
nos insumos. Por outro lado, as Equacdes (7 — 11) correspondem ao modelo do envelope,
também com foco nos insumos.

Modelo Multiplicador Modelo Envelope
N
Max wy = Zuryr0+ Co Min hy
r=1 (1) Sujeito a: Q)
Sujeito a:
m n
Zvixio =1 (2) hoxio _ZXUA > 0 i= 1,2, W, m (8)
i=1
N m
Zury,j—Zvixij+ c<0,j=12,..,n 3 —yr0+2yr]/1 >0r=12..5s 9
r=1 i=1 = n
u, >0,r=1,2,., 4) Z/lj (10)
j=1
v;>0,i=1,2,..,m (5) 24,=0,j=12.,n (11)
o livre (6)

Sendo j séo os indices das DMUSs; n é o nimero total de DMUs; r € {1,..., s} é 0
indice de saida, no qual s é o numero total de saidas; i € {1,..., m} é o indice de entrada,
m € o0 numero total de entradas; y,; € a r-ésima saida para a j-esima DMU; x;; € a i-ésima
entrada para a j-ésima DMU; ur € o peso associado a r-ésima saida; vi é o peso associado
a i-ésima entrada; wo é a eficiéncia relativa da DMUOQ, que é a DMU em avaliacdo; ¢y € 0
fator de escala e yo € Xjo S840, respectivamente, as saidas e entradas para a DMUOQ. Pode-
se observar que quando wp = 1, a DMUQ é eficiente em comparacdo com as outras
unidades consideradas no modelo; wy < 1 implica que a DMU é ineficiente. As Equacdes
(12 — 15) referem-se ao modelo dos multiplicadores com orientagdo aos outputs, seguido
das Equacdes (16 — 20), representando o modelo do envelope com a mesma orientagéo.

Modelo Multiplicador Modelo Envelope
r
Min hy = Zvixi0+co Max = ¢
i=1 (12) Sujeito a: (16)
Sujeito a:
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S n
Z U.jng =1 (13) Xio — Z xijl- > 0, Vi (17)
j= 1
r
= vy + Z wyrj — ¢ < 0,Vk (14) — Py + Z Yoy = 0,k (18)
i=1 j=1 k=1
n
v, u; = 0,¢0 ER (15) =1 (19)

k=
A, > 0,vk (20)

Importante salientar que para que os modelos classicos (CCR e BCC) possam
discriminar as DMUs entre eficientes e ineficientes é necessaria uma quantidade minima
de DMUs para que estes modelos DEA possam ser aplicados. Desta forma, Banker et al.
[1989] formularam uma regra que consiste em que o nimero de DMUs deve ser pelo
menos trés vezes a soma do numero de inputs mais outputs ou igual ao produto das
mesmas, demonstrado pela Equagédo (21), sendo escolhido o valor que retorne o maior
namero de DMUs.

N = Max{(m *s),3 * (mn + s)} (21)

A DEA enfrenta o desafio de ter varias DMUs consideradas eficientes,
dificultando a tomada de decisdo por ranqueamento [AMARAL et al.,, 2022],
[FERNANDES, 2018]. Andersen e Petersen [1993] introduziram o conceito de
supereficiéncia para classificar as DMUs, permitindo a hierarquizacdo com indices
maiores que 1 para DMUs supereficientes.

Neste estudo, sera utilizado o modelo DEA BCC com orientacdo a insumos e
produtos, adaptado para considerar a supereficiéncia. A aplicacdo sera feita usando o
software de codigo aberto "R".

2.3. Latin Hypercube Design (LHD)

O Latin Hypercube Design (LHD) € um método eficiente e econdmico para
realizar experimentos, pois abrange a regido do projeto de forma eficaz, sem a
necessidade de replicacdo. De acordo com Lin e Tang [2022], o LHD é altamente
recomendado para o DOE (Design of Experiments) e pode ser facilmente implementado
em diferentes problemas de otimizacdo complexos. O tamanho da amostra no LHD,
conforme Bharaj et al. [2015] e, Wang e lerapetritou [2017], pode variar de 2d a 10d,
onde d € o nimero de varidveis a serem testadas. A escolha do tamanho da amostra
depende dos critérios do usuario e dos recursos disponiveis para o experimento.

3. Abordagem proposta

A sistematica proposta para reducdo do espago de busca em problemas de
OvSM utilizara o Latin Hyperbube Design (LHD), técnica de DOE para a qual para n
variaveis de entrada, m pontos amostrais sdo selecionados de maneira aleatdria dentro de
X intervalos de probabilidades iguais [Parnianifard e Azfanizam, 2020]; a Simulagéo a
Eventos Discretos para testar diferentes cenarios e da Analise Envoltéria de Dados (Data
Envelopment Analysis - DEA) [Charnes et al., 1994], associada ao conceito de
supereficiéncia (Andersen e Petersen, 1993] para analise de supereficiéncia de cada
cenario simulado. Junto a ela, as etapas de pesquisa seguem 10 etapas cruciais,
referenciadas pela Figura 1. Cabe ressaltar que a Etapa 0, que consiste no
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desenvolvimento, verificacdo e validacdo do modelo, ja foi executada e ndo cabe a este
artigo detalhar tais processos.

Figura 1 — Etapas da pesquisa

Etapa 1: Determinar as Limite inferior £ x; € Limite superior,
Etapa 0: Modelo <.-..p| var de decisio (x;. Xa,....

REIRCR Sl %) € os limites de variagio com1Sign

I S

Etapa 2: Determinar as
var. de saida gue serdo
otimizadas (¥4, ¥a. ... ¥n)

1

Etapa 3: Selecdo e
agrupamento das var. de
decisdo

1

Etapa 4. Gerar a matriz
experimental

Etapa 5: Execuco dos
experimentos

Etapa 6: Determinar a
N Supereficiéncia de cada Etapa 7: Ranking das
cendrio do modelo DEA DMUs mais eficiéntes
BCC

T

Etapa 9: Otimizar o
modelo de simulagdo

_._|Etapa & Definir nova faixa
de variacdo

p ~

Fonte: Adaptado de Miranda et al. [2017].

4. Aplicacdo do método
4.1. Consideracdes iniciais

O estudo se concentrou na otimizacdo de um modelo operacional logistico de
uma empresa quimica situada no Vale do Paraiba (SP). Todas as informacdes foram
coletadas observando e medindo tempos de atividades, comparando com relatérios do
ERP. Os dados do modelo foram ajustados para otimizar atividades em diferentes
configuracBes operacionais.

4.2. Aplicacdo do Método Proposto no objeto de estudo

Com base na Figura 2, 0 método comeca com a determinacdo das variaveis de
decisdo e de suas faixas de variacdo, juntamente com a definicdo das varidveis a serem
otimizadas no problema de OvSM (Etapas 1 e 2). Para o objeto de estudo apresentado,
foram definidas como variaveis de decisdo: o numero de docas ativas, denotada por xi, 0
namero de turnos (x,), 0 nimero de empilhadeiras (x3), 0 numero de operadores (X4) € 0
tipo de carga (xs). Definiu-se que as variaveis de decisdo seriam do tipo inteiras, sendo
sua variacao apresentada na Tabela 1.

Tabela 1- Descri¢do das varidveis de entrada

Variaveis de decisdo Minimo  Maximo
X1 Numero de docas ativas 1 9
Xo Turnos 1 2
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X3 Namero de empilhadeiras 1 9
X4 Numero de operadores 1 18
X5 Tipo de carga 1 4

O objetivo da otimizacdo foi encontrar a melhor combinagdo das variaveis de
decisédo, de forma a maximizar a quantidade expedida no modelo (y;) € minimizar o custo
médio de producdo dado por y, (Quadro 1).

Quadro 1 — Descricdo das varidveis de saida

Tipo Descrigio
Y1 Custo médio (R$)
Y2 Quantidade expedida

Tendo o conhecimento de tais informacdes e com a faixa de variacdo para cada
variavel de decisdo (inputs) definida, é possivel determinar o espaco de busca original
deste problema, que para este modelo é de 11.664 possiveis solu¢bes para o problema
considerando individualmente cada variavel de saida. Ressalta-se, que dependendo da
forma de se aglutinar as FOs, o problema passa a ter infinitas possibilidades de solucbes
dependendo dos pesos arbitrados pelo tomador de deciséo.

Na Etapa 3 do método, as diferentes variaveis de decisdo precisam ser agrupadas
em uma unica funcdo objetivo (FO). Optou-se nesse trabalho pela utilizacdo do método
de Aglutinacdo das diferentes FOs, por meio do meétodo das somas ponderadas,
normalizando cada fungdo pela diferenga entre o valor maximo e minimo encontrado
pela otimizacdo individual para cada variavel de saida. Sendo assim, foi utilizada a
Equacdo 22 como parametro do equacionamento das FOs em uma Unica funcao.

FO = P1 * (Y1min_3/1) ]+P2*

()’2 — )2 max) ] (22)
(Y1 max — V1 min)

()’2 max — V2 min)

A Tabela 2 apresenta os valores minimos e maximos para cada variavel de
saida. Esses valores poderiam também ser determinados por expertise dos tomadores de
decisdo do processo.

Tabela 2 — indices das variaveis de saida

Tipo Minimo Maximo
Y1 R$10,00 R$106,00
Yo 25 unidades 250 unidades

Com essas informacGes, foi possivel elaborar a equagdo da FO, representada
pela Equacdo (23), na qual utilizou-se como base a Equagéo (22):

(10 —yy)
(106 — 10)

(7, — 250) (23)

FO:Pl*[ 7(250_25)

+P2*[

Sendo: y; a solucdo encontrada para o custo medio; y, a solu¢éo encontrada para
quantidade expedida; e P1 e P2, os pesos escolhidos pelo tomador de decisdo para
aglutinacdo das FOs. Ressaltasse que os valore de y; e y, s6 sdo conhecidos apo6s a
execucdo do modelo de simulacéo para uma dada combinagéo de variaveis (Tabela 1).

Os pesos para um problema de OvSM podem ser atribuidos de diferentes
maneiras, tanto de formas subjetivas como objetivas, ou por uma combinacdo dessas
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técnicas. Este € um passo significativo na otimizacdo uma vez que 0s resultados
alcancados dependem principalmente dos pesos atribuidos [Kumar et al.,, 2021].
Geralmente, os pesos sdo escolhidos de tal forma que a soma total dos pesos seja igual a
1 [Jerbi et al., 2022], de modo a garantir uma ponderacao proporcional. Nesse trabalho os
pesos foram definidos pelo tomador de decisdo com base em suas preferéncias e na
importancia relativa entre os objetivos.

Dando sequéncia a aplicacdo do método, na Etapa 4, determina-se a matriz
experimental LHD considerando as variaveis de decisdo do problema, seus niveis de
variacao e a regra preconizada por Banker et al. [1989], para aplicagdo do modelo DEA -
BCC. Para este objeto de estudo foi escolhida uma matriz LHD com 50 experimentos
(10d), atendendo a regra do nimero de DMUSs, que indica uma necessidade minima de 21
DMUs para analise, segundo Eq. 21

Na Etapa 5 esta matriz experimental foi programada no simulador ProModel® e
todos os 50 experimentos foram executados. Quarenta replicacbes para cada
experimento, referentes a um més (30 dias) de operacdo da célula de producdo, foram
simuladas e os dados referentes a cada variavel de saida foram armazenados para o
calculo da supereficiéncia. As simulagdes dos 50 experimentos e suas replicaces foram
realizadas em um computador com um processador Intel®CoreTM i7-7700 CPU@
3.60GHZ, composto com uma placa mée de 4 nicleos e 8 threads e uma placa de video
NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti, e consumiram aproximadamente 22 horas. Os dados
analisados referem-se a média de 40 replicacBes para cada cenario. As 40 replicacdes
garantiram um nivel de precisdo aceitavel pelos tomadores de decisdo do problema.

A Etapa 6 consiste na aplicacdo do modelo de Supereficiéncia DEA BCC com
orientacdo a inputs e outputs Para isso, foi utilizado o software R, com o pacote
MultiplierDEA. Iniciando a Etapa 7 do método é realizado o ranqueamento de cada uma
das 50 DMUs em funcgéo de sua supereficiéncia. De posse do ranking das DMUs mais
eficientes (Etapa 7), serdo selecionadas as duas DMUs que apresentarem o maior indice
de eficiéncia para cada uma das varidveis de resposta em cada cenario, e, assim, uma
nova faixa de variacdo para as variaveis de decisdo sera definida, iniciando assim, a
Etapa 8 do método proposto. Para o Cenario 1, considerando a aplicagdo do modelo DEA
BCC a matriz LHD com y; e y, separadamente, foram identificados como as DMUs mais
eficientes, as DMUs (experimentos) apresentadas nas Tabelas 3 e 4.

Tabela 3 — DMUs mais eficientes considerando y; como variavel de saida

DMUs mais Eficientes Orientacdo X1 X2 X3 Xa X5
Experimento 6 Input 5 1 1 8 2
Experimento 22 Input 5 1 5 1 1

Tabela 4 — DMUs mais eficientes considerando y, como variavel de saida

DMUs mais Eficientes Orientacdo X1 X2 X3 X4 X5
Experimento 4 Output 6 2 1 13 2
Experimento 15 Output 1 2 3 6 3
Experimento 22 Input 5 1 5 1 1
Experimento 35 Input 9 2 2 10 2

Baseado nos resultados encontrados nas Tabelas 3 e 4 pode-se chegar ao novo
espaco de busca reduzido pela estratégia adotada no Cenério 1. Assim a nova faixa de
variagdo para cada variavel de deciséo é apresentada na Tabela 5. Para definicdo das
novas faixas de varia¢Ges deve-se assumir como limite inferior, o valor minimo para cada
variavel de deciséo presente nas Tabelas3 e 4, e como limite superior, 0 valor maximo
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para cada variavel. Nesse cenario, o espago de busca foi reduzido de 11.664 possiveis
solugdes para 3.510 possiveis solugdes, uma reducdo de aproximadamente 70% no
espaco de busca do problema original de OvSM.

Tabela 5 — Novo espaco de busca para o problema de OvSM no Cenério 1

Limite X1 X2 X3 Xa Xsg
Inferior 1 1 1 1 1
Superior 9 2 5 13 3

Para o Cenério 2, considerando a aplicacdo do modelo DEA BCC a matriz LHD
com y; e y, juntos, foram identificados como as DMUs mais eficientes, as DMUs
(experimentos) apresentadas na Tabela 6.

Tabela 6 — DMUs mais eficientes considerando y1 e y2 como variaveis de saida

DMUs mais Eficientes  Orientagéo X1 Xo X3 X4 X5
Experimento 4 Output 6 2 1 13 2
Experimento 15 Output 1 2 3 6 3
Experimento 22 Input 5 1 5 1 1
Experimento 39 Input 6 2 2 2 2

Considerando a Tabela 6, as DMUs mais eficientes foram 4, 15, 22 e 39. Com
isso, a nova faixa de variagdo para cada variavel de decisdo para a estratégia adotada no
Cenario 2 ¢ apresentada pela Tabela 7. Nesse cendrio o espaco de busca foi reduzido de
11.664 possiveis solugdes para 2.340 possiveis solugdes, uma reducdo de
aproximadamente 80% no espaco de busca do problema original de OvSM.

Tabela 7 — Novo espaco de busca para o problema de OvSM no Cenério 2

Limite X1 X2 X3 X4 X5
Inferior 1 1 1 1 1
Superior 6 2 5 13 3

Por fim, para o Cenério 3, considerando a aplicacdo do modelo DEA BCC a
matriz LHD com FO aglutinada como variavel de saida foram identificados como as
DMUs mais eficientes, as DMUs (experimentos) apresentadas na Tabela 8.

Tabela 8 — DMUs mais eficientes considerando FO aglutinada como variaveis de saida

DMUs mais Eficientes  Orientacdo X1 X2 X3 X4 X5
Cenério 22 Input 5 1 5 1 1
Cenério 34 Output 2 2 4 8 2
Cenério 35 Output 9 2 2 10 2
Cenario 39 Input 6 2 2 2 2

Considerando a Tabela 8, as DMUs mais eficientes quando analisadas pelo
modelo DEA BCC considerando como resposta a FO aglutinada, foram as DMUs 22, 34,
35 e 39. Com isso, a nova faixa de variagdo para cada variavel de decisdo para a
estratégia adotada no Cenério 3 ¢é apresentada pela Tabela 9. Nesse cenario, o espaco de
busca foi reduzido de 11.664 possiveis solugdes para 1.280 possiveis solugdes, uma
reducdo de aproximadamente 89% no espaco de busca do problema original de OvSM.

Tabela 9 — Novo espaco de busca para o problema de OvSM no Cenério 3
Limite X1 X2 X3 Xa X5
Inferior 2 1 2 1 1
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Superior 9 2 5 10 2

Considerando a tltima etapa do método proposto (Etapa 9), o0 modelo de SED
sera otimizado considerando as 3 redugdes do espaco de busca apresentadas nas Tabelas
5, 7 e 9, e também considerando o espaco de busca original. Para testar a eficiéncia desta
proposta, um otimizador comercial foi empregado. Para este trabalho foi utilizado o
software SimRunner®. De modo a ndo comprometer os resultados e a comparacdo
realizada, para todos os casos nos quais este software foi empregado, utilizaram-se suas
configurac@es padroes, definido como: perfil moderado e com taxa de convergéncia igual
a 0,01% [Simrunner User Guide, 2002].

Para comprovar a eficiéncia da nova regido de busca do problema de
otimizagdo, o SimRunner® foi configurado para realizar a otimizacdo do modelo de
simulacdo, maximizando a FO aglutinada apresentada na Eq. 23. Considerando o espaco
de busca original (benchmark), o SimRunner® encontrou uma FO igual a -0,352, que é
equivalente a y; = R$ 16,18 e y, = 105,90 unidades, sendo esses valores considerados
como benchmarks para a aplicacdo. Nessa aplicacdo o SimRunner® realizou 170
experimentos até convergir para a melhor solucéo.

O Cenario 1 apresentou o melhor resultado para FO, nele o SimRunner®
encontrou uma FO igual a -0,326, que é equivalente a y; = R$ 11,55 e y, = 106,80
unidades, valores estes em média melhores aos encontrados pela otimizacao
considerando o espaco de busca original do problema de OvSM. Nessa aplicacdo o
SimRunner® realizou 155 experimentos até convergir para a melhor solucdo. A Tabela
10 apresenta um comparativo entre 0s cenarios propostos neste artigo.

Tabela 10 — Andlise comparativa dos cenarios propostos

Cenario Esp. De Busca % de reducao do Ex_perimentos % de redugéo FO
espaco de busca SimRunner Experimentos

Completo 11.664 - 170 - -0,352

Cenério 1 3.510 69,91% 155 8,80% -0,326

Cenério 2 2.340 79,94% 149 12,35% -0,418

Cenério 3 1.208 89,03% 117 31,18% -0,410

A andlise comparativa apresentada pela Tabela 10 mostra que das 3 estratégias
experimentais apresentadas, o Cenario 1 foi o que apresentou o melhor resultado, em
comparacao ao valor otimizado, para a FO aglutinada. Mesmo que sua reduc¢do do espaco
de busca tenha sido 0 menor em comparagdo com as outras duas propostas, ele foi o que
apresentou o melhor resultado médio em relacdo a FO, inclusive superior ao melhor
resultado encontrado para o benchmark. Ressalta-se que para a FO utilizada neste
trabalho, quanto mais proximo de zero, melhor o resultado, ja que y; e y, se igualariam as
metas adotadas.

Uma vez definido que o espaco de busca reduzido pelo Cenario 1 foi o melhor
em comparagdo aos outros cenarios, este foi utilizado para OvSM analisando a variagao
de pesos na FO aglutinada. Para tal foram testadas outras quatro configuracfes de pesos,
e aplicado o otimizador SimRunner®, com as mesmas configuracbes adotadas
anteriormente, considerando o espaco de busca original e 0 espago de busca reduzido. Os
pesos adotados sdo apresentados na Tabela 11.

Tabela 11 — Variagao dos pesos P1 e P2
Otimizacéo P1 P2
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1 0,1 0,9
2 0,3 0,7
3 0,7 0,3
4 0,9 0,1

Para a primeira combinacdo de pesos (P1 = 0,1 e P2 = 0,9), o SimRunner®
realizou 174 experimentos considerando o espago de busca original, com o valor da FO
igual a -0,123 e 151 experimentos considerando o espaco de busca reduzido, com a FO
de -0,124 para a primeira combinacdo de pesos, o que representa uma reducao de 13,22%
no numero de experimentos realizados. Para a segunda combinacédo de pesos (P1 =0,3 e
P2 = 0,7), o SimRunner® realizou 197 experimentos considerando o espaco de busca
original, apresentando -0,267 como valor da FO e 157 experimentos considerando o
espacgo de busca reduzido, alcagando uma FO de -0,267 para a segunda combinacgéo de
pesos, 0 que representa uma reducdo de 20,30% no namero de experimentos realizados.

Na terceira combinacdo de pesos (P1 = 0,7 e P2 = 0,3), foi realizado pelo
SimRunner® 186 experimentos considerando o espaco de busca original, resultando
numa FO de -0,310 e 235 experimentos considerando o espago de busca reduzido, com a
FO de -0,202 para a terceira combinacdo de pesos. Diferentemente dos demais
experimentos, esta variacdo apresentou um aumento de 26,34% no numero de
experimentos realizados, entretanto, os valores encontrados pelo espaco reduzido
apresentam valores menores aos encontrados pelo espaco de busca completo.

Por fim, para a quarta combinacdo de pesos (P1 = 0,9 e P2 = 0,1), o
SimRunner® realizou 162 experimentos considerando o espago de busca original, para
FO igual a -0,119 e 157 experimentos considerando o espaco de busca reduzido, gerando
uma FO de -0,111 para a quarta combinacdo de pesos, o que representa uma reducao de
3,08% no namero de experimentos realizados. Os resultados obtidos sdo apresentados na
Tabela 12, contendo todas as informacgdes pertinentes, de maneira resumida, sob uma
Otica comparativa entre as otimizagoes realizadas.

Tabela 12 — Andlise comparativa final para o primeiro objeto de estudo

Pesos Espaco de Busca Completo Espaco de Busca Reduzido
0 0
P, P, Vi Vo FO '\éxg? Vi Vo FO NEX‘;?
01 09 R$90,40 24015  -0,123 174 R$ 86,43 239,00 -0,124 151
03 07 R$7915 23370  -0,267 197 R$79,15 233,70 -0,267 157
05 05 R$16,18 1059  -0,352 170 R$ 11,55 106,80 -0,326 155
07 03 R$1290 3348 -0,310 186 R$ 11,55 106,80 -0,202 235
09 01 R$1170 1872 -0,119 162 R$10,85 2598 -0,111 157

Mediante as analises apresentadas, a proposta se mostra promissora ao alcancar
os resultados proximos ou melhores em relacdo ao espaco de busca completo, além
reduzir a demanda computacional.

5. Concluséao

Este estudo buscou aprimorar as abordagens para reduzir o espaco de busca em
problemas de Otimizacdo via Simulacdo (OvS), aplicando técnicas propostas por
Miranda et al. [2014], Miranda et al. [2017] e Marins et al. [2019] em problemas de
Otimizacdo Multiobjetivo (OvSM). Tais problemas, conhecidos por sua complexidade,
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sdo frequentemente encontrados no processo de tomada de decisGes em varias empresas,
conforme destacado na literatura.

Por conta da grande complexidade dos problemas de OvSM, o método aqui
proposto utilizou-se do arranjo LHD para representacdo do espaco experimental do
problema de otimizag&o e do modelo DEA - BCC com orientagédo a insumos e produtos,
para identificacdo dos experimentos da matriz experimental LHD mais eficientes, para
assim propor uma nova faixa de variacdo para cada varidvel de decisdo do problema de
otimizacao.

Devido a natureza do problema multiobjetivo, trés cenarios foram testados
considerando o método proposto: i) calculo da supereficiéncia e identificacdo das DMUs
mais eficientes, considerando y; e y, separadamente na matriz LHD; ii) célculo da
supereficiéncia e identificacdo das DMUs mais eficientes, considerando ao mesmo tempo
y1 € Y como saidas na matriz LHD; e iii) célculo da supereficiéncia e identificacdo das
DMUs mais eficientes, utilizando o valor de FO aglutinada.

Embora os cenérios 2 e 3 se mostrassem mais interessantes em relacdo a reducgéo
do espaco de busca, apresentando uma reducéo entre 79% a 89%, aproximadamente, o
cenario 1, considerando as varidveis de saida y; e y, separadamente, apresentou
resultados superiores para a otimizacdo, apresentando indices que variam entre 3,08% a
20,30% de reducdo do nimero de experimentos realizados.

Em suma, o0 método proposto e desenvolvido neste artigo, apresentou resultados
promissores ao lidar com a complexidade do problema de Otimizagdo Multiobjetivo em
modelos de SED. A integracédo e adaptacdo, juntamente com das técnicas de LHD e DEA
— BCC levou o método a conseguir uma reducdo significativa do espaco de busca e
tornando-o competitivo em comparagdo com as demais ferramentas comerciais.
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