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Palavras do autor

Bem-vindo a mais uma disciplina essencial na sua formacgao
académica e profissional.

Uma das areas da pesquisa operacional se dedica a estudar a
Programacao Linear, a Programacao Inteira e a Programacao
Binaria. Essas técnicas sao utilizadas para problemas que sdo
resolvidos considerando o principio da certeza, ou seja, que é
possivel assumir que as condicdes se manterdo inalteradas por um
determinado prazo, longo suficiente que possam ser assumidos
constantes. Entretanto, em diversas situacdes as decisdes devem
ser tomadas em cenarios sob riscos ou incertos (a diferenca entre
os dois serd vista durante o desenvolvimento do conteudo). Sob
essas condi¢cdes, a Programacao Linear € ineficaz!

Veremos na disciplina Pesquisa Operacional: Simulacdo, as
ferramentas e técnicas utilizadas para solucionar os problemas
nesse ambiente incerto.

Apos o termino da disciplina vocé sera capaz de desenvolver
projetos de simulacao de sistemas com o auxilio do software
Arena e para isso conseguira classificar o tipo correto de sistema
que esta em estudo. Vocé sabera resolver problemas envolvendo
Programacao Dindmica e Programac¢ao Nao Linear. Analisara
as Cadeias de Markov, a Teoria das Filas e aplicard o Método de
Monte Carlo com auxilio de planilha eletronica. Conseguira tambem
resolver problemas de tomadas de decisao em cenarios sob risco e
sob incerteza e problemas envolvendo a gestao do estoque.

O material esta dividido em quatro unidades distintas. Na Unidade
1 sera realizada a introducdo ao estudo de simulagcao em Pesquisa
Operacional, e dentro dela aprenderemos com projetar uma
simulacao, suas fases e cuidados necessarios desde sua concepgao
até que esteja pronta para ser rodada. Ainda na unidade inicial teremos
contato com softwares de simulacdo que utilizam a programacgao
visual, muito Util e pratico nos projetos de simulacao, em especial o
ARENA, que € dos mais utilizados nos estudos de simulacao.

A Unidade 2 abordara a Programacao Dinamica e a Programacao
N&o Linear, seus tipos e aplicagcdes. Em problemas de Programagao
Linear as fungdes sdo lineares, o que torna as variaveis de decisdo



previsiveis quando se aumentam ou diminuem seus valores, entretanto
nem todos 0s cenarios reais e praticos obedecem essa condicao, o
que justifica entendermos os temas abordados nessa unidade.

Durante a Unidade 3 estudaremos As Cadeias de Markov, a
Teoria das Filas e 0 método de simulacao conhecido como Monte
Carlo, uma técnica que utiliza um conjunto de numeros gerados
aleatoriamente para assumir um outro conjunto de numeros com
a mesma distribuicdo da variavel considerada, ou seja, uma ou mais
variaveis terao seus valores simulados através de numeros gerados
aleatoriamente, enquanto o efeito desses valores gerados sobre
outras variaveis sera quantificado.

Na Unidade 4 o objeto de estudo seré a Teoria dos Jogos e a
Analise de Decisdo. Um jogo pode ser entendido quando dois ou
mais competidores tentam melhores resultados, assumindo acdes
diferentes. Apesar de a aplicacao ser possivel para mais de dois
jogadores, vamos nos concentrar no caso mais simples, ou seja, onde
temos dois competidores. Ainda na Unidade 4 conheceremos as
técnicas de tomadas de decisdo em cenarios cercados de incertezas
e sob riscos. Veremos como tomar decisdes nessas condicdes.

Como vocé pode perceber, a disciplina Pesquisa Operacional:
Simulagcdo complementa os conteudos referentes a Pesquisa
Operacional e suas aplicacdes sdo Uteis nas tomadas de decisdo a
que as empresas estao sujeitas em seu cotidiano. Ter conhecimento
e dominio dessas técnicas e ferramentas € um importante diferencial
para o0s bons profissionais envolvidos na gestdo de fabricas e
empresas em geral.

Finalmente, € importante que vocé tenha consciéncia de que o
que sera apresentado pode ser aprofundado, e para isso € necessaria
a continua procura pelo conhecimento no assunto atraves de livros,
artigos cientificos e sites especializados no assunto.

Bons estudos!



Unidade 1

Introducao a Simulacao
em PO

Convite ao estudo

A Pesquisa Operacional € um instrumento cuja aplicacdo
esta relacionada com a tomada de decisdes. As varias
ferramentas da Pesquisa Operacional permitem auxiliar em
situacdes diferentes em relacdo as variaveis de decisdao e aos
objetivos de cada problema.

Nesta unidade inicial, teremos contato com a simulagcao
como ferramenta de tomada de decisao em condicdes sob
riscos ou de incerteza. Logo apos, veremos quais sao as etapas
de formulacdo de um projeto de simulacao, e na secao final sera
apresentado o software Arena usado em simulacdes de sistemas.

Ao final desta unidade vocé conhecera e compreendera os
fundamentos de simulacao bem como as etapas de um projeto
de simulacao e o uso do software Arena. Esse conhecimento
lhe permitira desenvolver projetos de simulacao utilizando o
software Arena no ambito da Pesquisa Operacional.

Para auxiliar no entendimento dos conteudos que serao
apresentados, vamos utilizar o seguinte cenario: uma empresa
deseja lancar um novo produto no mercado e, para O
planejamento e a programacao da producao, pretende simular
a nova linha de producao antes da implantacao e modificacao
da planta fabril.

Assim sendo, vocé foi convidado a participar da equipe
responsavel pelo desenvolvimento do projeto de simulagao
e deve colaborar diante dos desafios que aparecerdao até a
finalizacao do projeto que inicia com a modelagem do problema.

Esse € um pequeno exemplo de uma situacao profissionalem
que vocé deve escolher entre alternativas e nao € possivel pensar
em otimizar a solucao por falta de certeza das informacdes, ou



seja, a Programacao Linear nao € a ferramenta correta para a
analise. Como escolher entre as alternativas de maneira que a
escolha seja feita racionalmente? Existe algum método, técnica
ou ferramenta que pode ser usado neste contexto?

Na Unidade 1 faremos uma introducdo sobre a simulacao
na primeira secao, quando serao apresentados 0s conceitos
iniciais, sua importancia, aplicagdes e tipos; as vantagens e
desvantagens e os cuidados necessarios na modelagem dos
sistemas; na secdo seguinte estudaremos o desenvolvimento
de projeto de simulacao em Pesquisa Operacional; e
finalmente, na terceira secao, construiremos um modelo de
simulacao usando o software Arena.



Secaoll

Introducao ao estudo de simulacao

Dialogo aberto

Uma empresa deseja lancar um novo produto no mercado e, para
o planejamento e a programac¢ao da producdo, pretende simular a
nova linha de produc¢do antes da implantacao e da modificagao da
planta fabril. O objetivo da simulacdo € que o processo de fabricacdo
do novo produto seja balanceado, evitando a formacao de gargalos.

A producdo desse novo produto passa por varios processos de
usinagem sequencialmente. Inicia com o processo de corte de tarugos
cilindricos de aco, na medida proposta pelos engenheiros projetistas.
Apos o corte, as pecas sao encaminhadas para o setor de tornos para
gue sejam ajustadas em seus diversos diametros. Uma vez torneadas, as
pecas sao enviadas para o setor de fresamento, onde sdo processadas
até o seu formato final. A seguir, os produtos sdo enviados para a
retificacao e, apos isso, sdo encaminhados para a embalagem.

Para a movimentacao das pecas sao utilizados contéineres que
sao encaminhados por um colaborador encarregado em transportar
as pecas entre os setores. Esse colaborador tem outras atribuicdes
gue impedem que a movimentacao dos contéineres seja feita em
horarios programados, ou com tempos predeterminados, podendo
considerar que as entregas sao feitas quase que aleatoriamente.

Assim sendo, vocé foi convidado a participar da equipe
responsavel pelo desenvolvimento do projeto de simulacao e deve
colaborar diante dos desafios que aparecerao até a finalizacdo do
projeto que inicia com a modelagem do problema.

Oprimeirodesafio e coletarasinformacdesnecessarias paraconstruir
um modelo do cenario inicial, que sera utilizado posteriormente na
elaboracdo do projeto de simulagdo, sem a preocupagao com as
informacdes de tempo de processamento e demanda.

Vocé, como o encarregado pelo levantamento das informacdes,
deve fazer um relatorio preliminar com as informacdes pertinentes
ao estudo da simulacao.

U1 - Introdugéo & Simulagdo em PO 11



Quais informacgdes vocé acha relevantes? Como conseguir essas
informacdes?

Agora € com vocé!l Mostre sua capacidade e habilidade em
solucionar esse desafio.

Nao pode faltar
Introducao a simulagao
E comum ouvir o termo “simular” e suas variantes em diversas
situacdes do nosso cotidiano, como: simular o valor do beneficio a
receberdianteasnovasregrasdaaposentadoria, simular o financiamento
da casa propria, simular o comportamento de um novo modelo de

automovel no tunel de vento. Até mesmo no jogo de futebol de fim de
semana ouvimos que o jogador simulou sofrer uma falta.

Encontramos o significado de simular em diversos dicionarios como
“imitar’, "replicar’, "repetir’ e outros que se assemelhe a ‘representar
com semelhanca”. Em Pesquisa Operacional, simulacao € uma técnica
muito utilizada por sua flexibilidade, além de ser intuitiva, e que faz uso
do computador para imitar (simular) a operacao de um sistema (HILLIER:
LIEBERMAN, 2013, p. 896). "Simulacdo implica na modelagem de um
processo ou sistema, de tal forma que o modelo imite as respostas
do sistema real numa sucessao de eventos que ocorrem ao longo do
tempo” (SCHRIBER, 1974 apud FREITAS FILHO, 2008, p. 21).

No ambiente das empresas a simulagcao € uma ferramenta muito
aplicada, com objetivos especificos em diversas situacdes em sua
rotina. Por exemplo, treinamento de pilotos de aviao em cabines
que podem imitar cenarios de perigo nas empresas de aviacao,
programacao da producao para verificar a existéncia de gargalos
em industrias em geral, etc.

O objetivo € criar um ambiente em que se possa conseguir
informacdes sobre acdes alternativas através da experimentagao,
permitindo uma analise mais aprofundada do sistema em estudo
(MOORE, 2005, p. 428).

O objetivo da simulacao ¢é tentar prever como se comportardo
0s sistemas no futuro, ou seja, uUma maneira de antecipar os efeitos
produzidos por mudancas, ou implantacao de novos metodos nas
rotinas e operacdes. Atraves da simulacao € possivel propor hipoteses
e teorias considerando as observacdes do comportamento do modelo
construido, o que facilita a compreensao e aceitacdo de resultados.

12 U1 - Introdugéo & Simulagédo em PO



- ’=| Exemplificando

Em Simulagcdo da ampliacdgo do Aeroporto de Guarulhos, o autor
Marcelo Moretti Fioroni descreve o trabalho de simulacédo no projeto
de ampliacdo do Aeroporto Internacional de Guarulhos.

Durante a expansdo o exeército brasileiro, responsavel pelo planejamento
e gerenciamento da obra, foi identificado como ponto critico o prazo
de execugdo da obra. Para viabilizar a obra foi feita uma simulagdo e
apresentada a empreiteira responsavel assegurando a seguranga da obra.

Disponivel — em:  <http://www.paragon.com.br/noticias-e-artigos/
artigo-simulacao-da-ampliacao-do-aeroporto-de-guarulhos/>. Acesso
em: 20 set. 2018).

J

As principais etapas de um estudo de modelagem e simulagao

podem ser vistas na Figura 1.1.

Figura 1.1 | Etapas de um estudo de modelagem e simulacdo

Comparagao e
identificacéo das
melhores solugdes

Documentacgao
e apresentacdo
dos resultados
implementados

'F_ormuta(;ao ¢ Coleta de dados Pro_Jeto
analise do problema experimental
Planejamento Tradugédo do Experimentacio
do projeto modelo P &
Formulagdo do Verificagao e Analise estatistica
modelo conceitual validagdo do dos resultados
* modelo
Coleta de macro
= -

Fonte: adaptada de Freitas Filho (2008, p. 29).
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Serdo descritas as etapas relativas ao planejamento, modelagem e
experimentacao do processo de modelagem e simulacao de sistemas.

Na etapa de planejamento, na formulacao e analise do problema
sao definidos os objetivos do estudo.

Durante o planejamento do projeto, € importante saber se os
recursos necessarios estardo disponiveis em quantidade suficiente.
Também deve-se fazer uma descricao dos varios cenarios que serao
investigados bem como um cronograma de atividades.

A etapa formulacdo do modelo conceitual esboga a ideia inicial
do sistema, definindo componentes e descrevendo as variaveis
envolvidas e as interacdes que definem o sistema.

Coleta de macroinformacdes e dados € a fase em que fatos,
informacdes e dados estatisticos sao coletados para alimentar os
parametros do sistema modelado.

Traducdo do modelo diz respeito a codificacao do modelo em
uma linguagem apropriada de simulacdo (nos dias atuais, essa fase
fica minimizada com o uso de softwares especificos de simulacdo).

Todo modelo deve passar por verificacao e validacdo para confirmar
que ele atende as necessidades do estudo e que os resultados
apresentados serao confiaveis e representardo o ‘'mundo real”.

O principal objetivo do projeto experimental € conseguir o maior
numero de informacgdes possivelcom o minimo de experimentagoes,
e para isso deve-se projetar experimentos que possam produzir as
informacdes necessarias.

E na experimentacdo que sdo realizadas as simulacdes para gerar
dados desejados e para a realizacdo da analise de sensibilidade.

Na analise estatistica dos resultados € possivel tracar inferéncias
utilizando os resultados alcancados pela simulacdo, ou seja, €
possivel estudar o comportamento de uma populacao através do
comportamento apresentado durante a simulagao.

Vantagens e desvantagens da simulagao

A simulagado permite visualizar o comportamento do sistema e
economiza tempo e recursos, possibilitando ganho de produtividade
e qualidade. Aléem disso, a construcao do modelo de simulacao é
bem mais simples que os modelos matematicos analiticos, exigindo

14 U1 - Introdugéo & Simulagédo em PO



conhecimento avancado de matematica ou simplificacdes para
que seja possivel trata-los matematicamente, podendo prejudicar
a representacao do sistema real que esta sendo simulado. E a
simulacdo €, geralmente, mais facil de aplicar que os metodos
analiticos (FREITAS FILHO, 2008, p. 26).

Os modelos uma vez construidos podem ser utilizados diversas
vezes, permitindo avaliar cenarios diferentes para politicas alternativas
propostas, sendo possivel testar hipoteses sobre a atuacao de
fendmenos no sistema. Quando utilizado um software de simulagao
€ possivel utilizar animacdes que facilitam o entendimento do
comportamento de cada cenario diferente avaliado. Animacdes
também facilitam a identificacao de gargalos.

A simulacdo permite planejar e analisar o funcionamento
de sistemas completos virtualmente, ainda ndo existentes,
permitindo correcdes no modelo inicial a medida que este vai
evoluindo em sua construcao. Em sistemas reais ja existentes,
considerando que o modelo representa detalhadamente o real,
€ possivel avaliar novos cenarios sem a necessidade de perturbar
O sistema real.

Os softwares de simulacdo permitem acelerar ou diminuir
a velocidade de trabalho do sistema. Ao acelerar a velocidade,
poupamos tempo em relagcdo ao sistema real em estudo, enquanto
diminuindo a velocidade nos possibilita estudar detalhadamente
os fendmenos.

Apesar das varias vantagens apresentadas, a simulacao também
tem alguns inconvenientes e desvantagens, como a necessidade de
modeladores competentes — competéncia que € adquirida somente
com tempo e treinamento.

A construcdo do modelo de simulacédo necessita de diversos
recursos, sendo o principal deles o tempo. Casos em que existe a
urgéncia ou a necessidade de reducao de recursos podem levar a
tentativas de simplificacdes e a experimentacao do modelo, podendo
comprometer a qualidade, despertando resultados insatisfatorios.

Em certos modelos de simulacao, a técnica utilizada € através
da experimentacdo, ou seja, através de tentativa e erro. Desta
maneira os experimentos sao realizados alterando as variaveis do
modelo que podem levar a solucdes inviaveis ou inexistentes no
sistema real.

U1 - Introdugéo & Simulagdo em PO 15



Aplicagdes da simulacao
Existem varias situacdes que justificam a utilizacao da simulagao.
Veremos algumas a seguir, conforme Andrade (2015):

e Quando um sistema ainda ndo existe — a utilizacao da
simulagcao permite planejar sistemas ainda nao existentes.

e« Quando é muito caro testar mudancas em um sistema real
ja implantado — a simulacdo podera demonstrar resultados
caso seja realizado algum tipo de mudanca no sistema ja
existente, o que poupa tempo e recursos financeiros.

e Quando a experimentagdo com o sistema real € inadequada
ou inapropriada — a simulagao permite o planejamento (e
treinamento) do atendimento de emergéncia em situagdes
de emergéncia e catastrofica.

e« Quando um sistema em estudo apresenta complexidade de
forma que seja impossivel descrever através de equacdes
e formulas matematicas um modelo que apresente uma
solucao analitica viavel.

e Quando, mesmo sendo possivel construir um modelo
matematico para o sistema em estudo, o desenvolvimento
para se chegar a solucao for muito trabalhoso e com pouca
flexibilidade. Um exemplo dessa situacao € um sistema de
fila com multiplos canais com chegadas e atendimentos
definidos por distribuicdes desconhecidas.

Tipos de simulacdo

Os sistemas a serem modelados e simulados podem  ser
classificados como: estaticos ou dinamicos, deterministicos ou
aleatorios (também conhecidos como estocasticos) e ainda como
continuos ou discretos. A classificagdo esta ilustrada na Figura 1.2,

Os sistemas dinamicos, diferentemente dos sistemas estaticos,
estao sujeitos a mudancas a medida que O tempo passa, € 0s
valores das suas saidas dependem de valores de entradas passadas,
um bom cenario que permite a simulacao.

Os modelos de simulacdo chamados deterministicos nao
possuem variaveis aleatorias; em outras palavras, em um conjunto
de dados de entrada teremos na saida um unico conjunto de

16 U1 - Introdugéo & Simulagédo em PO



respostas. A desvantagem de utilizar o modelo deterministico é
trabalhar com a média dos valores e ndo considerar o impacto
que cada valor individual provoca no sistema, o que pode ser
bastante relevante.

Os modelos aleatorios (estocasticos) apresentam entradas com
uma ou mais variaveis aleatorias, que resultam em saidas aleatorias.
O modelo aleatdrio € utilizado quando, pelo menos, uma das
caracteristicas operacionais € representada por uma funcdo de
distribuicdo de probabilidade.

o(b Reflita

Os modelos deterministicos ndo contém variaveis aleatorias, enquanto
nos modelos estocasticos, também conhecidos como probabilisticos,
existem uma ou mais varidveis aleatorias de entrada que levam a
saidas aleatorias. Diante de modelos tao distintos é possivel construir
um modelo de um sistema real utilizando dados de modelos
deterministicos e probabilisticos ao mesmo tempo?

Figura 1.2 | Classificacdo dos sistemas para fins de modelagem

)

Nos modelos continuos as variaveis de estado variam
constantemente ao longo do tempo. Nos modelos discretos as
variaveis de estado mantém-se inalteradas durante um intervalo de
tempo e mudam de valor em pontos especificos bem definidos.

Fonte: adaptada de Freitas Filho (2008, p. 46.
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09 Pesquise mais

No video Simulacdo de eventos discretos.: teoria e aplicacbes, ©
autor Arthur Feital faz uma introducao a simulacao de eventos
discretos atraves de linguagem simples e apresentando exemplos para
fixacao de conceitos. Duragao: 22 minutos e 13 segundos. Assistir a
partir de 9:55 minutos. Disponivel em: <https://www.youtube.com/
watch?v=/E7fabqueRU>. Acesso em: 20 set. 2018.

Outra forma de classificar os modelos de simulagdo é
considerando o objetivo do estudo (FREITAS FILHO, 2008). Neste
contexto os modelos podem ser:

Voltados a previsdo: quando a simulacao pretende prever o
estado do sistema em algum ponto do tempo futuro, considerando
que o sistema continuara se comportando como no estado atual.

Voltados a investigacdo: neste tipo de simulacdo, procuram-se
informacdes para desenvolver hipoteses sobre o comportamento
do sistema. Neste caso as variaveis de resposta servem para se ter
melhor conhecimento sobre a natureza do sistema em estudo.

Voltados & comparagdo: realizando varias rodadas de
simulacdo € possivel fazer uma comparagcaoc no comportamento
do sistema. Essa possibilidade de comparacao € muito util para
analisar o comportamento do sistema quando se alteram as
variaveis de controle.

Modelagem para simulacao

De maneira semelhante a um estudo de otimizacao, a simulacao
depende de um modelo matematico para que seja possivel fazer
uma analise quantitativa do problema, entretanto, enquanto em um
modelo de otimizacdo (por exemplo: Programacao Linear) os valores
das variaveis de decisdo sdo saidas, nos modelos de simulacdo as
variaveis de decisao sao entradas. Ou seja, em um problema de
otimizacao resolvido por Programacao Linear, o modelo fornece
valores para as variaveis que irdo maximizar (ou minimizar) a funcao-
objetivo. Como nos modelos de simulagao as variaveis de decisao
sao entradas, 0 modelo avalia a fungao objetivo para um conjunto
de valores (MOORE, 2005, p. 429).

18 U1 - Introdugéo & Simulagédo em PO



Componentes de um modelo de simulagdo

Um conjunto de termos € utilizado para conceitualizar e facilitar
0 entendimento sobre um sistema a ser modelado:

Asvariaveis de estado sdo responsaveis por fornecer asinformacoes
do que esta acontecendo no sistema em um determinado momento.
Por exemplo: o numero de carros esperando em uma fila para pagar
0 pedagio em um determinado momento da simulagao.

A entidade representa um objeto que necessita de uma clara e
explicita defini¢do. Pode ser dindmica, movendo-se pelo sistema, ou
estatica. Exemplo de entidades dinamicas podem ser pecas que se
movem pela fabrica, pessoas entrando e saindo de uma fila do caixa
de supermercado, etc. Os caixas do supermercado sao as entidades
estaticas.

Os atributos associados as entidades também dependem do tipo
de investigagao que estd sendo realizada. O uso de atributos permite
caracterizar e individualizar as entidades e também possibilita a
obtencdo de dados estatisticos importantes sob o comportamento
do sistema em estudo.

Recursos sao considerados entidades estaticas que fornecem
servicos e sdo utilizados pelas entidades dinamicas. Um recurso
pode servir uma ou mais entidades dinamicas ao mesmo tempo,
operando como um servidor paralelo.

Processos (ou atividades): corresponde a um periodo de tempo
predeterminado. A duracdo de um processo Ndo necessariamente
sera uma constante. Pode depender de uma fungcao matematica,
um valor aleatorio baseado em uma distribuicao de probabilidade.

Ja o tempo simulado refere-se ao tempo real, e o tempo de simulacao
€ o0 tempo que se necessita para a execucao total de uma simulagao.

Eventos sao os fatos acontecidos, que podem ter sido
programados ou nao, e que guando acontecem provocam uma
alteracdo no estado do sistema.

&g& Assimile

O processo de simulacao dentro da Pesquisa Operacional € uma
importante ferramenta para a tomada de decisdao, pois apresenta
varias vantagens na otimiza¢cao na utilizacdo de recursos. Entretanto, }
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€ necessario que o simulador tenha a competéncia de construir
modelos corretamente, caso contrario todo esforco sera em vao.
Portanto, reforce os conceitos apresentados até aqui sobre os tipos
de sistemas, pois disso dependera a forma e o tipo de dados que serdo
inseridos no modelo, o que sera decisivo na qualidade da simulacdo e
seus resultados.

Sem medo de errar

Uma empresa deseja lancar um novo produto no mercado
e deseja fazer um estudo inicial através da simulacdo de uma
linha para a producao desse novo produto. Foi passado aos
engenheiros de processo O sequenciamento das operacdes.
Outra informacgao importante que foi passada é como as pecas
sdo movimentadas. A vocé foi solicitado que fizesse um relatorio
preliminar com os dados pertinentes para a modelagem do
sistema em estudo.

As informacdes que serao uteis na construcdao do modelo de
simulacao para o estudo da implantagao do novo produto sao:

O sequenciamento do processo de producao referente ac novo
produto é: (1) corte, (2) torneamento, (3) fresamento, (4) retifica e (5)
embalagem.

Como a movimentacdo das pecas € feita através de contéineres,
€ necessario saber quantas pecas cabem em cada um deles. Essa
informacdo sera util na hora de informar ao sistema simulado
quantas pecas chegam simultaneamente a cada equipamento no
setor de usinagem.

Informacdes que deverdo ser coletadas para complementar os
dados necessarios para a construcao do modelo de simulagao:

o Tempo de processamento das pecas em cada equipamento
no setor de usinagem.

e Tempo do colaborador para movimentar os contéineres
contendo as pecas de um equipamento para o outro.

De posse dessas informacdes € possivel fazer um tratamento
matematico inicial gue ira alimentar o modelo a ser construido.
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Portanto, no relatorio que foi solicitado, vocé devera incluir as
sequintes informacgoes:

Nome e codigo do novo produto.

O sequenciamento dos processos de fabricacao do produto.
Os tempos de processamento em cada processo.

A gquantidade de pecas que cabem em cada contéiner.

ISR S A

Tabela com os intervalos de tempo em que é feita a
movimentacao das pecgas.

Avancando na pratica

Decisao entre alternativas para melhorar a produtividade

Descricao da situagao-problema

Considere que a fabrica deseja aumentar a produtividade
reduzindo o tempo em que as pecgas ficam paradas a espera
para serem processadas em um determinado setor. Essa espera
surge por um gargalo identificado. Como solucdo, a empresa
pensa em duas estratégias: uma € comprar uma nova maquina e
a outra, implantar um sistema de troca rapida de ferramentas que
podera dar maior rapidez na produc¢ao das pecas, aumentando
consequentemente a produtividade.

Como vocé poderia utilizar a simulacdo para decidir entre as
alternativas pensadas pela empresa?

Resolucdo da situagcdo-problema

Inicialmente € preciso construir o modelo que represente da
melhor maneira possivel o sistema real. Com o modelo construido,
verificado e validado, passa-se a alterar as variaveis com os dados
referentes a cada alternativa, analisando o comportamento do
sistema a cada alteracao.

Uma vez rodada a simulacdo de cada alternativa, atraves dos
relatorios de desempenho, escolhe-se a melhor alternativa que
solucionara o problema de gargalo que faz com que as pegas
esperem para ser processadas.
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Faca valer a pena

1. Com relacdo aos modelos de simulacdo usados na engenharia,
considere as afirmativas a seguir:

| — S8o usados para analisar situagdes e requerem um impacto reduzido
no sistema real do estudo.

II' = Iniciam pela representacdao do mundo real através de um modelo
matematico.

[l = Permitem analisar varios cenarios antes que eles realmente acontecam.
Fonte: adaptado de Neumann (2011, p. 119).

Esta(do) correta(s) a(s) afirmativa(s):

a) Ill, apenas.

b) I e Il, apenas.

c) l elll, apenas.
d) Il e lll, apenas.
el llell.

2. A simulacdo consiste na utilizacdo de ferramentas matematicas que
permitem imitar o funcionamento de, praticamente, qualquer tipo de
operagcao ou processo de sistemas reais; em outras palavras, é o estudo do
comportamento desses sistemas reais através da construcao de modelos.

Dentre as finalidades da simulacdo, destaca-se: (NEUMANN, 2011, p. 117)

a) Descrever o comportamento de sistemas de forma consistente e rapida.
b) Impedir que varidveis dinamicas mudem de estado, o que geraria um
novo sistema.

c) Otimizar sistemas ndo convergentes.

d) Reproduzir o comportamento de qualquer tipo de sistema, até os ndo
estruturaveis.

e) Simplificar varidveis em sistemas complexos, reduzindo a inerente
dificuldade de modelar sistemas nebulosos.

3. As técnicas de simulacdo sdo ferramentas muito utilizadas na gestdo
de operacdes. Entretanto, apesar das varias vantagens apresentadas, a
simulacao também tem alguns inconvenientes e desvantagens, como a
necessidade de modeladores competentes — competéncia que € adquirida
somente com tempo e treinamento.
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Outra desvantagem da simulacdo é: (adaptado de NEUMANN, 2011, p. 118)

a) Aimpossibilidade de testar cenarios diferentes para um mesmo problema
operacional.

b) A necessidade de interferéncia direta nos sistemas reais, afetando as
operagdes do dia a dia.

c) A inadequacgao para estudar situagdes complexas do mundo real com
grande quantidade de variaveis.

d) O uso de abordagem iterativas e de tentativa e erro que podem levar a
solucdes invidveis ou inexistentes.

e) Um escopo de solugdes restrito a fendmenos presentes.
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Secao 1.2

Projeto de simulagcao em PO

Dialogo aberto

Caro estudante, nesta secao vamos abordar os conceitos,
fundamentos, fases e aplicacdes de um projeto de simulacao. Para
que um estudo de simulagao seja bem-sucedido € preciso que uma
série de cuidados sejam tomados ao longo de todo o processo. Uma
forma de diminuir os riscos de insucesso é tratar todos os estudos de
simulacdo como projetos. Projetos sao eventos que exigem esfor¢os
temporarios (ou seja, com prazo para término) para atingir um objetivo
preestabelecido. Normalmente, esse objetivo € o que se quer simular.

O conhecimento adquirido nesse momento serad de grande valor
na sua vida profissional, pois permitird a vocé, futuro profissional,
modelar, simular e estudar solucdes para as mais variadas situacoes
que exigirao uma decisao, a escolha entre alternativas.

Nesta secao, retomaremos a situacao apresentada na secao anterior,
da empresa que esta estudando o lancamento de um novo produto.

O langcamento do novo produto foi confirmado pela diretoria da
empresa e foi estipulada a data para o inicio da producao, de forma
a Nao atrasar as entregas nos pontos de vendas, pois sera feito um
grande investimento em propaganda e marketing para a divulgacao
do lancamento, e qualquer atraso implicara em prejuizo financeiro
e risco a imagem da empresa.

Tendo em vista aimportancia em cumprir 0s prazos de fabricacao
e entrega, a geréncia de producao planeja um projeto para simular
o comportamento do sistema de usinagem a fim de concluir o
planejamento e a programacao da produc¢ao do produto.

Apesar de ser um novo produto, a empresa trabalha com outros
similares, que sao processados por maquinas semelhantes as que
serdo utilizadas na nova produg¢ao.

Ja sabemos que o sequenciamento de operacdes definido pelos
projetistas €: corte, torneamento, fresamento, retificacdo e embalagem.

O seu relatorio contendo as informacdes preliminares deixaram
os diretores bastante satisfeitos. Dessa forma vocé foi convidado a
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participar da equipe responsavel pelo projeto de simulacdo, devendo
auxiliar na definicdo e na construcao das etapas envolvidas no projeto.

O problema a ser simulado ja foi definido: € a preocupa¢cao com
a formacao de gargalos na linha de producdo devido ao lancamento
do novo produto; e o objetivo do projeto € que a nova linha seja
bem balanceada, evitando as filas de espera dos produtos a ser
processadas (gargalos).

Portanto, veremos que as etapas do projeto referentes a definicao
do problema e seu objetivo ja foram definidas anteriormente,
quando vocé elaborou o relatorio.

Agora, elabore um plano de acdo para cumprir as etapas faltantes
para a finalizacdo do projeto de simulacao.

Vocé, que € um importante integrante deste time, vai mostrar
seu valor!

Nao pode faltar

Conceito de projeto de simulacdo

Vimos anteriormente que a simulacao € a tentativa de imitar um
cenario real através de modelos e que para que o sistema simulado
seja 0 mais proximo do real € preciso concluir uma série de etapas.
Em uma simulacdo tambem € importante que seja respeitado
O prazo de finalizagdo do estudo, sem negligenciar a qualidade
desejada. Sob essa visdo podemos tratar cada sistema a ser simulado
COmMo um projeto.

Segundo a SO 10.006, Diretrizes para a qualidade no
gerenciamento de projetos, projeto € um “Processo unico,
consistindo de um grupo de atividades coordenadas e controladas
com datas para inicio e término, empreendido para alcance de um
objetivo conforme requisitos especificos, incluindo limitagcdes de
tempo, custo e recursos” (ABNT, 2000, p. 2).

Segundo Bateman et al. (2013) da mesma forma que ¢é
impensavel construir uma casa sem um projeto, um bom estudo
de simulacdo requer o cumprimento de algumas etapas inter-
relacionadas, embora cada estudo de simulacao seja considerado
unico. Podemos concluir que cada estudo de simulagcao pode ser
tratado como um projeto de simulagao pela sua originalidade e
pelas etapas inter-relacionadas que devem ser cumpridas.
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c@ Reflita

O gerenciamento de projetos consiste na aplicacdo de ferramentas
gerenciais com objetivo de desenvolver habilidade na gestdo de
projetos (VARGAS, 2009). E cada estudo de simulacdo pode ser
comparado a um projeto. O gerenciamento de projetos é dividido em
nove areas de conhecimento que se integram. Sdo elas: integragao;
escopo; tempo; custos; qualidade; recursos humanos; comunicacdes;
riscos; e aquisicdes. Qual seria 0 papel dessas areas no projeto de
simulacdo para que o estudo seja bem-sucedido?

Fases do projeto de simulagao

Na sec¢do anterior foram apresentadas resumidamente as etapas
de um estudo de modelagem e simulacdo. Agora, vamos demonstrar
0s inter-relacionamento entre as etapas no projeto de simulacao.

Na Figura 1.3, Bateman et al. ilustra as etapas e suas inter-relacdes.

Figura 1.3 | Inter-relagBes entre os passos de simulagdo

| Definigdo do Problema |

Estabelecimento
de Objetivos

v

Formulacéo e Planejamento

i do modelo i
Coleta de dados Desenvolvimento
do modelo
|—> | Desenvolvimento continuo |<—'
N&o
Validagao
Sim
| Experimentagao |
| Analise dos Resultados Sim

Mais
Rodadas

Documentacdo e Implementagéo

Fonte: Bateman et al. (2013, [s.d.], cap. 5).
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Explicacdo de cada fase de um projeto de simulacao

Definicao do problema: Hillier (2013) ensina que a equipe
envolvida no estudo deve iniciar os trabalhos agendando uma
reuniao com a direcdo para definir o problema a ser estudado.
Isto porque, segundo Bateman et al. (2013), mesmo os estudos
mais exaustivos nado serdo valorizados se ndo atenderem a uma
necessidade real. Entretanto, definir o problema objeto do estudo
nem sempre € simples, pois existem varios interessados (como
engenheiros, gerentes, programadores da producdo, entre outros
com expectativas especificas em sua area) no estudo além do
simulador responsavel pelo desenvolvimento do modelo. Freitas
Filho (2008, p. 28) propde responder as seguintes perguntas para
auxiliar a formulacao e analise do problema:

e Por que o problema esta sendo estudado?
* Quais serdo as respostas que o estudo espera alcancar?

e Quais sdo os critérios para a avaliacao da performance do
sistema?

» Quais sdo as hipoteses e prerrogativas?
Que restricdes e limites sdo esperados das solucdes obtidas?

Estabelecimento de objetivos: definido o problema a ser
estudado, a questdao passa a ser quais sao 0s objetivos gerais e as
questdes especificas para que seja possivel solucionar o problema
definido. Dentre as questdes especificas € importante que sejam
adicionados objetivos de tempos e marcos a serem atingidos para
que o estudo ndo caminhe indefinidamente sem fornecer resultados
uteis, correndo o risco de perder credibilidade.

Formulacéao e planejamento do modelo: o modelador responsavel
desenvolve uma estrutura conceitual do modelo estrutural, tambem
conhecido como modelo conceitual. O uso de recursos graficos
como desenhos de layout, fluxogramas, croquis do sistema (como
pseudocodigos) proporcionam vantagens como a facilidade de
compreensao e detalhamento do modelo facilitando a coleta dos
dados (FREITAS FILHO, 2008; BATEMAN et al, 2013). A coleta dos
dados corretos influenciara fortemente nos resultados obtidos.

Coleta de dados: "os tipos de dados necessarios dependem da
natureza do sistema a ser simulado” (HILLIER, 2013, [s.d], cap. 20).
Segundo Bateman et al. (2013, [s.d], cap. 5) e Freitas Filho (2008, p.

U1 - Introdugéo & Simulagdo em PO 27



29), a coleta de dados inicial deve ser daquelas consideradas como
fundamentais: asinformacdes e os dados estatisticos que fazem parte das
macroinformacodes, ou macrodados, armazenados pelas organizacdes.
Entretanto, em caso de simulacdo de novos sistemas em que nao €
possivel a coleta de dados entre os armazenados pela organizacdo, o
simulador pode conseguir esses dados atraves de sistemas que atuam
de forma similar, de informacdes técnicas de maquinas e equipamentos,
ou ainda com o auxilio de especialistas que podem opinar sobre o
comportamento do sistema em estudo. E importante ressaltar que a
coleta de dados deve ser um processo continuo.

Desenvolvimento do modelo: o processo de desenvolvimento
do modelo € um processo dinamico que, a medida que o estudo
de simulacao vai evoluindo com a entrada de novos eventos e
0s relacionamentos entre eles, que foram definidos no modelo
conceitual, vai se tornando um modelo logico (BATEMAN, 2013).
O desenvolvimento do modelo também pode ser entendido
como a codificacao do modelo numa linguagem de simulacao
apropriada, ou ainda como a traducao do modelo (FREITAS
FILHO, 2008). A coleta de dados e a construcdo do modelo pode
acontecer simultaneamente.

Verificagdo e validagdo: na etapa de verificacdo o simulador
examina se 0 modelo reage conforme sua expectativa. Na simulacao
de sistemas complexos, normalmente é efetuada uma depuracao
para assegurar que o modelo reflita de maneira exata a intencao do
modelador. Por sistemas complexos podemos entender sistemas
que promovem interacdo de um conjunto de campos de estudos
distintos, como um estudo integrado envolvendo fisica, matematica
e biologia. A verificacdo pode ser feita com o auxilio de animacdes
que permitem rodar o modelo em velocidades baixas o suficiente
para acompanhar, detalhadamente, o comportamento do modelo.
Entretanto, Bateman (2013) alerta que a animacao nao deve ser
utilizada de maneira isolada, sendo aconselhavel o uso de outras
ferramentas como contadores para dar maior robustez ao modelo.
Feita a verificacao € necessario validar o modelo, ou seja, assegurar
que o modelo vai refletir o sistema real. Uma forma de validar o
modelo ¢ alterando os dados de entrada para determinar se o
modelo respondera conforme o sistema real. Uma variante desse
metodo € alimentar o modelo com dados historicos (caso existam)
e comparar os resultados reais com os resultados simulados. Outra
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forma de validar o modelo € permitindo que especialistas tentem
distinguir entre varias copias de resultados simulados e reais. Caso 0s
especialistas ndo sejam capazes de distinguir entre os resultados reais
e os simulados, significa que o modelo representa o sistema real.

Experimentacdo: nessa fase sdao executadas as simulacdes
para a geracdo de dados. E comum projetar um conjunto de
experimentos que produza a informagao desejada através de
um projeto experimental (FREITAS FILHO, 2008, p. 31), que ¢
o desenvolvimento de procedimentos e testes para analisar e
comparar alternativas (BATEMAN, 2013). O objetivo do projeto de
experimento é maximizar a utilidade da informacao produzida pelas
rodadas de simulacdo, minimizando a necessidade de replicacdes.
Sem o projeto experimental poderd ser dificil comparar entre
solucdes candidatas.

Andalise dos resultados: a partir dos resultados conseguidos na
simulacgdo sao tragadas inferéncias estatisticas (generaliza¢des a partir
de amostras) e efetuadas estimativas para as medidas de desempenho
nos cenarios planejados. Eventualmente, podera ser necessario
um maior numero de rodadas (replicacdes) para que se atinja uma
precisao estatistica sobre os resultados desejados. Freitas Filho (2008,
p. 31) afirma que em muitas situacdes o emprego da simulacao tem
como objetivo a identificacdo de diferencas entre varias alternativas
Oou comparar um sistema existente com alternativas.

Documentacao e implementagcdo. € importante que a
configuragao do modelo, bem como os resultados, seja sempre
documentada. O armazenamento dos registros, além de auxiliar o
simulador a determinar a melhor alternativa, permitira considerar as
outras alternativas (BATEMAN, 2013). A correta documentagao do
modelo servira como referéncia para futuros estudos ou para que
alguém possa fazer uso do mesmo modelo ou dos seus resultados
(FREITAS FILHO, 2008). A implementacdo, segundo Bateman (2013),
comecga com o inicio do projeto de simulagcdo. A apresentacao
dos resultados do projeto deve ser feita por toda equipe envolvida
(FREITAS FILHO, 2008), e 0 processo de comunicagao entre a equipe
e 0s usuarios finais deve ser completa durante todo o periodo do
projeto, pois somente dessa forma todos estardo envolvidos durante
O processo e, portanto, estarao muito mais propensos a auxiliar na
implementacdo da solucao encontrada.

U1 - Introdugéo & Simulagdo em PO 29



Em resumo, um projeto de simulagcao deve seguir as seguintes
etapas: a partir da definicdo do problema objeto de estudo do
projeto, sao estabelecidos os objetivos da simulacdo, que devem
responder as perguntas formuladas quando foi definido o problema
a ser estudado. Passa-se entdo a formulagcdo e planejamento do
modelo conceitual, ou seja, um modelo inicial concebido para
dar inicio do processo de simulacao. Com o modelo conceitual
definido, é preciso coletar os dados relevantes para alimentar o
modelo que estd sendo construido. A proxima etapa diz respeito
ao desenvolvimento do modelo, que ¢ a evolucdo do modelo
conceitual inicial amadurecido com os eventos (e suas interagdes
com os demais eventos) e dados coletados pelo simulador.
Construido o modelo, € necessario fazer a verificacdo e validacdo
do modelo para garantir que este, de fato, representara o sistema
real. Validado o modelo, € o momento de passar a experimentacgéo,
que ¢é rodar o modelo e depois analisar os resultados. Apos a
analise, ¢ recomendada a documentagcdo do estudo para servir
de referéncia para futuros estudos e consulta. Finalmente ¢ feita a
implementacdo da solucdo encontrada.

&z" Assimile

O projeto de simulagao de um sistema procura retratar um sistema
real atraves de um modelo que € construido, validado, experimentado
e posteriormente implementado. A etapa mais sensivel diz respeito aos
dados gque alimentardo o modelo, pois deles dependera o atingimento
dos objetivos estabelecidos.

O sucesso em simular um sistema real através de modelos
computacionais esta diretamente relacionado ao entendimento do
comportamento do sistema em estudo, que em grande parte depende
do processo de amostragem e da coleta dos dados.

Em simulag¢des, a construcdo de modelos utiliza funcdes de distribuicdes
de probabilidade como forma de representar a ocorréncia de eventos
aleatorios (FREITASFILHO, 2008, p. 155). Portanto, é condi¢do indispensavel
ter conhecimentos em probabilidade nos projetos de simulacdo.

Freitas Filho (2008) lista os cinco passos basicos para a identificagdo da
distribuicdo de probabilidades e © comportamento aleatorio de um sistema: }
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1. Processo de amostragem e coleta de dados.

2. Tratamento de dados.

3. ldentificacao da distribuicao de probabilidade.

4. Estimagdo dos parametros da distribuicdo identificada.
5. Teste de aderéncia.

Seguindo o roteiro dos cinco passos, 0os dados que alimentardo o
modelo de simulagdo estardo devidamente tratados, garantindo os
resultados obtidos.

D9 Pesquise mais

No video Simulacao de eventos discretos: tratamento de dados de
entrada, o autor Arthur Feital explica a modelagem dos dados de
entrada em simulagcao de eventos discretos, em linguagem simples
e apresentando exemplos para fixacdo de conceitos. Duracao: 14
minutos e 52 segundos. Disponivel em: <https://www.youtube.com/
watch?v=DbjhT8Xcw1Q>. Acesso em: 10 jul. 2018.

Aplicacao de um projeto de simulagcdo
Os campos de aplicacdo de projetos de simulacao sdo diversos

e dependem do objetivo do estudo para construir o modelo que ira
representar (imitar) o sistema real.

Sao em linhas de producdo a area que tem tido a maior quantidade
de aplicacdes de modelagem para simulacdo. E possivel analisar
inumeros cenarios desde as empresas manufatureiras até mineracoes
(PRADO, 2014), sendo possivel analisar casos de expansao de
producao, troca de equipamentos, adicao de novos produtos, etc.
Prado (2014) explica que € possivel antecipar a formac¢ao de gargalos
decorrentes de maodificagao do sistema existente ou pela introducao
de modificagcbes como alteracdes na programacao, modificacao No
fluxo ou adi¢gdo de novos recursos, e conclui gue uma melhor gestao
de estoque pode ser conseguida atraveés da simulacao.
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?=| Exemplificando

A simulacado tem aplicacdo em diversas areas desde a manufatura até
em empresas prestadoras de servico. Na area de logistica existem
casos na aplicacdo da simulacao envolvendo centros de distribuicdes,
transporte, layout, entre outros. O link a seguir apresenta o caso da
aplicacao da simulacdo no comportamento de um centro logistico
com a variagdo de demanda. Disponivel em: <http://www.belge.com.
br/IndLog_schneider_Port. php>. Acesso em: 21 set. 2018.

Sem medo de errar

O projeto de simulacdo que estuda a linha de producao de um
novo produto que sera lancado devera atender as etapas descritas
Nno plano de agao proposto.

O plano de acdo proposto consiste em:

Formulacdo e planejamento do modelo (modelo conceitual):
€ necessario interpretar o tipo de simulacdo que sera efetuada.
Conforme foi estudado na secao anterior, quando foi apresentada
a classificacao dos tipos de sistemas de simulacao, as informacoes
colhidas indicam que a modelagem sera de um sistema dinamico
aleatorio discreto, e os dados serdo inseridos no modelo
manualmente.

Coleta de dados: como a linha de producdo diz respeito a
um novo produto, Nnao existem dados que poderao ser utilizados
de forma direta, entretanto sabe-se que 0S processos sao
parecidos com os demais produtos da empresa. Portanto, para
a alimentacdo inicial do modelo, podemos utilizar dados de
processos similares aos descritos pelos projetistas. Considerando
gque os dados estdo devidamente armazenados, podemos
supor que os dados ja foram anteriormente utilizados e nao ha
necessidade de tratamento dos dados.

Desenvolvimento do modelo: usaremos programas que utilizam
linguagem de simulacdo baseada em programacdo visual, pela
facilidade na construcao do modelo. Sera selecionado um dos
softwares de simulagcao existentes no mercado que oferecem
facilidades adicionais como animacdes, contadores existentes,
controle de velocidade da simulacao, dentre outras caracteristicas.
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Verificacdo e validacdo: para a verificacdo e validacao do
modelo, ele sera alimentado com dados historicos de outras linhas
de producdo e depois comparado com os dados reais, de forma a
certificar que as informacdes geradas sdo confiaveis.

Sua proposta de plano de acao conseguiu contemplar todas
as fases do projeto de simulagdo e certamente deixara todos os
envolvidos bem satisfeitos com a sua compreensdo da importancia
de cada uma das etapas.

Parabéns!

Avancando na pratica

Tratamento de dados de simulagao

Descricao da situagao-problema

Durante o estudo de simulacdo de um sistema real, em uma
das etapas do projeto, um integrante da equipe colocou em duvida
a qualidade dos dados que seriam utilizados para alimentar o
experimento, o que provocou uma grande duvida se estes deveriam
Oou Nao ser usados. A diretoria decidiu gue para dar maior credibilidade
ao estudo os dados seriam descartados e que novos dados deveriam
ser levantados. Entretanto, havera a necessidade de tratar esses dados
antes de serem utilizados na experimentacao do modelo.

Vocé foi designado para descrever como esses dados devem ser
tratados para que possam ser utilizados posteriormente.

Resolucdo da situacdo-problema

Para a solucdo desse novo cenario, € preciso recorrer ao
conhecimento de probabilidade visto anteriormente.

Inicialmente ¢é preciso um processo de amostragem e coleta de
dados. O tamanho da amostra considera o Intervalo de Confianca
(IC) e do erro relativo que se deseja ao estudo.

Com os dados em mados, passa-se ao tratamento destes para
futura utilizacéo. Para as distribuicdes discretas, monta-se uma
tabela de distribuicdo de frequéncias e histograma obedecendo as
seqguintes etapas: (1) com calculo do numero de classes (regra de

U1 - Introdugéo & Simulagdo em PO 33



Sturges); (2) determinacéo da frequéncia absoluta de cada classe; e
(3) construcdo do histograma das frequéncias absolutas.

Uma vez tratados os dados, € preciso identificar a distribuicao tedrica
de probabilidade através da comparacao com as principais distribuicdes
discretas, realizando um delineamento preliminar da distribuicao.

Em sequida € preciso estimar os parametros da distribuicao,
como a media, a moda e a mediana, e das medidas de dispersao,
Ccomo variancia e desvio-padrao.

Finalmente sdo feitos testes de aderéncia para comprovar
se a distribuicdo tedrica e representada por uma das principais
distribuicdes discretas. Comprovada a aderéncia, os dados sao
ajustados e prontos para serem usados Nno modelo de simulacao.

Faca valer a pena

1. Os projetos de simulacdo estdo sujeitos ao fracasso por falta de
planejamento desde o seu inicio até a aplicagcao efetiva da simulagdo do
sistema em estudo. Muitos projetos ndo tém seus objetivos claramente
definidos: ou cria-se uma expectativa muitas vezes fora da realidade, ou
ainda a falta de uma clara compreensdo das necessidades envolvidas é a
causa dos fracassos, o que gera frustacdo e desilusdo dos envolvidos.

Das alternativas a seguir, assinale a que contém somente etapas de um
projeto de simulagao?

a) Definicdo do problema; estabelecimento de objetivos; coleta de dados;
verificacdo e validagao; experimentacao.

b) Kaizen; estabelecimento de objetivos; coleta de dados; verificacdo e
validagao; experimentacao.

c) Definigdo do problema; estabelecimento de objetivos; coleta de dados;
verificagao e validagao; controle estatistico de processo.

d) Definicdo do problema; estabelecimento de objetivos; gestdo de
operacdes; verificacdo e validagcao; experimentacdo.

e) Definicdo do problema; identificacdo de riscos; coleta de dados; Kanban;
experimentacao.

2. Uma das principais preocupacées do modelador de um projeto de
simulacdo € se o modelo construido representa de forma correta o sistema
real (ou o sistema que esta sendo projetado) e se existem erros durante a
programagao, como um erro de logica.
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A verificacdo e a validacdo serdo consideradas de qualidade quando:

a) E atingido o objetivo do projeto de simulaco.

b) Ndo ha necessidade de executar a experimentacao do modelo.

c) O resultado obtido pelo modelo e os dados obtidos pelo sistema real
S30 muito proximos.

d) Ndo ha necessidade de depuragdo do modelo.

e) Estiverem prontas para a experimentagdo.

3. Em projetos de simulacdo, a aleatoriedade ¢ um fator de relevancia,
pois 0 comportamento de sistemas reais em grande parte comportam-se
como sistema dinamico aleatoério discreto tanto na chegada no sistema
guanto no atendimento (processamento).

A aleatoriedade de chegadas em um sistema € representada por:

a) Tempo médio de chegada.

b) Desvio médio do tempo de chegada.

c) Tempo de espera no sistema.

d) Intervalo de chegada ao sistema.

e) Funcao de distribuicdo de probabilidade.
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Secao 1.3

O uso do software Arena em simulacao

Dialogo aberto

De acordo com pesquisas de mercado, chegou-se a uma
previsdo de demanda do novo produto, e o departamento de
programacao e controle da producdo (PCP) calculou que as
entradas das ordens de fabricacdo serao encaminhadas a producao
seqgundo uma distribuicdo exponencial com média de 105 minutos.
Cada ordem de producao liberara a fabricacdo de um lote contendo
dez pecas/produtos que corresponde a capacidade dos contéineres
de transporte.

Foram analisadas as etapas do processo de fabricacao do novo
produto, e, por analogia aos processos existentes para a fabricacao
de outros produtos, foram obtidas as seguintes informacgdes:

O processo de corte de todo o lote corresponde a uma
distribuicdo triangular com tempo minimo de 100 minutos, tempo
mais provavel de 115 minutos e tempo maximo de 140 minutos.

O processo de torneamento do lote obedece a uma distribuicao
normal com meédia de 170 minutos com desvio-padrdo de 16,4 minutos.

O processo de fresamento serd segundo uma distribuicdo
triangular com tempo minimo de 135 minutos, tempo mais provavel
de 165 minutos e tempo maximo de 180 minutos, por lote.

O processo de retifica também sera regido por uma distribuicao
normal com meédia de 190 minutos com desvio-padrdao de 16,7
minutos.

E finalmente a embalagem tem como distribuicdo a triangular,
com tempo minimo de 75 minutos, tempo mais provavel de 90
minutos e tempo Mmaximo de 105 minutos.

Como a movimentagdo dos lotes entre os processos € efetuado
por um funcionario que tem outras atribuicdes, um estudo de
tempos através do metodo de amostragem do trabalho chegou
a conclusao de que os lotes serao movimentados conforme uma
distribuicdo exponencial com média de 45 minutos.
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De posse das informacdes e a fim de simular a nova linha de
producao do novo produto, vocé foi indicado para construir o
modelo do projeto com o auxilio do Arena.

Para que seja possivel vencer esse novo desafio, vocé
aprendera, nesta secdo, os conceitos do Arena e como construir
o modelo a partir das fun¢gdes dos modulos na area de template,
que sdo as ferramentas que comandam O processamento do
modelo construido.

Como vocé estruturara o modelo no Arena? Esse desafio € mais
uma oportunidade de colocar em pratica © que vocé aprendeu.

Nao pode faltar

Simulacao supde o uso de computadores para auxiliar na
geracdo de numeros aleatdrios (que € a esséncia da simulacdo) e no
rapido processamento de dados, transformando-os em informacao.
E possivel simular alguns modelos através de planilhas eletronicas
como o Excel, entretanto alguns modelos mais complexos exigirao
um conhecimento mais aprofundado em equacdes, formulas e
macros, o que nem todos possuem.

Softwares especificos para serem usados na simulacdo de
sistemas sdo desenvolvidos desde o uso comercial (industrial) dos
computadores no inicio da década de 1950, quando as linguagens
Fortran e Algol foram bastante utilizadas no desenvolvimento de
programas de simulagcdo. Na década de 1960, surgiram diversas
linguagens de simulacdo, com destaque para o General Purpose
Simulation System (GPSS), criado em conjunto entre a IBM e os
laboratorios Bell. Porém, poucos computadores eram capazes de
executar esses programas por falta de memaria. Com a proliferacao
do uso dos computadores pessoais a partir dos anos 1980,
observou-se o surgimento da chamada “simulagao visual” e foram
desenvolvidos programas como Arena, Taylor, Promodel, Automod,
etc. (PRADO, 2014).

Concentraremos nesta obra o estudo de simulacdao com
o0 auxilio do software Arena. O distribuidor do Arena permite
paixar a versao académica, gratuitamente apos cadastro prévio.
Disponivel em: <http://www.paragon.com.br/c/downloads/>
(acesso em: 21 set. 2018).
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Conceitos e fundamentos do software Arena

Como em qualguer problema de pesquisa operacional, a
simulacao de um sistema so sera bem-sucedida caso a construcao
do modelo seja corretamente montado e represente o sistema real
que esta sendo estudado.

A técnica utilizada pelo Arena para a construcao do modelo é
a programacgao visual, que consiste na criacdo do fluxo do sistema
por meio de um diagrama de blocos, correspondendo a ocorréncia
dos eventos a um cliente genérico que flui pelo sistema sendo
modelado, conforme ilustrado na Figura 1.4.

Figura 1.4 | Eventos e o fluxograma

CHEGADA ATENDIMENTO SAIDA

CREATE |:> PROCESS |:> DISPOSE

Fonte: adaptada de Prado (2014, [s.d.], cap. 5).

O fluxograma ¢ iniciado com modulo Create que indica a
chegada das entidades (clientes, pecas, lote ao sistema). Uma
vez dentro do sistema, a entidade deve ser atendida (utilizando
um equipamento, atendido por uma pessoa, processado por
uma maquina), € os dados sdo inseridos no modulo Process. E
finalmente, uma vez finalizado o atendimento, a entidade sai do
sistema atraves do modulo Dispose.

Interface do software

O ambiente de trabalho do Arena é mostrado na Figura 1.5. A tela
inicial é dividida em quatro campos: a barra de ferramentas, a area
de trabalho, a area de templates e a area de planilha.
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Figura 1.5 | Ambiente de trabalho do Arena

A Arena - u x
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Creste Dispose
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Process - Decide AREA DE TRABALHO
[ I
Batch  Clone
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AREA DE
TEMPLATES
Adjustable  Record v
Batch
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o label Label il
S FowProcess
> Packaging =
S sutstis AREA DE PLANILHA
¢ Relatorios.
W Naigate [dj

%ara Ajuda, tecle FI (6527, 2781)

Fonte: captura de tela do programa Rockwell Automation, elaborada pelo autor.

Barra de ferramentas: as ferramentas para a construcao e
execucdo dos modelos estdo localizadas aqui (em blocos), algumas
estdo ocultas e, para que elas sejam exibidas, basta clicar com o
botdo direito do mouse e acionar o bloco desejado. Inseridos na
barra de ferramentas estao os comandos de execug¢ao do modelo,
conforme a Figura 1.6.

Figura 1.6 | Comandos de execucdo do modelo

Terminar
Reiniciar
Pausa Ajustar velocidade

|4-| v |

= M o
/ \ Avangar

Passo a passo

Executar

Fonte: captura de tela do programa Rockwell Automation, elaborada pelo autor.
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Area de trabalho: nessa regido, sdo construidos os modelos,
adicionando os blocos que compdem cada um. Caso haja a
necessidade de alterar o modelo, € nessa area que sdo efetuadas
as mudancas.

Area de planilha: na &rea de planilha s§o mostrados os detalhes
dos modulos ativados na area de trabalho. E possivel fazer
alteragcdes nos modulos a partir dessa area. Para isso, € preciso
clicar no modulo que deseja fazer a alteracao.

Area de templates: esta localizada a esquerda da tela. Ali estdo
mostrados os templates para cada modelo, e cada template possui
um conjunto de modulos, como ilustrado na Figura 1.7.

Figura 1.7 | Para cada template existe um conjunto de médulos

< Advanced Process
<>  BasicProcess

Process Decide
Batch Clone

Fonte: captura de tela do programa Rockwell Automation (2018)

Ferramentas do software Arena

As ferramentas do Arena sao os templates que estao dispostos
em modulos, conforme visto na Figura 1.7. Sao através dos modulos
que se constroi o modelo a ser simulado.

Os modulos mais basicos para a construcdao do modelo se
encontram no basic process na area de templates e serao descritos
a sequir.

Create: € o ponto de partida para entidades em um modelo de
simulacao. Entidades representam objetos que podem ser dindmicos
ou estaticos. As entidades dinamicas podem ser pegas gue se movem
pela fabrica ou clientes chegando e saindo de filas de atendimento,
enquanto entidades estaticas sdo maquinas ou equipamentos que
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atendem as entidades dinamicas. As entidades sao criadas usando
um cronograma ou com base em um horario entre as chegadas. Em
sequida, deixam o modulo para comecar O processamento por meio
do sistema. O tipo de entidade € especificado neste modulo. Pode ser
uma pessoa se movendo dentro de um posto de saude ou pegas que
passam de processo por processo até serem totalmente finalizadas.

Dispose: ¢ o ponto final das entidades em um modelo de
simulagao. Estatisticas de entidade podem ser registradas antes que
a entidade seja eliminada.

Process: € o principal método de processamento na simulagao.
Neste modulo estdo disponiveis opcdes para aproveitar e liberar
restricdes de recursos. Existe ainda a opcao de usar um "submodelo”
e especificar uma logica hierarquica. O tempo de processo é
alocado para a entidade.

Decide: permite processos de tomada de decisdo no sistema.

Batch: destina-se a0 mecanismo de agrupamento dentro do
modelo de simulacdo. Os lotes de entidades podem ser agrupados
permanente ou temporariamente. Um exemplo de lote de entidades
S30 pecas que apos processadas aguardam ser transportadas
para um proximo processo em contéineres, formando um lote
de pecas, ou entidades. Os lotes temporarios devem ser divididos
posteriormente, usando o modulo Separate.

Clone: cria duplicatas da entidade que chega e as envia para o
nome do rotulo de destino do clone.

Separate: pode ser usado para copiar uma entidade recebida em
varias entidades ou para dividir uma entidade em lotes.

Assign: € usado para atribuir novos valores a variaveis, atributos
de entidade, tipos de entidade, imagens de entidade ou outras
variaveis do sistema.

Adjustable batch: ¢ um mecanismo de agrupamento dentro do
modelo de simulacao. Os lotes de entidades podem ser agrupados
permanentemente ou temporariamente. Os lotes temporarios
devem ser divididos posteriormente, usando o modulo Separate.

Record: € usado para coletar estatisticas no modelo de simulago.
Varios tipos de estatisticas observacionais estdo disponiveis.

Go to label: é usado para direcionar o fluxo do modelo para
um rotulo especificado. A entidade que entra nesse modulo sera
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direcionada para o rotulo especificado. Uma etiqueta € criada por
meio do modulo Label.

Label: € usado para definir um rotulo especifico. Quando uma
entidade ¢é direcionada para um rotulo por meio de um maodulo
Go to label, a entidade sera enviada para o modulo de etiqueta
correspondente. A finalidade dos modulos Go to label e Label
€ direcionar o fluxo da entidade de uma area da visualizagao do
fluxograma da janela do modelo para outra sem O uso de um
conector de modulo.

‘t‘” Assimile

A programac¢do do modelo no Arena é feita através da utilizagdo
dos modulos existentes nos templates e utiliza termos proprios para
conceitualizar os elementos que consistem no sistema. Portanto, para
gue o modelo seja corretamente construido e garantir a qualidade do
estudo, € preciso que o modelador esteja familiarizado com as funcdes
dos modulos e com os termos que foram apresentados na Secao 1.1
deste livro didatico.

Aplicacdo do Arena em Pesquisa Operacional

O software Arena permite simular varios tipos de sistemas de
diferentes areas de aplicacao como: logistica, servicos, transportes,
redes, manufaturas, etc.

Segundo Freitas Filho (2008, p. 106), para modelar sistemas no
Arena, deve-se seguir 0s seguintes passos:

Passo 1 — a partir do Template Basic Process inserir e inter-
relacionar os modulos, de forma a representar o sistema sequndo a
sua logica de operagao.

Passo 2 — inserir os dados no modelo.
Passo 3 — executar a simulacao do modelo.
Passo 4 — gerar relatorio e interpretar os resultados.

Vejamos o exemplo do sistema mais simples que consiste em
um Unico posto de atendimento. Os clientes chegam ao posto
do unico atendente; caso o atendente esteja ocupado, os clientes
devem aguardar para serem atendidos em fila; apos o atendimento,
o cliente sai do sistema.
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Passo 1 - na Area de Templates, selecione a opcdo Basic
Process e clique com o botao esquerdo em Create. Mantendo o
botdo pressionado, arraste até a area de trabalho. Uma vez criado
0 modulo de entrada (Create), devemos adicionar os modulos os
modulos Process e Dispose, que sao 0s modulos de processamento
e saida, respectivamente, do sistema. Arraste os modulos para a area
de trabalho, e o software adicionarad o conector (que representa o
relacionamento entre ambos) automaticamente. Apos arrastar todos
0s modulos, temos o fluxograma do sistema modulado, conforme
a Figura 1.8.

Figura 1.8 | Fluxograma do sistema simulado

Barra de Projeto x
& Atvanced Transter

& Advanced Process

<& BasicProcess

C @ g

Creste  Dispose

El <> Create 1 )»—- Process 1 \ Dispose 1
Process  Decide 0 \— ]

= '

Batch Clone

== =

Fonte: adaptada de Freitas Filho (2008, p. 107).

Caso o conector nado tenha sido criado automaticamente, é
preciso cria-los manualmente. Para isso, € preciso clicar com
O botdo esquerdo do mouse em cima do modulo (Create,
por exemplo) e depois no icone de conexdes ® na barra de
ferramentas. Ao aproximar o cursor proximo ao lado direito do
Create, aparecera um pequeno quadrado verde indicando o ponto
inicial de conexdo. Clique com o botao esquerdo no quadrado
verde. Posicione o cursor proximo ao outro modulo (Process, por
exemplo), e aparecera outro quadrado verde do lado esquerdo do
maodulo. Cligue nele e o conector estara criado.

Passo 2 — os dados dos modelos sdo inseridos segundo seu tipo.

O processo de chegada ¢ informado no modulo Create. Os
dados podem ser fornecidos de duas formas: dando duplo clique
em cima do modulo ou na area de planilha, na parte inferior da tela.

Ao dar duplo cligue no modulo, abrird a caixa de entrada de
dados, conforme a Figura 1.9.
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Figura 1.9 | Tela de entrada de dados do Create

Create ? X
Name: Entity Type:
E:re.ate 1 v] IEnli:_p1 vl
Time Between Arivals
Type: Value: Units:
lFlmdom[Emo] V][1 HHous V|
Entities per Arrival: Max Arivals: First Creation:
1 | [Infinite |00 |
| Ok | Cancelar || Auda |

Fonte: captura de tela do programa Rockwell Automation (2018)

No campo Name ¢é possivel entrar com o nome do bloco,
por exemplo: “Chegada de clientes”. Ao lado, € possivel escolher
e nomear o tipo de entidades. No nosso exemplo, definiremos a
entidade como “Clientes”.

Em Time Between Arrivals (tempo entre chegadas), no campo
Type, € possivel optar por quatro tipos distintos de chegadas:

1. Random (Expo) — chegadas aleatorias, segundo uma
distribuicao exponencial.

2. Schedule - chegadas conforme uma programacao
(agendamento).

3. Constant — chegadas constantes.
4. Expression — chegadas sequndo outra distribui¢ao.

Em Value, € fornecido o valor da chegada conforme o tipo de
chegada, e ao lado, em Units, a unidade das chegadas: segundos,
minutos, horas ou dias.

Entities per Arrival indica o numero de entidades que chegam
a cada evento.

Max Arrivals € a entrada do numero maximo de chegadas
definido para a simulacao. O intervalo € de 1 ao infinito.

E, finalmente, First Creation € o momento em que a primeira
entidade chega ao sistema. Usualmente: 0,0.
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A segunda forma de entrar com os dados € por meio da area
de planilha. Com o botdo esquerdo do mouse, clica-se em cima
do modulo que se deseja entrar com os dados na area de trabalho.
Na parte inferior da tela, na area de planilha, a planilha de entrada
de dados aparecera, e sera possivel entrar com os dados ou alterar
conforme a necessidade.

As informacdes referentes ao processo de atendimento séo
fornecidas no modulo Process. Para dar entrada nos dados, o
procedimento € o mesmo, ou seja, dando um duplo cligue em
cima do modulo ou por meio da area de planilha. Dando duplo
cligue no modulo, abrird a caixa conforme a Figura 1.10.

Figura 1.10 | Tela de entrada do Process

Process 7 X
Mame: Type:

|Atendiment0 de Clientes ~ | | Standard ~ |
Logic

Action: Pricnty:

| Seize Delay Releaze ~ | |Medium[2] ~ |
Resources:

<End of |

Delay Type: Unitg: Allocation:
|Tliangular V| |H0urs V| |Value Ldded Vl
I imirLrn; Walue: Mozt Likely): I aminLnm:
[5 | [ |15 |

[ Repart Statistics

| Ok || Cancelar || Ajuda |

Fonte: captura de tela do programa Rockwell Automation (2018)

No campo Name, € dado o nome ao modulo do “processo de
atendimento”.

Em Type, existem duas op¢des: Standart e Submodel. A opg¢ao
Submodel nao sera abordada no estagio introdutorio.
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Em Logic, o campo Action possui quatro opcdes: Delay, Seize
Delay, Seize Delay Release e Delay Release.

A opcao padrao do Arena € Delay, que indica que a entidade
que esta passando pelo modulo sofre um atraso, realizando
uma parada ou uma espera, de acordo com as informacdes que
podem ser vistas na parte inferior da Figura 1.10. Nessa forma de
modelagem, a entidade ndo precisa de nenhum tipo de recurso
para realizar a atividade.

Ao selecionar as outras opg¢des que nao seja o Delay, indica
que O processo precisa de recursos do sistema para ser realizado.
A opcdo Seize Delay Release indica que um recurso sera tomado
pela entidade (Seize), que essa entidade ficard com a posse do
recurso por um determinado tempo (Delay) e que, finalmente,
quando o processamento acabar, a entidade liberara o recurso
(Release) e se encaminhard para o proximo modulo (FREITAS
FILHO, 2008, p. 111).

Ao acionar a opgao Seize Delay Release, aparecem dois
novos campos. O primeiro diz respeito ao recurso que sera
utilizado no processo, e o segundo trata da prioridade sobre a
posse desse recurso.

Finalmente, o processo de saida ¢ informado no modulo
Dispose. Apos o atendimento pelo recurso, o cliente sai do sistema,
como visto na Figura 1.11.

Figura 1.11 | Saida do cliente no modulo Dispose

Dispose ? X
Name:
|Saida de clientes v|
[ Record Entity Statistics

| OK || Canceler || Auda |

Fonte: captura de tela do programa Rockwell Automation (2018)

O formato final do modelo é visto na Figura 1.12.
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Figura 1.12 | Modelo final do exemplo genérico
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Adjustable  Record
Ratch

S FlowProcess
< Packaging

Fonte: captura de tela do programa Rockwell Automation, elaborada pelo autor

Passo 3 — apos inseridos todos os dados nos modulos referentes a
entrada e processamento, € preciso executar a simulacao do modelo
acionando o comando executar, conforme visto na Figura 1.6.

c@ Reflita

O Arena oferece varios relatorios sobre o comportamento do sistema
segundo seus componentes como: Entities (Entidades); Process
(Processos); Queues (Filas). Como esses relatorios podem ajudar no
processo de melhoria do sistema e na tomada de decisdes?

Passo 4 — apos a execucao da simulacdo € possivel gerar
relatorios para a analise do comportamento do sistema.

J=| Exemplificando

Vamos construir um modelo utilizando o Arena de um sistema para
simular um servico de lava-jato, conforme apresentado por Freitas
Filho (2008, p. 52). O sistema consiste: na chegada dos carros a serem
lavados; na lavagem do carro; e na saida do carro do sistema.

O fluxograma do sistema no Arena ¢ ilustrado na Figura 1.13: }
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4 Figura 1.13 | Fluxograma do sistema de um servico de lava-jato

Chegada dos 5
- o /@
0 0

0
Fonte: captura de tela do programa Rockwell Automation, elaborada pelo autor

Os carros chegam no servico de lava-jato sequndo uma distribuicdo
exponencial com média cinco minutos. Os dados sdo inseridos
conforme a Figura 1.14.

Figura 1.14 | Entrada de dados no servico de lava-jato

Create T X
N . Mame Eniity Type:
|Ehegada dos carros v | [Canos v]
Chegadados % Tirte Between Arivals
caros Tope: Value: Units:
0 [Random [Expo) | [ | [ Minutes ~|
¥ Entties per Arival  Max Arivals: First Creation:
[1 | [nfinie | o0 |
[ ok ][ cancelr |[ Ajuca |

Fonte: adaptada de Freitas Filho (2008, p. 109)

A operacdo de lavar o carro sera realizada através de um lavador,
e o tempo de lavar o carro obedece a uma funcdo de distribuicao
triangular com parametros: tempo minimo de 2 minutos; tempo mais
provavel de 4 minutos; e tempo maximo de 6 minutos. A entrada de
dados € demonstrada na Figura 1.15.

Figura 1.15 | Entrada de dados do processo de lavagem

Process 7 X
MName: Type:

‘Lavagam V‘ |5tandard Vl
Logic

Action, Priority:

‘ Seize Delay Release ~ ‘ |Medium[2] v|
Resources:

il

<End of list>

Delay Type: Units: Allacation:

‘Tmangulal V‘ |Minutes V‘ |Va\ue Ldded Vl
Miniraum: W alue:(Most Likely); Maximunn:

B J[4 I[e |

[ Report Statistics

| 0K H Cancelar H Ajuda ‘

Fonte: adaptada de Freitas Filho (2008, p. 111)
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4 Com o modelo finalizado € hora de rodar a simulagcao acionando a
tecla play na barra de ferramenta, conforme a Figura 1.16. Quando o
sistema esta sendo simulado, aparecera a quantidade de entidades que
entraram no sistema, quantos estao em processamento e quantos ja
safram apos o atendimento, conforme a Figura 1.16.

Figura 1.16 | Simulacdo do sistema em andamento

a

Chegada dos

carros Lavagem ——— {{Saida dos carros

2

Fonte: captura de tela do programa Rockwell Automation, elaborada pelo autor.

ELC} Pesquise mais

Ao instalar o Arena ¢ instalada junto uma série de livros eletronicos,
inclusive um manual do usuario completo, na pasta: C:/ Arquivo de
Programas (x86)/ Rockwell Software/ Arena/ Online Books. Esses livros
€ manuais sao Uteis para aprofundar os conhecimentos na aplicagao
do Arena e constru¢cdo dos modelos usando os modulos disponiveis
na area de templates.

Outra fonte de consulta € a opcao AJUDA do proprio software.

Sem medo de errar

Vocé foi indicado para construir o modelo de simulagao usando
o Arena.

Os dados do processo de fabricacdo do produto foram
investigados, e as informacdes sobre o comportamento do sistema
foram disponibilizadas.

Para a sequéncia de processos € montado um modelo com os
maodulos disponiveis no Template Basic Process. O fluxograma é
demonstrado na Figura 1.17.
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Figura 1.17 | Modelo do processo de fabricacdo do novo produto

—
Aguardando IAguardando|
El’g;ggisde >,7 Corte transporte Torneamento transporte
] |_para torno para fresa
g 0 0 0
|Aguardando - Aguardando
Fresamento transporte Retifica transporte Embalagem
|para retifica para montagem

1] 0 ] ] 0

Expedigdo

Fonte: captura de tela do programa Rockwell Automation, elaborada pelo autor

A entrada das ordens de processo no sistema € demonstrada na
Figura 1.18.

Figura 1.18 | Entrada de dados no modulo Create com os dados de entrada de
Ordens de Producdo

Create 7 *
I amne: Entity Type:
|Entrada de Ordens w | |F'eu;as o |

Time Between Arrivals

Type: Exprezsian: Units:

|E:-:|:-ressinn ~ | |E><PU[1 05) V| |Minutes V|

Entities per Armival: tax Arrivals: Firzt Creation:

[1 | Inirite | .0 |
I 0k I | Cancelar | | Ajuda |

Fonte: captura de tela do programa Rockwell Automation (2018)

Os dados referentes aos processos de corte, torneamento,
fresamento, retifica e embalagem sao alimentados conforme as
Figuras 1.19, 1.20, 1.21, 1.22 e 1.23, respectivamente.
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Figura 1.19 | Entrada de dados para o processo de corte

Process T X
MName: Type:

|Corte ~ | | Stardard ~ |
Logic:

Action: Fricrity:

| Seize Delay Releaze ~ | |Medium[2] ~ |
Resources:

Delay Type: Units: Allocation:
|Triangular V| |Minutes V| |Wait V|
binimnunn; Walue: Mozt Likely]: I amimnuam:
[100 | [115 | [140) |

[ Report Statistics

I ak. || Cancelar || Ajuda |

Fonte: captura de tela do programa Rockwell Automation (2018)

Figura 1.20 | Entrada de dados para o processo de torneamento

Process 7 X
Marne: Type:

|Torneamento ~ | | Standard ~ |
Logic

Action: Pricrity:

[Seize Delay Release | [Mediur2) v]
Resources:

Delay Type: Lnits: Allocation:

Mormal ~ | | Minutes ~ | |Value Added ~ |
Walue:[Mean): Std Dew:
[170 | [18.4 |

[ Repart Statistics

I ok Il Cancelar || Ajuda |

Fonte: captura de tela do programa Rockwell Automation (2018)
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Figura 1.21 | Entrada de dados para o processo de fresamento

Process 7 X
Mame: Type:
|Fresamento ~ | | Standard ~ |
Logic:
Agction: Priarity:
| Seize Delay Releaze ~ | |Medium[2] ~ |
Resounces:
F
<End of
Delay Type: Lits: Allacation:
|Triangular v| | Minutes Vl |Value Added ~ |
Pinirmumm; Walue:[Most Likely): [GEETP
[135 | [185 | [120 |

[ Repart Statistics

| Ok || Cancelar || Ajuda |

Fonte: captura de tela do programa Rockwell Automation (2018)

Figura 1.22 | Entrada de dados para o processo de retifica

Process 7 X
Mame: Type:
|F|etifica V| |Standard V|
Logic
Action: Priority:
| Seize Delay Releaze ~ | |Medium[2] w |
Resources:
o T
Delay Type: Unitg: Allocation:
Mornal V| |Minutes V| |Value Added V|
Walue:[Mean]: Std Dew:
[120 |[167 |
[ Report Statistics
I u] I | Cancelar | | Ajuda |

Fonte: captura de tela do programa Rockwell Automation (2018)

52 U1 - Introdugéo a Simulacio em PO



Figura 1.23 | Entrada de dados para o processo de embalagem

Process ? X
Mame: Type:

|Embalagem ~ ‘ |Standard ~ |
Logic

Action: Friority:

|Saize Delay Release ~ ‘ |Med\um[2] ~ |
Resources:

Endoflst

Delay Type: Units: Allocation:
|Triangular V| | Minutes ~ ‘ |Va|ue Added ~ |
Hinirnum: Walue[Most Likely): [GERT S
[ | [0 | [105 |

[~ Repart Statistics

| 0K || Cancelar || Ajuda |

Fonte: captura de tela do programa Rockwell Automation (2018)

As esperas de movimentacao entre 0s processos obedecem
a mesma distribuicdo, portanto todas podem ser alimentadas da
mesma forma, como apresentado na Figura 1.24.

Figura 1.24 | Entrada de dados para a espera de movimentacédo entre os processos

Process 7 X
Mame: Type:
‘Aguardando tranzporte para Tomo ~ | |Standard ~
Logic
Action:
‘ Delay ~ |
Delay Type: Units: Allocation:
‘ Expression ~ | ‘ Minutes ~ | |Valua Added ~ |
Exprezsion:
[ExPO[45) “]
] Report Statistics

I ag I | Cancelar | | Ajuda |

Fonte: captura de tela do programa Rockwell Automation (2018)
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Prontol!

O modelo esta construido e basta fazé-lo rodar para colher os
relatorios sobre o comportamento do sistema ao longo da duracao
da simulacao e verificar se existe o risco de gargalos na producao.

Avancando na pratica

Inspecdo de qualidade das pecgas

Descricao da situagao-problema

Preocupada em assegurar a qualidade do novo produto, a
diretoria resolveu que deveria ser estudada a adicdo de um processo
de inspecao apos retifica (pois foi identificada como ponto critico da
qualidade) e antes da embalagem. O tempo de inspecdo obedece
a uma distribuicdo triangular com tempo minimo de 5 minutos,
tempo mais provavel de 6,5 minutos e tempo maximo de 8 minutos.
E sabido que existe uma falha de 7,5% no setor de retifica. Como
ficard o modelo com essa nova etapa No processo?

Resolucdo da situacdo-problema
A adicao da inspecao de qualidade pode ser vista na Figura 1.25.

As pecas sdo inspecionadas, e caso o lote nao seja aprovado ele
retornara para ser retificada novamente, quando passara por nova
inspecao.

Figura 1.25 | Modelo da simulacdo com a inspecdo de qualidade

Aguardando Aguardando
E"g;ggige\i Corte  |—— transporte |————|[Torneamentoj———|| transporte
para torno para fresa
2 0 ] 0
Aguardando
L Fresamento| ——— tgr]ansporte Retifica | ————|| Inspecdo |—— Tnesgétgéjg
[Lpara retifica W
[ ] [ 0
il
Aguardando .
transporte  f———|[|[Embalagem Expedicdo
bara montagem 1

n 0

Fonte: captura de tela do programa Rockwell Automation, elaborada pelo autor.

54 U1 - Introdugéo & Simulagédo em PO



Os dados referentes ao processo de inspecao sao mostrados na
Figura 1.26.

Figura 1.26 | Entrada de dados referente a inspecdo de qualidade

Process 7 x
Mame: Type:

[Inspecao | [Standard |
Logic

Action: Priority:

|Seize Delay Release v| |Medlum[2] v|
Resources:

Apagar

Delay Type: Units: Allocation:
|Tnangular V| |Huurs V| |Value Added V|
Minimurn: Walue: [Most Likely): M aximunm:
E [ I |

A Report Statistics

| QK || Cancelar || Ajuda ‘

Fonte: captura de tela do programa Rockwell Automation (2018)

O processo de decisao da inspecao de qualidade ¢ mostrado na
Figura 1.27.

Figura 1.27 | Informacao de decisdo da inspegédo de qualidade

Decide 7 X
Mame: Type:
|F|esu|tad0 Inspegad ~ || Zaway by Chance  ~

Percent True [0-100]:

i

I QK || Cancelar || Ajuda

Fonte: captura de tela do programa Rockwell Automation (2018)
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Faca valer a pena

1. Softwares para simulacdo sdo desenvolvidos desde o uso comercial
(industrial) dos computadores no inicio da década de 1950, quando as
linguagens Fortran e Algol foram bastante utilizadas no desenvolvimento
de programas de simulagao.

O Arena utiliza como base de construgdo de modelos:

a) A linguagem Fortran.

b) A linguagem Algol.

c) O General Purpose Simulation System (GPSS).
d) A Programacdo Visual.

e) O Visual Basic.

2. Na area de trabalho sdo construidos os modelos, adicionando os
modulos que compdem cada operacao. Caso haja a necessidade de
alterar o modelo, é nessa area que sdo efetuadas as mudancas. Na area
de planilha do Arena sao mostrados os detalhes dos modulos ativados
na area de trabalho. E possivel fazer alteracdes nos modulos a partir
dessa area. Para isso, € preciso clicar no modulo em que deseja fazer
a alteracao.

O maddulo correto para a entrada de dados referente a entrada no sistema
simulado é:

a) Create.
b) Process.
c) Dispose.
d) Separate.
e) Decide.

3. Na area de templates do software Arena encontram-se os modulos
utilizados para a construcao do modelo do sistema em estudo. Um dos
maodulos no template Basic Process visa a definir os dados relativos ao
processo. Considere uma operagdo em que uma peca aguarda para
ser processada, que esse processamento depende de uma maquina e
um operador e que, apos essa operagao, a pega sera encaminha para o
proximo processo.
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Diante o exposto, qual devera ser a opgdo escolhida na logica de agdo?

a) Delay.

b) Seize Delay.

c) Seize Delay Release.
d) Delay Release.

e) Seize Release.
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Unidade 2

Programacao dinamica e
programacao nao linear

Convite ao estudo

Comecaremos uma nova unidade da disciplina Pesquisa
Operacional: Simulagcao, em que trataremos da resolucao
de problemas através da programacao dinamica e da
programacao nao linear.

A programacao dinamica € bastante versatil e permite
resolver problemas lineares e nao lineares, discretos ou
continuos, deterministicos e estocasticos, enfim quase todos os
tipos de problemas de pesquisa operacional. Seu fundamento
€ subdividir, sequencialmente, em problemas menores os
grandes problemas, resolver cada problema subdividido para
se chegar a uma solucado otima e depois remontar o problema
original, garantindo a solugcdo otima encontrada.

Na secdo 1, comecaremos aprendendo como resolver
problemas atraves da programacao dinamica, seus conceitos
e fundamentos. Na secdo 2, serdo estudados os problemas
de programag¢ao nao linear, que sao problemas de otimizagao
em que existem funcao nado linear, seja na funcao objetivo
ou nas funcdes de restricdes. No final da Unidade, na secao
3, utilizaremos planilhas eletronicas para auxiliar os calculos e,
para isso, aprenderemos como construir modelos no MS Excel.

Para facilitar o entendimento e ilustrar as aplicacdes da
programagao dinamica, vamos imaginar o seguinte cenario:
uma empresa fabrica diversos produtos voltados para a industria
metal-mecanica. A empresa possui uma frota propria de
caminhdes com objetivo de agilizar suas entregas e garantir sua
pontualidade. Durante as secdes desta unidade, aplicaremos
a programacao dinamica para solucionar problemas de
minimizag¢do de custos de transporte e, também, o estudo de



localizacao de uma nova unidade fabril de maneira a atender
um maior numero possivel de localidades.

Para alcancarmos os resultados de aprendizagem,
estudaremos os conceitos e fundamentos da programacao
dinamica e suas aplicacdes; entenderemos as diferencas entre
a programacao dinamica deterministica e a probabilistica.
Aprenderemos os fundamentos da programacao nao linear,
os tipos de problemas e como representar graficamente os
problemas de programac¢do nao linear.

Ao final desta unidade, vocé estara apto a compreender
e resolver os problemas de programacao dinamica e
programacgao nao linear de maneira consciente atraves de
raciocinio critico.

Pronto para comecar?

Bons estudos!



Secao 2.1

Programacao dinamica
Dialogo aberto

Na década 1950, foi desenvolvido um novo meétodo de
solucdo de problemas de pesquisa operacional, conhecido
como programacao dinamica. Essa nova metodologia de
solucdo se mostrou bastante versatil, sendo possivel sua
aplicagcdao em varios problemas lineares ou nao, discretos ou
continuos, deterministico ou probabilistico.

Iniciaremos esta secdo estudando os conceitos e fundamentos
da programacao dinamica. Em seguida, conheceremos as
programacoes dinamicas deterministica e probabilistica (tambéem
conhecida como estocastica) e encerraremos vendo as aplicagcdes
da programacao dinamica. Com esse conhecimento, sera possivel
determinar a rota de menor custo até chegar ao destino onde se
localiza seu principal cliente.

Uma empresa que atua no setor metal-mecanico acaba de
finalizar um estudo para a producdo de um novo produto. Para
agilizar a entrega para seu principal cliente, a empresa possui
uma frota propria de caminhdes. O cliente decidiu abrir um
novo depdsito em outra localidade (identificada com o numero
8 na Figura 2.1) e a empresa deve definir uma rota de entrega
(a partir de sua sede, marcada com o numero 1 na Figura 2.1)
que tenha o menor custo. A distancias entre as diversas areas
localizadas durante o percurso da sede (1) até o novo deposito
(8) estdo identificadas acima das setas. A unidade de medida
utilizada € o quildmetro. Para que o custo de transporte seja o
minimo possivel, 0 percurso a ser percorrido deve ser © menor
e, consequentemente, reduzir o custo com combustivel e o
salario dos motoristas. Seu desafio agora € programar uma nova
rota até o novo deposito do cliente a partir da malha rodoviaria
apresentada a sequir na Figura 2.1.
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Figura 2.1 | Malha rodoviaria da empresa até o novo deposito do cliente

Fonte: adaptada de Abensur (2018, p. 101)

Portanto, seu desafio € programar a rota que apresente o menor
custo através da programacao dinamica.

Leia atentamente o material didatico e determine a rota da
empresa até o novo deposito do cliente.

Maos a obra e bom trabalho!

Nao pode faltar

E intuitivo pensar que problemas menores sdo mais faceis de
serem resolvidos que grandes problemas, afinal tendem a apresentar
um menor numero de variaveis, o que pode tornar a formulagao do
modelo de solucdo mais simples. Portanto, seria muito interessante
se pudéssemos subdividir um grande problema em varios problemas
menores, resolvé-los e depois recompor o problema de maneira
que a solucdo do grande problema esteja correta (COLIN, 2007).
"Essa técnica matematica para tomar uma sequéncia de decisdes
inter-relacionadas ¢ a base da programacao dinamica” (HILLIER,
2013, p. 404).

Conceitos e fundamentos da programacao dinamica

‘A programacao dinamica € uma das técnicas de solugdo de
problemas de otimizacdo” (ARENALES et al, 2007, p. 375), assim
COmo a programacao linear, através de um procedimento para
encontrar uma combinacdo de decisdes otimas (HILLIER, 2013).
Por sua versatilidade, pode ser aplicada na solucao de problemas de
otimizacao linear ou ndo linear, com variaveis inteiras ou continuas,
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problemas deterministicos ou estocasticos, etc. (ARENALES et al.,
2007, p. 375; COLIN, 2007, p. 238).

Entretanto, segundo Colin (2007), a versatilidade da programagdo
dinamica tem um preco: diferente dos problemas de programacao
linear, ndo existe uma formulacdo matematica "padréao” (HILLIER,
2013, pag. 404), tornando a formulagdo de cada problema com
caracteristicas bastante distintas umas das outras.

Podemos entender a programacao dinamica como uma técnica
em que se aplica um méetodo genérico para as solucdes dos problemas,
mas que utiliza equacdes distintas para cada tipo de situacado.

A programacao dinamica consiste, portanto, na decomposicao
de um problema original em pequenos problemas sequenciais mais
faceis de serem resolvidos.

A criacao da programacdao dinamica € atribuida a Richard Bellman.
As principais caracteristicas da programacao dinamica sao:
O problema original € dividido em estagios;

b. Em cada estagio esta associado um numero de estados
que representam todas as condicdes possiveis de um
sistema em cada estagio;

c. Em cada estagio, considerando as informacdes iniciais,
tomam-se as decisdes que trardo os melhores resultados. As
decisdes procuram alterar o estado atual em outro estado
associado ao proximo estagio (FAVERO; BELFIORE, 2013);

d. A transicdo ¢ "a formula de recorréncia que determina a
mudanca de valores das variaveis do estagio atual para o
estagio sequinte” (ABENSUR, 2018, p. 100);

e. Principio de Otimalidade: dado o estado atual, uma
decisdo otima para o estagio futuro independe das
decisbes adotadas nos estagios anteriores. Podemos
concluir que a decisao imediata otima depende somente
do estado atual e ndo das passadas (HILLIER, 2007).

O processo de solu¢do da programacgao dinamica pode ser do tipo
regressivo (backward), quando se determina a solucdo otima de cada
estagio a partir do ultimo estado até encontrar a solucdo otima do
estagio inicial; ou do tipo progressivo (forward) quando o processo tem
inicio pelo primeiro estagio e prossegue até a solu¢ao otima do estagio
final (FAVERO e BELFIORE, 2013, p. 469). Ambos procedimentos levardo

U2 - Programagdo dinamica e programagao néo linear 63



ao mesmo resultado, e apesar do tipo progressivo ser mais logico e
intuitivo, o tipo regressivo tem tido maior aplicacao na literatura devido
a sua eficiéncia nos célculos computacionais (FAVERO; BELFIORE,
2013, p. 469; ABENSUR, 2018, p. 104).

A Ultima caracteristica diz respeito a recursividade, ou relagao
recursiva, que identifica a solu¢cdo otima do estagio t, dado a
solucdo otima para o estagio t+1 (HILLIER, 2007, p. 410).

A Figura 2.2 apresenta o caso genérico de um estagio t em uma
Programacao Dinamica.

Figura 2.2 | Representacdo genérica de estagio t

Decisao

X

l

Estagio t :
Entrada — 5 9 | Saida
Sy (St-l’Xt) St

l

Transicao
f(s, .x.)

-1t

Fonte: adaptada de Colin (2007, p. 239)

Para a resolucdo dos problemas de programacao dinamica sera
utilizado a seguinte notacao:

T — numero total de estagios

t -estdgioatual (t =1, .., T)

S; - estado do estagio t

X, - variavel de decisao no estagio t
x,(s,) - valor otimo de x, dado s,

f(s;, ;) - funcdo objetivo acumulada na forma recursiva dos estagios

A funcao objetivo ird variar de acordo com cada problema e pode ser
expressa sequndo a equacao geneérica:
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f,’(s,):maxxl ou minx, {f.(s;, x,)} dado S,

Por ser uma expressao genérica, a func¢ao objetivo podera ser
de maximizacao (por exemplo, maximizar o lucro), ou minimizagao
(como minimizar custos, por exemplo) conforme o problema a ser

resolvido.

As decisdes oOtimas tomadas em cada estagio podem ser

tabuladas como visto no Quadro 2.1.

Quadro 2.1 | Quadro contendo os resultados em cada estagio

X, fi(si,x) f(s) X, (s,)

Fonte: adaptado de Favero e Belfiore (2013, p. 469) e Hillier (2007, p. 411)

‘tz” Assimile

Grandes problemas que demandam varios calculos e métodos
podem ser resolvidos por programacdo dinamica, que os subdivide
em problemas menores, conhecidos como estagios, e mais simples
de serem resolvidos. Cada estagio estd associado aos estados que
representam as condicdes possiveis de cada estagio do sistema.
A resolucao da programacgao dinamica pode ser feita de forma
progressiva (do estagio inicial até o estagio final) ou de forma
regressiva (do ultimo estagio em direcdo ao primeiro), independente
da forma, ambas trardo o mesmo resultado, gracas a recursividade
que identifica a solugdo otima do estagio t, dado a solugcdo 6tima
para o estagio t+1.

E de méaxima importancia lembrar que a funcdo varia para cada tipo
de problema.
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Programacado Dinamica Deterministica

Nos problemas de programacdo dinamica deterministica, o
estado do estagio seguinte sera determinado pelo estado e decisao
a ser adotada do estagio atual. Em outras palavras, na programacao
dinamica deterministica, admitimos que todos os termos e variaveis
sdo conhecidos com certeza, e esse grau de certeza assegura
conhecer completamente o estado em cada estagio.

v=| Exemplificando

O problema do caminho minimo, ou caminho mais curto, € um dos
problemas que podem ser resolvidos através da programacao dinamica.

Vejamos um exemplo: uma transportadora atende varias cidades,
conforme mostra a Figura 2.3. A sede da transportadora fica em A, e as
distancias entre as cidades estdo indicadas em quildmetros. Qual deve ser
a rota para chegar a cidade |, a partir da sede que tenha a menor distancia?

Figura 2.3 | Cidades entre a sede em A e o destino |

Fonte: adaptada de Favero e Belfiore (2013, p. 470)
Para a resolucao do problema, inicialmente € preciso decompd-lo em

problemas menores. No caso, € possivel dividir o problema em quatro
estagios, conforme a Figura 2.4. }
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Figura 2.4 | Estagios do problema original

Estagio 1l Estagio2  Estagio 3 Estagio 4

179

Fonte: baseado em Favero e Belfiore (2013, p. 471)
Resolveremos o problema através da recursdo regressiva, ou seja,
iniciando a solucao do estagio 4 para o estagio 1.

No estagio 4, temos dois estados (nds G e H) e uma decisdo a ser
tomada (X,) para se chegar ao né |.

Os resultados estdo no Quadro 2.2.

Quadro 2.2 | Resultados do estagio 4

X, f,(S4:X,) 5(84) X;(S4)
s, !
G 179 179 |
H 243 243 !

Fonte: adaptado de Favero e Belfiore (2013)
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No estagio 3, o estado s, € representado pelos nos D, E e F e a decisdo
pelos N6s G e H. O Quadro 2.3 explica como é calculado as distancias a
partir da distancia associada ao estagio 4.

Quadro 2.3 | Resultados do estagio 3

X3 fy(83, %) ACH AT
83
G H
D 90+179 = 269 120 +243 = 363 269 G
E 145+179 = 324 145+ 243 = 388 324 G
F 420+179 = 599 267 +243 =510 510 H

Fonte: adaptado de Favero e Belfiore (2013).

O mesmo é feito no estagio 2 quando o estado s, € representado
pelos Nos B e C e a decisao pelos nos D, E e F. Os resultados sdo
apresentados no Quadro 2.4.

Quadro 2.4 | Resultados do estagio 2

%2 F(S5: %) ACYRRACY
S,
B 308 + 269 = 577 |193 + 324 5171225 + 510 = 735 517 E
C 284 + 269 = 553 |315 + 324 639|215 + 510 725 553 D

Fonte: adaptado de Favero e Belfiore (2013).

Por fim, de maneira similar, no estagio 1 o estado s, € representado
pelo no A, e a decisdo X, corresponde ao no B ou C. O resultado €
apresentado no Quadro 2.5. }
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Quadro 2.5 | Resultados do estagio 1

X (S0 %,) fs) | x(s)

B c

A 724517 =589 | 98+ 553 =651 589 B

Fonte: adaptado de Favero e Belfiore (2013)

Calculado os resultados de todos os estagios, o caminho mais curto €
representado por:

A > B > E -5 G — |, que totaliza: 589 quildbmetros.

Programacao Dinamica Probabilistica

Diferentemente do que foi visto na programacao dinamica
deterministica, na probabilistica (ou, estocastica) ndao ha
conhecimento exato de todos os termos da equacao recursiva.
Em vez da certeza, o estado € descrito seqgundo uma funcao de
distribuicdo (HILLIER, 2013, p. 431). Um exemplo de aplicacao
da programacao dinamica probabilistica (ou estocastica)
€ a programacao da producdao quando a demanda em um
determinado periodo nao pode ser conhecida com certeza
(ARENALES, 2007, p. 407).

A estrutura basica da Programacao Dinamica Probabilistica
pode ser observada na Figura 2.5. Quando a estrutura basica
€ expandida de forma a incluir todos os estados e decisdes
possiveis em todos 0s estagios, a estrutura final contendo todos
0s estagios € conhecida como arvore de decisdo (HILLIER,2013,
pag. 431).
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Figura 2.5 | Estrutura basica para Programacdo Dinamica Probabilistica

Estagio t

Estégio t+1
Contribui¢do
do estagio n
Cy
fus®(1)
probabilidade
P1 C,
Dedsao ﬂ'ﬂ *(2)
Estado @ e o =
Fsux:) 5 :
Cs _°
Fra®(5)

Fonte: adaptada de Hillier (2007, p. 431)

As decisdes sdao tomadas em um ambiente de incertezas quanto
a ocorréncia exata de um estado para o qual o sistema evolui. O
estagio sequinte ocorre sequndo uma certa probabilidade, ou seja,
segundo uma variavel aleatoria com uma certa distribuicdo de
probabilidade (ARENALES, 2007, p. 407).

c@ Reflita

A aplicagao da programacao dinamica probabilistica é realizada dentro
de um cenario de incerteza quanto ao estado seguinte no qual o
sistema evolui, sequndo uma distribuicdo de probabilidade. Se nao e
possivel ter certeza quanto ac ambiente em que se tomara a decisao,
como podemos esperar uma solug¢ao otima para o problema?

Aplicacao da Programacdo Dinamica

Vimos anteriormente que a programacao dinamica apresenta
muita versatilidade e que pode ser aplicada em problemas com
variaveis discretas ou continuas, problemas lineares e nao lineares,
problemasdeterministicos e estocasticos, enfim, em diversos tipos
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de problemas de pesquisa operacional. As aplicacdes, portanto,
estdo nas mais diversas areas como na solucdo de problemas
relacionados ao planejamento da producdo, na determinacado
de tamanhos de lotes de producdo, na gestdo de estoques, na
alocagdo de recursos, na gestao de projetos, na determinacao
da confiabilidade de um sistema de comunicacdo, enfim, as mais
variadas aplicacoes.

D?r Pesquise mais

Assista ao video que mostra, de forma clara e simples, a aplicacao de
uma arvore de decisdo em situacdes reais vividas por empresas.

Disponivel em: <https://www.youtube.com/watch?v=dIxHpfZx__U>.
Acesso em: 27 jul. 2018.

Os problemas de programacgao dinamica podem ser solucionados
com o auxilio de planilhas eletronicas como o Microsoft Excel ou
por softwares de otimizacao como o LINDO. Devido a grande
popularizagcao do Excel, veremos na secao 3 como modelar
problemas de programacao dinamica no Excel.

Sem medo de errar

O principal cliente da empresa construiu um deposito para
onde deve ser encaminhado o novo produto desenvolvido pela sua
empresa. Por conta disso, houve a necessidade de um projeto de
simulagao da produc¢ao que vocé ajudou a construir. Agora, cabe
a voceé calcular a rota que represente 0 menor custo de transporte
entre a sede da empresa e 0 novo deposito do cliente. A malha
rodoviaria foi apresentada na Figura 2.1.

Para determinar a rota com o menor custo, podemaos utilizar
a programacao dinamica com o objetivo de minimizar a distancia
entre a sede e o depodsito. Usaremos o metodo da recursao
regressiva para solucionar o problema.

Inicialmente, subdividiremos o problema original em estagios
menores, conforme a Figura 2.6.
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Figura 2.6 | Problema original subdividido em estagios

Estdgiol = FEstdgio2 , Estdgio3 ,  Estdgio4d

Fonte: adaptada de Abensur (2018, p. 104)

No estagio 4, temos dois estados (nds 6 e 7) e uma decisdo a ser
tomada (x,) para se chegar ao no 8.

Os resultados estdo no Quadro 2.6.

Quadro 2.6 | Resultados do estagio 4

X, f,(S4,X,) f,(s,) X,(S,)
s, 8
6 95 95 8
7 102 102 8

Fonte: elaborado pelo autor

No estagio 3, o estado s; € representado pelos nos 4 e 5 e a
decisao pelos nos 6 e 7. O Quadro 2.7 explica como sao calculadas
as distancias a partir da distancia associada ao estagio 4.

Quadro 2.7 | Resultados do estagio 3

X3 ACRSY f,(s5) X, (S5)
s, 6 7
4 70+95=165 | 105+102 =207 165 6
5 225+95=2320 | 205+102 =307 307 7

Fonte: elaborado pelo autor
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No estagio 2, quando o estado s, é representado pelos nos 2 e
3 e a decisdo, pelos nos 4 e 5. Os resultados séo apresentados No
Quadro 2.8.

Quadro 2.8 | Resultados do estagio 2

X, ACTRY) f,(s,) x,(8,)
s, 4 5
2 380+ 165 = 545 2084307 =515 515 5
3 374+165=539 | 189+307 = 496 496 5

Fonte: adaptado de Favero e Belfiore (2013)

Finalmente, no estagio 1 o estado s, € representado pelond 1, e
a decisdo x, corresponde ao no 2 ou 3. O resultado € apresentado
no Quadro 2.9.

Quadro 2.9 | Resultados do estagio 1

X4 fi(s, X)) f(s) x(sy)

1 77 +515 =592 102+ 496 = 598 592 2

Fonte: adaptado de Favero e Belfiore (2013)

Calculados os resultados de todos os estagios, o caminho mais
curto é representado por:

1> 2 —> 5> 7 — 8 quetotaliza: 592 quildbmetros.

Parabéns! Vocé acaba de achar a melhor rota da sede da empresa
até o depdsito do cliente.
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Avancando na pratica

Problema do Caixeiro Viajante.
Descricao da situagao-problema

Vamos imaginar que a empresa deva fazer as entregas para
outros clientes que estao localizados em cidades distintas conforme
a Figura 2.7. O veiculo deve fazer as entregas e depois retornar para
a sede da empresa (N6 1). Qual 0 menor caminho a ser percorrido,
de forma seja feita a entrega para todos os clientes, sem passar pela
mesma cidade mais de uma vez?

Figura 2.7 | localidades a serem atendidas pela empresa

Fonte: adaptada de Favero e Belfiore (2013, p. 474)
Resolucdo da situagcdo-problema

Para solucionar mais esse desafio, € preciso inicialmente
subdividir o problema em estagios conforme a Figura 2.8.
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Figura 2.8 | Problema subdividido por estagios

Estagio 1 Estagio 2 ’ Estagio 3 i Estagio 4 Estagio 5

&
AN AN,

WD 0 s
CLERTENASY
ARG

o

|
I
I
|

: |
Fonte: adaptada de Favero e Belfiore (2013, p. 476)

Note que, como o veiculo deve retornar a sede apos as entregas,
o estagio final deve sequir até o no 1, onde esta localizada a sede
da empresa.

Resolvendo pelo tipo regressivo, o primeiro estagio a ser decidido
€ o estagio final, 5, conforme o Quadro 2.10.

Quadro 2.10 | Solucdo para o estagio 5

X5 f5(SS’X5) fs*(ss) X;(S5)
Ss 1
2 120 120 1
3 124 124 1
4 117 117 1
5 114 114 1

Fonte: adaptado de Favero e Belfiore (2013, p. 476)

O desenvolvimento da continuagao do problema segue a mesma
metodologia apresentada nos exemplos passados, mas que requer
uma atencdo a mais. No desenrolar das solucdes, devemos tomar
cuidado com o fato de que uma cidade s6 pode ser visitada somente
uma vez, portanto, para as solucdes, onde exista a necessidade de
passar uma segunda vez por uma localidade ja visitada, devem ser
consideradas infactiveis.
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Ao final temos como solugao arota:l - 5 > 2 > 3 > 4
- 1

Faca valer a pena

1. Uma das maiores vantagens da programacdo dindmica é sua
versatilidade, podendo ser aplicada na solucao de diversos tipos de
problemas na pesquisa operacional. Problemas de otimizacao linear, ndo
linear, com variaveis inteiras, continuas, deterministicos ou estocasticos
podem ser solucionados pela programacgao dinamica.

Apesar de muito util, a versatilidade da programacado dinamica tem um
inconveniente. Qual é esse inconveniente?

a) A dificuldade na construcdo de um modelo matematico.

b) A necessidade de um modelador experiente pela dificuldade em
examinar o cenario.

c) Ndo existe uma formulagdo matematica “padrdo”, sendo necessaria a
formulacao de cada problema com caracteristicas bastante distintas umas
das outras.

d) A falta de campo de atuacdo real, servindo somente para cenarios
hipotéticos conceituais.

e) A dificuldade em gerar relatorios devido ao conflito de dados e
informagdes que alimentam o modelo.

2. O processo de solucdo da Programacédo Dindmica pode ser do tipo
Regressivo (backward), quando a solugdo otima de cada estdgio é
determinada a partir do ultimo estado evoluindo até encontrar a solucdo
otima do estagio inicial; ou do tipo Progressivo (forward) quando o
processo tem inicio pelo primeiro estagio e prossegue até a solugdo otima
do estagio final.

Apesar de ambos tipos alcancarem o mesmo resultado, o tipo Regressivo
tem tido maior aplicacdo. Por qué?

a) Devido a facilidade na construgdo do modelo.

b) Devido a sua eficiéncia nos calculos computacionais.

c) Devido a rapidez no desenvolvimento da solugdo.

d) Devido a racionalidade do desenvolvimento do processo.
e) Por gerar solugdes mais completas.

76 U2 - Programagéo dinamica e programagao nao linear



3. A logica para a solucdo dos problemas envolvendo programacio
dinamica é subdividir um problema de grande porte em problemas
menores, chamados de estagios, e determinar a solucdo otima para cada
estagio, tornando a decisdao uma sequéncia inter-relacionada de decisdes.

Qual a alternativa correta no que diz respeito ao principio de otimalidade
aplicado na programagao dinamica?

a) Dado o estado atual, uma decisdo 6tima para o estadgio futuro independe
das decisGes adotadas nos estagios anteriores.

b) Dado o estado atual, uma decisdo 6tima para o estagio futuro depende
das decisGes adotadas nos estagios anteriores.

c) Dado o estado futuro, uma decisdo otima para o estagio atual independe
das decisGes adotadas nos estagios anteriores.

d) Dado o estado futuro, uma decisdo étima para o estagio atual depende
das decisGes adotadas nos estagios anteriores.

e) Uma decisdo otima para o estagio futuro independe das decisdes
adotadas em quaisquer estagios.
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Secao 2.2

Introducao a programacao nao linear

Dialogo aberto

Caro estudante, no inicio da nossa caminhada pelo estudo da
pesquisa operacional, aprendemos a solucionar os problemas de
Programacao Linear e vimos que tanto a funcao objetivo quanto as
restricdes dos problemas sao funcdes lineares. Poréem a linearidade
"‘pode ser considerada uma excecao relevante dentro do universo
curvo” (ABENSUR, 2018, p. 115). Dito de outra forma, os problemas
que podem ser resolvidos pela Programacdo Linear, ainda que
em grande escala, sdo de menor frequéncia que 0s problemas
solucionados pela Programacao Nao Linear (PNL).

Vamos imaginar um problema em que a funcao objetivo envolve
a maximizacao do aproveitamento de material para produzir uma
embalagem de um produto a granel, tipo barrica de papelao
utilizado para armazenar tinta em po para pintura eletrostatica,
onde a base é circular e altura pode variar. Podemos notar que, para
calcular a quantidade do material necessario, nao sera uma funcao
linear pois a area da base circular é =«r?. Portanto, para problemas
dessa natureza, € necessario utilizarmos uma solucao diferente da
Programacao Linear.

Veremos nessa secdo 0Os conceitos e fundamentos da
Programacao Ndao Linear, como podem ser representados
graficamente esses problemas, os tipos de problemas da
Programacao Nao Linear e as aplicacdes mais frequentes.

Vamos relembrar a empresa que atua no setor metal-mecanico,
ela planeja construir uma nova unidade fora do estado em que
atua com o objetivo de ampliar a sua participacao no mercado.
Considerando a sede como referéncia (ponto 0,0), seus clientes
potenciais estdo localizados conforme o Quadro 2.11 e a Figura
2.9. Por questbes mercadologicas, a empresa impde que a nova
unidade ndo deva estar a uma distancia maior que 300 km de seus
potenciais clientes.
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Quadro 2.11 | Posicdo dos potenciais clientes em relacdo a sede da empresa em km

CLIENTE X Y
1 -250 500
2 100 50
3 500 250

Fonte: adaptado de Lachtermacher (2002, p. 310)

Figura 2.9 | Localizacdo dos potenciais clientes em relacdo a sede da empresa em km

Potencial
Cliente 1
{-250,500)

Potencial
Cliente 3
(500,250)
u

Potencial

Cliente 2

(100,50)

u
=}
Sede da empresa
(0.0)

Fonte: adaptada de Lachtermacher (2002, p. 311)

Por conta dos bons trabalhos realizados anteriormente, vocé
foi escolhido pela diretoria para realizar o estudo e, agora, cabe a
VvOCE, inicialmente, construir o modelo matematico que definira a
localidade da nova unidade. Considere que a menor distancia entre
a nova unidade e 0s potenciais clientes levarao a um menor custo
de transporte.

Apliqgue o seu conhecimento para vencer mais esse desafio
profissional.

Bons estudos!
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Nao pode faltar

Ja estudamos como solucionar uma grande variedade de
problemas pela Programacdo Linear, Programacao Inteira, Binaria
e Mista, e, em todos os problemas apresentados, tanto a fung¢ao
objetivo quanto as restricdes eram func¢des lineares. Entretanto,
existem inumeros outros problemas em que a fungao objetivo ou
as restricbes nao sao lineares e, portanto, ndo € possivel aplicar as
técnicas apresentadas anteriormente.

Nessa secdo veremos 0s problemas de pesquisa operacional
que sao resolvidos pela Programacado Nao Linear.

Conceitos e fundamentos da Programacao Nao linear

A fundamentagcao central da Programacao Linear ¢é a
compreensdo que tanto a funcdo objetivo como as restricdes sao
funcdes lineares. Os problemas de Programacado Ndo Linear (PNL)
sao muito parecidos com a Programacao Linear, a diferenca esta no
fato de possuir ao menos uma relacdao nao linear entre as variaveis
seja na funcao objetivo ou nas restricdes (COLIN, 2007, p. 301). A
suposicao da linearidade permite solucionar um grande numero de
problemas praticos, entretanto, ela nao se verifica frequentemente
(HILLIER, 2013, p. 512).

Genericamente, pode-se definir o problema de PNL como
identificar os x,, X,, X,, ... x, de modo a satisfazer:

maxZ = f(X,, X, ..., X,,)

91(X X100 X,) < by

X, Xoyee X ) < b,
Sujeito a: 92(XosXgre-1 X, ) < by
9., (X, Xy, X,) < b,

Em que b,(i=12,...,m) € um valor constante e pelo menos uma
das equagdes (X, Xy, X,), 9;(Xy Xp...s X,) POSSUI UMa relacdo nao
linear (COLIN, 2007, p. 301; HILLIER, 2013, p. 512). Por exemplo,
caso a fungado objetivo seja: f(x,, x,, X,) = 2x> +3X,X,, corresponde a
uma funcao linear.
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Problemas de Programacao Nao Linear apresentam-se mais
complexos e sdo mais dificeis de serem resolvidos (FAVERO
e BELFIORE, 2013, p. 424; COLIN, 2007, p. 277). Existem
varios tipos diferentes de problemas dependendo das
caracteristicas de f(x) e g,(x), e sdo usados diferentes tipos de
algoritmos na resolucdo de cada tipo de problema, o que torna
0s problemas de Programacao Nao Linear um grande desafio
(HILLIER, 2013, p. 512).

Vejamos alguns exemplos de modelos de problemas de
Programacao Nao Linear (LACHTERMACHER, 2002, p. 278):

Exemplo 1:
max /X, + X, + X,

e + X, +x; <43
sujeito a: X;,x, <30
X;, Xy, X3 >0

No exemplo 1, a funcdo objetivo € uma maximizacao e deve

ser obtida atraves de uma raiz quadrada; e a primeira restricao e
uma potencializacdo. Ambas sdo funcdes nao lineares.

Exemplo 2:

Xy o
maxlog x, + X, 7 + X

5x,+2x, +3x; +x, <50
sujeito a: x, +2x,x,x, <30

3%, +fx, <12
X;, Xy, X3, X, >0

No exemplo 2, na funcdo objetivo podemos notar a
necessidade de calcularmos o logaritmo de uma variavel e a
presenca de produtos e divisbes de variaveis;, e nas restricbes
temos produtos entre variaveis e o calculo de raiz. Todas
funcdes nado lineares
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o(b Reflita

Problemas de Programacao Nao Linear foram apresentados como
problemas onde existe a0 menos uma funcao ndo linear seja na funcao
objetivo, ou nas restricdes. Como deveriamos tratar os problemas
quando existem funcdes ndo lineares tanto na funcdo objetivo quanto
nas funcdes de restricdes?

Representacdo grafica de problemas de Programacgao Nao linear

Problemas de Programacado Ndo Linear que apresentem somente

uma ou duas variaveis podem ser solucionados graficamente.

De maneira similar aos problemas de Programacao Linear

solucionados graficamente, € preciso plotar em um grafico a func¢ao
objetivo e as restricdes do problema, e entdo identificar a solu¢ao
otima na zona de respostas viavel.

82

’=| Exemplificando

Considerando o problema de Programagado Nao Linear, em que a
fungao objetivo € uma fungdo linear, mas uma das restricdes € uma
funcdo n&o linear (FAVERO e BELFIORE, 2013, p. 425):

maxZ = 4x, +6x,

10x? +8x% <128
sujeito a: x, <3
X;, X, >0

Determine graficamente a solucdo.
Uma das restricdes e representada graficamente por uma elipse.

Para determinar a posicao dos eixos da elipse, “zeramos” o valor de X,
e obtemos o valor X, =4 . Fazemos o mesmo "zerando” x, e obtendo
x,=3,577.

A outra restricdo € uma reta de valor 3.

A representacdo da zona de respostas viaveis limitada pelas restricdes
pode ser vista na Figura 2.10. }
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Figura 2.10 | Representacdo da zona de respostas viaveis

0x? +8x,° <128

Fonte: adaptada de Favero e Belfiore (2013, p. 425).

A solucdo dos problemas de Programacao Linear se localizava em um
dos postos extremos no poligono formado pelas fungdes lineares das
restricdes. Posicionando a reta da funcdo objetivo, € possivel identificar
a solugdo otima do problema. Entretanto, como se vé na Figura 2.10,
existe uma funcgao curva (ndo linear), juntamente com uma funcdo
linear que forma a zona de respostas viaveis do problema. Neste caso,
a solucao do problema ndo estara em dos extremos da regido factivel,
e sim na superficie da curva, conforme ilustrado na Figura 2.11.

Figura 2.11 | Solucado grafica do problema

1,83; B,44) = solugéo 6tima

maxZ = 4x, + 6x, = 27,94

Ox? + 8x,° < 128

Fonte: adaptada de Favero e Belfiore (2013, p. 425).
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Como comentado, os problemas de Programacdo Nao Linear séo
de dificil resolucdo e no presente exemplo notamos que encontrar
O ponto que representa a solucao otima na superficie da curva ndo é
tarefa simples. Em muitos casos € necessario o auxilio de computador
para localizar o ponto de encontro entre a fungcao nao linear (curva) e
a funcao linear (reta).

Tipos de problemas de programacao nao linear

Os problemas de Programacao Linear podem ser solucionados
utilizando um unico algoritmo, o SIMPLEX, que, apesar de trabalhoso
e repetitivo, € aplicavel em qualguer cenario envolvendo funcdes
lineares. Entretanto, nos problemas de Programacgao Ndo Linear,
nao existe um algoritmo Unico capaz de ser aplicado em todos
0s problemas, em vez disso foram desenvolvidos algoritmos para
varios tipos individuais de problemas de Programacdo Nao Linear
(HILLIER, 2013, p. 522).

&z” Assimile
Diversos problemas de Programacao Nao Linear sdo resolvidos
através de calculo diferencial. E aconselhavel que vocé faca uma boa
revisao dos conceitos de limites e derivadas para compreender o que

estd sendo apresentado nesta secao e na proxima secao quando
estudaremos as programacdes coOncava, convexa e quadratica

Programacgao irrestrita com uma unica varidavel — como o
nome sugere, problemas de otimizacao irrestrita ndo apresentam
restricdes, de maneira que o objetivo do problema é simplesmente
em funcdo que busca otimizar uma funcao nao linear com uma

Unica variavel (FAVERO e BELFIORE, 2013, p. 433): max ou minf(x)

Considerando uma funcao f(x) derivavel, para que a solucdo de
f(x) seja otima, ela deve satisfazer: %:0, onde x* é conhecido
COmMOo ponto estacionario. x
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Uma vez calculada a solucdo otima pela derivada da funcao,
também ¢é possivel determinar se a solucdo 6tima € um ponto de
maximo, minimo ou de inflexdo, calculando a derivada de primeira
ordem, segunda ordem... até que se chegue a uma constante
positiva, negativa ou nula. Para fixar melhor a ideia, assista ao video
sugerido no box “Pesquise mais”.

Programacdo irrestrita com multiplas variaveis - de
maneira semelhante a otimizacdo irrestrita com uma variavel,
buscando otimizar uma funcdo nao-linear com n variaveis:
max ou minf(x,, X,,..., X, )

Para solucionar o problema e chegar a solucdo 6tima, basta solucionar,
na forma analitica, o sistema de n equac¢des com n iNncognitas:

d . .

— (X, X,,..., =0
8X1 ( 1 2 n)

0 ..
—f(X;, Xy,..., X, ) =0
ox, (X;, X, )

0 . .
8Tf(x1ﬁxzﬂ ’Xn):O

Onde gf(x;,x;,...,x;), para i =12,...,.n sdo as derivadas parciais
X;

de f(x;,X,...x,) em relagdo a x, .

Da mesma forma como é resolvidaem problema de Programacao
Ndo Linear irrestrita com uma variavel, para achar se a solucao o6tima
€ de maximo, minimo ou de inflexdo, basta derivar sequencialmente
(para cada varidvel x;) até que o valor da derivada parcial na ordem

n

anf(X')] seja uma constante (positiva, negativa ou nula).
Xi

Se n € par e a derivada parcial encontrada para cada X, € positiva,
os pontos de x* sdo de minimo;

n

Se n é par e a derivada parcial encontrada para cada x; € negativa,
os pontos de x* sdo de maximo;

Se n é impar para cada x;, os pontos de x sdo de inflexdo.

Como exemplo de aplicacdo da Programacao Irrestrita podemos
citar o investimento em propaganda segundo a sensibilidade do
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consumidor (COLIN, 2007) gquando uma agéncia de propaganda,
através de estudos, chegou as relacGes entre despesas com
propaganda e vendas em duas regides 1 e 2:
vi=1045p,-150] onde v referese 4 vendas e p ao
v, =12+4p, —0,5p?
investimento em propaganda.

Programacgdo restrita - Problemas de programacdo restrita
procuram otimizar uma funcao linear ou uma funcao nao linear
com diversas variaveis, sujeitos a restricdes. Nestes problemas, a
funcao objetivo ou uma das variaveis sao funcao nao linear.

Max ou Min f(X,, Xps..es X,,)

Sujeito a:

g,‘(X1-X21---1Xn){§1212}bi , i= 1,...,m

Xy, Xy, X, >0

A otimizacao do custo da matéria prima utilizada em embalagens
€ um dos exemplos de aplicagao da Programacao Irrestrita.

As Programacdes Quadratica, Concava e Convexa sao problemas
tipicos de Programacgao Nao Linear com restricdo e serdo estudadas
na proxima se¢ao desta unidade.

Para confirmar se a solucdo do problema de Programacao Nao
Linear € um ponto 6timo sdo verificadas as condi¢gdes de Karush-
Kuhn-Tucker (KKT) (FAVERO e BELFIORE, 2013, p. 440).

Inicialmente, o problema deve estar modelado matematicamente
conforme a seguir:

max z f (X, X,,..., X,)

Sujeito a:
91(X1: X,...X,) < by
95(Xy Xp,00, X, ) < by

gm(x1’x2""’xn) S bm
X;, Xy, X, >0
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Conforme Colin (2007 apud FAVERO; BELFIORE 2013), a solugao
(X3 Xz, X,) € Otima se, e somente se, existirem as constantes
A Ao A, Que satisfacam as seguintes condicdes:

Condicdo 1 de KKT: 8f(x;x;,---,x;)_z’":xagi(x;x;---,x;)q,

j=12...n ox; p ox,
ic3 of s Xoyeeey X 0\ , Xo,. :
Condicdo 2 de KKT: x; (x, X2 Z)‘ 9,( X1 Xz alil
j=12,...n

Condigéo 3 de KKT: \,[b, — g,(X;, X;5.., X,
Condicdo 4 de KKT: >0, i=12..m

Qualquer solucdo (x;,X,,...,X,) que satisfaca as quatro condicodes
de KKT € chamada de ponto KKT.

=0,i=12..,m

ﬂ_cll Pesquise mais

A resolucdo de problemas de Programacao Ndo Linear, muitas vezes,
depende do entendimento dos conceitos de limites e derivadas. Para
entender a montagem do modelo que calcula o volume maximo de uma
caixa a partir de uma placa retangular, assista a parte 1 do video Otimizagao:
volume de uma caixa. Disponivel em: <https://ptkhanacademy.org/
math/differential-calculus/derivative-applications-dc/maodal/v/optimizing-
box-volume-graphically> . Acesso em: 10 ago. 2018.

Na segunda parte do video, e calculado o volume atraves da aplicagao
de derivada. Disponivel em: <https://pt.khanacademy.org/math/
differential-calculus/derivative-applications-dc/modal/v/optimizing-
box-volume-analytically>. Acesso em: 10 ago. 2018.

Aplicagdes da Programacao Nao Linear

Sao muitas as aplicacdes da Programacgao Nao Linear. A seguir
serdo apresentados dois exemplos, de muitos existentes, de
problemas que apresentam funcdes ndo lineares na sua concepgao:

Problemas de elasticidade de precos da demanda — existe em
economia um conceito conhecido como Lei Geral da Demanda
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que, resumidamente, descreve a relacao inversa entre o preco
praticado no mercado e a quantidade demandada pelo bem. A
elasticidade de precos mede a variacao da demanda quando existe
a variacdo do preco. Grosso modo, se o preco de um bem subir,
tera como consequéncia uma diminuicdo na venda por conta desse
aumento, enquanto a reciproca € verdadeira, se O preco baixar,
havera um aumento na venda desse produto. A funcao que descreve
a elasticidade de preco ndo € uma funcao linear, pois existe um
limite na demanda e, independentemente de o preco baixar muito,
a demanda ndo aumentara, conforme pode ser visto na Figura 2.12.

Figura 2.12 | Curva de elasticidade de preco
P (Preco)

Py

Q (Demanda)

Fonte: elaborada pelo autor

Problemas envolvendo custos marginais — o custo marginal €
definido como o acréscimo do custo total quando se fabrica uma
unidade adicional do produto (VICENCONTI, 2013, p. 97). Para ficar
mais claro, imaginemos que uma empresa esteja atuando com sua
capacidade maxima. Nesta situacao, os custos de fabricagao sofrem
apenas peqguenas variacdes. Entretanto, se a empresa precisar
fabricar um Unico produto a mais, sera necessario o investimento
na compra de equipamento, contratacao de mao de obra, aumento
na area fabril, etc. Estes gastos afetardo diretamente o custo de
fabricagdo. Esses custos a mais séo 0s custos marginais. Portanto,
fica Obvio que situacdes que envolvem os custos marginais Nao
envolvem uma fungao linear, impossibilitando a solucdo atraves da
Programacao Linear.
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Sem medo de errar

A sua empresa planeja ampliar a atuacao no mercado. Para atingir
essa meta, deseja conquistar novos clientes e pensa em construir
sua nova unidade proxima dos potenciais clientes.

Vocé foi designado para desenvolver o modelo matematico para
escolher a melhor localidade.

A empresa deduz que a menor distancia entre a nova unidade
e os potenciais clientes levardo a um menor custo de transporte. £
imposicao da empresa que a nova unidade nao deva estar distante
mais do que 250 km dos potenciais clientes.

Para solucionar esse desafio, primeiro devemos recordar um
dos conceitos basicos da geometria analitica que diz que: “a menor
distancia entre dois pontos € uma reta”. Portanto, construiremos o
modelo matematico considerando que a menor distancia entre os
potenciais clientes e a nova unidade sera uma reta, desconsiderando
as curvas das estradas que as ligam.

As posicdes dos potenciais clientes foram postas em um plano
cartesiano, juntamente com a atual sede da empresa, que € marcada
pela origem das coordenadas (0,0), conforme pode ser visto na
Figura 2.9 na secao "Dialogo Aberto”.

Para efeito de modelagem, o potencial cliente 1 esta na posicao
(x,,¥1) que, numericamente, é representado como (-250, 500).
De maneira analoga, os clientes 2 e 3 estdao em (X, ¥,) € (Xs,¥3).
respectivamente, ou seja, em (100, 50) e (500, 250).

A distancia entre dois pontos (i e j) em um plano cartesiano é
dado pela equacao d :\/(X,- fX,-)z +(y; *Y,-)z

A posicao da nova unidade estara em (X, Y). Portanto, as distancias
entre os clientes potenciais e a nova unidade serao:

JOG=XP (1 =YV = XP + (1, =YV e (X = XP +(y, —Y )

Como a distancia entre a nova unidade e os potenciais clientes deve
ser a minima possivel, a funcdo objetivo é representada pela equacao:

MinZ = \J(x,— X + (¥, = Y P+, = X +(y, =Y P + 0% = XP +(y, ~ )

A condi¢cdo € de que a distancia entre a nova unidade e os
potenciais ndo deve ultrapassar 300 km. Portanto:
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\/(x1—X)2+(y1—Y)2 <300

J(% = XP +(y, - Y) <300

% =X+ (v - v) <300

Para finalizar a construcao do modelo matematico, substituimos
0s valores das posicdes relativas nas equacdes, chegando a:

minZ = \/(72507X)2 + (500 - Y)* +\/(‘1007X)2 +(50 - YY) +\/(500*X)2 +(250 - Y)

Sujeito a:
J(~250 - X)* +(500 - Y)* <300
J(100— X" + (50— ¥) <300
J(500— XY’ + (250~ ¥’ <300
Parabens!

Vocé acaba de construir o modelo matematico que determinara
a melhor localidade para a construcdo da nova unidade.

Avancando na pratica

Minimizagao de custo de transporte.

Descricao da situagcao-problema

A empresa estuda como minimizar o custo de transporte entre
suas duas unidades e trés grandes clientes. Os custos unitarios de
transporte, bem como as demandas e capacidades produtivas sao
demonstradasno Quadro 2.12. O transporte € feito por transportadores
terceirizados e a transportadora oferece um desconto sobre o preco
unitario em funcao da quantidade transportada de 0,001 por unidade
(LACHTERMACHER, 2002, p. 315).
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Quadro 2.12 | Custo unitario de transporte, Capacidade e Demandas

Clientes .
Unidades Cap(acnc:ade
Cliente 1 Cliente 2 Cliente 3 un.
Sede RS$ 20,00 RS 25,00 RS 30,00 600
Nova unidade RS 25,00 RS 20,00 RS 30,00 900
bemanada 550 400 300
(unid)

Fonte: adaptado de Lachtermacher (2002, p. 315)

Vocé deve construir o modelo do problema.
Resolucdo da situacdo-problema

Inicialmente, vamos identificar as variaveis de decisdao do
problema:

Quantidade transportada de / paraj - x;
A sede serd i=1 e a Nova unidade j =2
Oclientel, j=1,ocliente2, j=2,;,eocliente 3, j=3

A funcao objetivo sera minimizar o valor do custo de transporte
menos o desconto concedido (C; -0,001x;) multiplicado pela
quantidade transportada de j paraj (x;) .

As restricbes devem considerar as demandas de cada cliente e a
capacidade de cada unidade.

O modelo ficara:
2 3
min (C, —0,001x; )x;
=1 j=1

i

J
S.a.

Xip+ Xy + X5 < 900
X,1 + Xpp + X,3 <600

X,q + X,y =550
Xip + X5, =400
X;3 + X,3 = 300

Parabéns!
Mais um desafio vencido.
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Faca valer a pena

1. Os problemas de Programacdo Linear podem ser resolvidos através
do algoritmo SIMPLEX. Nos problemas de Programacado Linear todas
as fungdes sdo lineares (tanto a funcdo objetivo como as restricdes
do problema em estudo), o que ndo acontece com os problemas de
Programacgdo N&o Lineares que apresentam pelo menos uma funcao ndo
linear nas restricdes, ou mesmo a fungdo objetivo.

Analise os modelos matematicos abaixo e identifique aquele que representa
um problema de Programacao Nao Linear.

max z = 5x, +2x, —4x, — X,
sujeito :

a) x, 2x,—x, <12
2X,+x,+3x, >6
Xy, Xy, Xy > 6

max z = 240x, — 24x? + 240x, — 24x;
sujeito :

2x,+3x, <18

X, <6

X, X, >0

minz = 6x, +10x,
sujeito :

¢ _x,+x,<2
3x,+5x,>15
X;, X, >0

maxz= x+3y
sujeito :
3x—2y >10
2x+3y =34
4x+12y <104
x>0y>0

maxz=4x+5y +4z
sujeito :
e xty<a4
y+2z<5
2x+2y +4z<15

{xy,z}eZ
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2. Jodo Carlos tem R$ 180.000,00 disponiveis para investir em 5 projetos.
O valor presente liquido (VPL) que pode ser obtido de cada projeto (x mil
reais) se x, mil reais forem investidos no projeto i € dado Quadro 2.13. A
fim de minimizar o risco, no maximo RS 60.000,00 podem ser investido
em cada projeto. Joao Carlos quer determinar quanto aplicar em cada
projeto, de modo a maximizar o valor presente liquido.

Quadro 2.13 | VPL obtido de cada projeto

Projeto VPL
1 3x? —120x,
2 2x3 —160x,
3 6x2 —130x,
4 4x3 —170x,
5 2x: —150x,

Fonte: Favero e Belfiore (2013, p. 460).

Qual alternativa modela o problema de Programacdo Nao Linear?

minz = —3x’ —120x, — 2x, —160x, — 6x_ —130x, — 4x, —170x, + 2x. — 150x,
sa.

a) x,+x,+x, +x,+x, =180
X, X, X, X, X, < 60

X, X, X, X, X, >0

max z = 3x” +120x, + 2x] +160x, + 6x’ +130x, + 4x; +170x, + 2x_ + 150X,
s.a.

b) x, +x, +x, +x,+x, =180
X, X,, X, X, X, < 60

X X, X, X, X, >0

minz = 3x —120x, + 2x, —160x, + 6x’ —130x, + 4x. —170x, + 2x — 150x,
s.a.

C) X, +X,+x,+Xx,+x, =180
X, X, X, X,, X, < 60

X,X,X,X,x >0
15 Xpr Xy X Xg
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max z = 3x. —120x, +2x] —160x, + 6x; — 130x, +4x, —170x, + 2x_ —150x,
s.a.

d) x,+x,+x, +x,+x =180
X, X, X, X, X, <60

X X, X, X, X, >0

max z = —3x_ —120x, — 2x_ —160x, — 6x. —130x, —4x] —170x, — 2x. —150x,
s.a.

e) x,+x,+x, +x,+x, =180
X, X, X, X, X, < 60

X X, X, X, X, >0

3. Os problemas de Programacdo N3o Linear Irrestrita podem ser divididos
em uma Unica variavel e multiplas variaveis. Os problemas de PNL com
restricGes buscam otimizar uma funcdo que pode ser uma funcgao linear
ou nao linear com multiplas variaveis.

Sobre os problemas de PNL é correto afirmar que:

a) Em um problema de PNL, todas as fungdes devem ser ndo lineares.

b) Em problemas de PNL com somente duas varidveis, é possivel fazer a
representacdo grafica do problema e a solugdo otima sempre estara em
um dos pontos extremos.

c) Somente fungdes ndo lineares devem ser consideradas na modelagem
das restricdes.

d) As condi¢des de Karush-Kuhn-Trucker servem para avaliar as condigdes
de viabilidade do modelo do problema de PNL.

e) As condi¢cBes de Karush-Kuhn-Trucker (KKT) podem ser aplicadas para
verificar se uma determinada solu¢do é ou ndo uma solug¢ao otima local.

94 U2 - Programagéo dinamica e programagao nao linear



Secao 2.3

Tipos de programacao nao linear
Dialogo aberto

Na secdo anterior compreendemos que os modelos dos problemas
de Programacao Nao Linear tém como caracteristica a presenca de
funcdes nao lineares. E essas funcdes podem estar presentes tanto
na sua funcdo objetivo quanto nas restricdes dos problemas. Devido
a essa caracteristica, cada tipo de problema de Programacao Nao
Linear deve ser modelado de maneira unica; nao € possivel utilizar um
algoritmo para resolver todos os tipos de problemas como o SIMPLEX
nos problemas de Programacao Linear.

Durante esta secao finalizaremos o estudo de Programacao Nao
Linear estudando as Programacdes Quadraticas, Concavas e Convexas;
e também a modelar os problemas em Excel.

Para enxergarmos melhor o cenario, vamos retomar o exemplo
da empresa que deseja aumentar sua participacdo no mercado e
para isso decidiu construir uma nova unidade para poder atender trés
potenciais clientes. A empresa pediu que vocé construisse um modelo
matematico com objetivo de localizar a melhor posicao dessa unidade
de forma que a distancia fosse a minima até os potenciais clientes,
conforme visto a sequir na reproducao da Figura 2.9, e atendendo a
restricdo de que a distancia maxima seja de 300 km.

Reproducdo da Figura 2.9 | localizagdo dos potenciais clientes em relacdo a sede da
empresa em km

Potencial
Cliente 1
(-250, 500)
]

Potencial
Cliente 3

(500.250)
]

Potencial
Cliente 2

(100.50)
]

Sede da empresa
(0,0)
Fonte: adaptada de Lachtermacher (2002, p. 311).
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O modelo matematico final ficou conforme abaixo:

MinZ = \/(7250 — X) +(500 - Y)* + \/(100 — XY +(50-Y) + \/(500 — X) 4+(250-Y)

sujeito a:

(=250 = X)” +(500 - Y’ <300

J(100 - XY + (50— ¥)* <300

J(500— X) +(250 - Y’ <300

O seu desafio agora € calcular a posigdo da nova unidade (X,Y)
utilizando o Excel como ferramenta para se chegar a solucao otima
do problema.

Examine novamente o modelo, use seu conhecimento do
suplemento SOLVER do Excel e resolva mais esse desafio.

Vamos em frente e bons estudos!

Nao pode faltar

Estudaremos nesta secdo os problemas de Programacgao
Convexa, Céncava e Quadratica. Mas antes vamos relembrar o que
sao fungdes cdncavas e convexas.

Em um conjunto convexo S, uma fungdo € dita convexa se vx, € S
e vx, ¢ S obedecem a condicdo f(cx, +(1—c)x,) < cf(x,)+(1—c)f(x,),
onde 0<c<1.

Afuncao € dita concava quando num conjunto convexo S, x, € S
e Vx, €S obedece a condicdo f(cx,+(1—c)x,)>cf(x,)+(1—c)f(x,),
onde 0<c¢<1. Observe que uma funcao f(x) € concava se —f(x) €
convexa.

Graficamente, se uma reta cruzar o grafico em dois pontos e
o ponto de inflexdo (0 ponto onde a curva muda de sentido) ficar
abaixo dessa reta, a funcao € dita convexa. Se o0 ponto de inflexao
ficar acima da reta, ela € concava. Caso uma reta cruze a funcao
em mais de dois pontos da curva, a funcao nao € convexa, nem
cdncava. A Figura 2.13 ilustra as funcgdes (a) convexa; (b) concava; e
(c) nem convexa nem concava.
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Figura 2.13 | graficos representando (a) funcdo convexa; (b) cdncava; (c) nem convexa
nem codncava
60 ) )

(@) ®) ©

Fonte: adaptada de Favero e Belfiore (2013).

D9 Pesquise mais

No video Funcoes Convexas, Concavas, Estritamente Convexas e
Estritamente Concavas, a professora Liana Mendes Feitosa Soares
explica os conceitos e fundamentos das funcdes concavas, convexas,
estritamente concavas e estritamente convexas de forma simples e
de facil assimilacdo. Muito util para fixar o entendimento desses tipos
de fungdes. Duragdo: 11 min 53 seg. Disponivel em: <https://www.
youtube.com/watch?v=fZDIYZWrCWs>. Acesso em: 19 ago. 2018.

E possivel determinar se uma funcdo (com somente uma
variavel) é convexa ou cdbncava em um conjunto convexo S, por
meio do célculo da sua segunda derivada representada como: f'(x)
d*f(x)

dx?

d*f(x) , .
v >0 para ¥x€S, f(x) € uma fungdo convexa No

ou como

Se

conjunto S.
2
co df(x)

>0 para VxeS, f(x) € uma funcdo estritamente
dx?

convexa no conjunto S.

d?f(x) , .
Se <0 para VYxeS, f(x) é uma funcdo cdncava nNo

x>

conjunto S.
2
Se d*f(x)

cdncava no conjunto S.

<0 para VxeS, f(x) € uma funcdo estritamente
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?=| Exemplificando

Dada a funcdo f(x)=10x>+16 determine o tipo de funcdo (convexa,
cdncava ou nem convexa nem codncava).

Para conhecer o tipo de funcao, é preciso calcular a segunda derivada
da funcao.

A primeira derivada tem como resultado: f(x)=20x e a segunda
derivada ¢ igual a: f'(x) = 20.

f'(x)=20>0, portanto, a funcdo & estritamente convexa.

Em se tratando de uma fungao com duas variaveis, o tratamento
€ semelhante as funcdes com somente uma variavel. Porem, é
preciso calcular a derivada parcial de segunda ordem para determinar
a convexidade da funcao de um conjunto convexo S.

E preciso montar uma matriz quadrada (2x2) com as derivadas
parciais de segunda ordem da fun¢ao denominada matriz Hessiana H .

v o
ax2  9x,0x
Hiftx )l =| 7 T

0X,0X, 67)(5

E a determinante da matriz Hessiana € dada por D
2

D— 82f(x1,x2).82f(x1,x2)7 O%f (X, X,)
ox? ox; OX,X,
2 82
Cabe recordar que €iqual a
X, 0X,X,
2 2
Se D>0, M>o e M>o para todos os valores
ox: ox;
possiveis de X, e x,, a fungcdo € convexa.
2
Se D>0, M>o e TTXuX) g para todos os valores

6)(12 3X22
possiveis de x, e x,, a funcdo € estritamente convexa.
2 2
Se D>0, 9F(X%) 4 e Mgo para todos os valores
ox: X5
possiveis de x, € x,, a fungao € cobncava.
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Se D>0, %F(x,, X,) <0 e %f(X,, X,)
ox? ox;
possiveis de X, e x,, a fungdo ¢ estritamente cdncava.

<0 para todos os valores

?Z| Exemplificando

Dada a funcdo f(X,X,) =X+ XX, +X; —3%,+2 determine se ela é
cdncava ou convexa (LACHTERMACHER, 2002, p. 293).

Calculando as derivadas parciais de primeira ordem, temos:

of (x,, x.

(8;|2)22X1+X23
of (x,, x
e

E as derivadas parciais de segunda ordem, temos:
Of (X, %,)
ox?
Of (X, %,)
ox2
Of(x,%,) 0% (x,,X,)
0X,0X, B 0X,0X,

=2

=1

A matriz Hessiana

2 1

H= =22-7=3>0

"

D>0 OF(X,x) S0 e O*f (X1, X,)
Coox? x5

possiveis de x, e X,, a fungdo € estritamente convexa.

Como >0 paratodos osvalores

Para funcdes com trés ou mais variaveis, o procedimento é o
mesmo Visto para fungdes com duas variaveis. Deve-se calcular as
derivadas parciais de segunda ordem e montar a matriz Hessiana da
funcao que se deseja analisar.
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Seja uma funcdo com n variaveis, a matriz Hessiana sera uma
matriz simétrica de ordemn (nxn) e formada por todas as derivadas
parciais de segunda ordem dessa func¢ao.

of oF 9 O
X2 Oxx, OXX, XX,
of of o o
M, X, OXZ OXX,  OX,X,
H=|o%  &f  of  of
XX, OX,x,  OX2 OXX,
o oF 0 PF
X, X, OX,X, OX X, Ox?

Apos montar a matriz Hessiana, passamos a calcular os valores
dos determinantes:
o*f

p,— 21
T ox?

orf of

ox>  Ox,x,

’r O
XX,  OXZ

D, = ox,x, Ox2  Ox,x
2™ 2 273
f o Of
0XX;  0X,X, 87)(5
o°f o0°f
x> oxx,
D, =| : :
O*f o°f
Bxx 87x§

Para definirmos o tipo de funcao com multiplas variaveis,
utilizaremos o Quadro 2.14. Devemos prestar atencao que as
funcdes coOncavas e estritamente cdncavas os sinais das inequacdes
alteram-se nos calculos das determinantes.
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Quadro 2.14 | Classificacdo do tipo de fungdo com multiplas variaveis a partir dos
calculos dos determinantes

Classificagdo D, D, D, D,
Convexa >0 >0 >0 >0
Estritamente -0 -0 -0 -0
convexa
Coéncava <0 >0 <0
Estr\Atamente <0 -0 <0
concava

Fonte: adaptado de Favero e Belfiore (2013)

‘t‘” Assimile
Pontos maximos e minimos sao os pontos otimos de fungdes. Nas

fungcdes ndo lineares sdo os pontos de inflexdes, ou seja, © ponto No
qual a fun¢cdo muda sua diregao.

Algumas funcdes nao lineares podem apresentar varias mudangas
de direcdes como nas funcdes polinomiais, nestes casos 0s pontos
maximos e minimos podem ser classificados em locais ou globais. O
maximo (ou minimo) global € aquele ponto em que ndo existe nenhum
outro acima (no maximo) ou abaixo (minimo) dele.

Visto as funcdes convexa, cdncava, iremos estudar as
programacdes coOncava, convexa e quadratica.

Programacao céncava

Problemas de Programacao Nao Linear buscam otimizar a funcao
objetivo e por definicao a PNL possui, a0 menos, uma funcao nao
linear seja na propria fungao objetivo, ou nas fungdes que fazem
parte das restricdes do problema.

Dado um modelo matematico genérico de PNL

max z = f(X;, X,,..., X,,)
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Sujeito a:
g1(X1,X2,...,Xn){g,:,Z}b1
92(Xy X0 X, ){<=>1 b,

(XX X,) <=2} b,
Xy, Xg5ees X, >0

Serd um modelo de Programacdo Cobncava se atender as
sequintes condi¢oes:

« Se forum problema de maximizacao.

e Se as restricbes do tipo g,(x)<b, e gi(x) for uma funcdo
convexa.

e Seasrestricesdotipo g,(x) > b, e g;(x) foruma funcao concava.

e Se cada restricdo do tipo g;(x) com sinal de igualdade for
uma funcao linear.

Se todas as condicdes sao obedecidas, o PNL ¢é dito de
Programacao Concava e o minimo encontrado € o global.

Cabe um esclarecimento: g;(x) < b, e g,(x) > b, dizem respeito as
restricdes do modelo, e podem existir como restricdes tanto funcdes
cdncavas como convexas. Quando as restricbes obedecerem
as condi¢cdes acima a Programacado sera do tipo Cdncava. Essa
observacao cabe também para a Programacao Convexa.

Programacdo convexa

De maneira semelhante, um modelo sera de Programacdo
Convexa se atender as sequintes condigdes:

e Se for um problema de minimizagao.

e Seasrestricdesdotipo g,(x) < b, e g;(x) foruma funcdo convexa.

e Seasrestricdesdotipo g,(x) > b; e g,(x) foruma funcdo concava.

e Se cada restricdo do tipo g;(x) com sinal de igualdade for

uma funcao linear.

De forma semelhante a Programacdo Céncava, se todas as
condicdes sao atendidas o PNL ¢ dito Programacao Convexa e o
maximo encontrado € o global.
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Programacao quadratica
Um problema de programacdo € do tipo quadratica quando sua

funcdo objetivo € uma funcao quadratica e todas as restricdes sao
funcdes lineares.

Uma funcdo quadratica com n variaveis pode ser descrita
como a soma de todos os termos que incluem: termos com
uma varidvel ao quadrado (x?); termos com o produto de duas
variaveis distintas ( X;-X; ); termos das fung¢des lineares (n.x,); termo
da constante (D).

A formulacao final da funcao objetivo € expressa Comao:

n n-1 n n
f (X Xgron X,) = D AXE+D D Byxx; + Y Cx, +D
i=1 i1 .

i=1 j=i+1

Em problemas de Programacao Quadratica, uma vez que todas as
restricdes sao funcdes lineares, € possivel concluir que o conjunto de
solucdes possiveis serd sempre convexo (FAVERO; BELFIORE, 2013).

Programacao nao linear no Excel

Comentamos que problemas de Programacao Nao Linear sdo
mais dificeis de serem solucionados por suas caracteristicas, uma
delas € a de ndo se conseguir modelar todos os problemas da mesma
forma, impedindo que os problemas possam ser solucionados
por um algoritmo como o SIMPLEX usado nos problemas de
Programacao Linear.

Uma ferramenta util para facilitar a solucao dos problemas
de PNL sao as planilhas eletronicas, em especial o Excel pela
sua vasta popularizacdo. O suplemento SOLVER permite realizar
0s calculos das funcdes ndo lineares rapidamente requerendo,
entretanto, atenc¢do na construcdo do modelo matematico na
planilha.

Um exemplo classico de programacao Ndo Linear € o caso da
determinacao do lote econdmico de compra (LEC) que para seu
calculo deve considerar os custos unitarios de manutencao e de
pedido, da demanda anual do produto, o tamanho do lote, além do

preco unitario de compra do produto/peca.
A funcio objetivo do LEC ¢ dada por: minz = %cm +gcp +DP
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Onde:

e Q ¢éotamanho do lote

e D ¢éademanda anual do produto

« P é o0 precode compra unitario

« C, € o custo unitario anual de manutencdo no estoque
+ C, € o custo unitario de pedido

Vamos admitir que o custo unitario P de uma peca seja RS
25,00. A manutencao da peca em estoque gera um custo (C,)
anual unitario de RS 12,00. O custo unitario de pedido (C,) é de RS
5,00. A peca ¢ utilizada para produzir um produto que tem demanda
anual de 2000 unidades. Qual € o tamanho do LEC?

O modelo do problema na planilha Excel pode ser visto na
Figura 2.14.

Figura 2.14 | modelo do problema de LEC

A A B c
1 |Demanda anual (D) 2000

> Preco Unitario (P) R$ 25,00

3 Custo do Pedido (C,) R$ 5,00

4 Custo de Manutencdo (C,,) | R$ 12,00

5 [ Tamanho do lote (Q) 1

6

; Custo Total Anual | RS 60.006,00

8

Fonte: elaborada pelo autor

A funcdo objetivo é dada na célula B7 e sua equacao é:
=(B5/2*B4)+(B1/B5*B3)+(B1*B2)

A Unica restricdo € que o tamanho do lote (Q) deve ser maior
que 1.

O preenchimento dos parametros do SOLVER pode ser
observado na Figura 2.15.
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Figura 2.15 | preenchimento dos parametros do SOLVER

Pardmetros do Solver X

Definir Objetivo: | 5857

Para: ) Max. (@ Min. (O valor de: 0

Alterando Células Varigveis:
[sBss

Sujeito as Restrighes:
SBS5 »=1

Adicionar

Redefinir Tudo

il .

Carregar/5alvar

] Tarnar Varidveis Irrestritas Nao Megativas

Selecionar um GRG Nio Linear * Opcdes
Método de =
Solugio:

Método de Solugio

Selecione o mecanismo GRG Ndo Linear para Problemas do Solver suaves e ndo lineares.
Selecione o mecanismo LP Simplex para Problemas do Solver lineares, Selecione o mecanismo
Evolutionary para problemas do Solver ndo suaves,

Fonte: elaborada pelo autor

A solucdo do problema do calculo do LEC € apresentada na
Figura 2.16.

Figura 2.16 | solucdo encontrada pelo SOLVER para o problema de LEC

A A B @
1 Demanda anual (D) 2000

2 Preco Unitario (P) R$ 25,00

3 Custo do Pedido (Cp) R$ 5,00

4 |Custo de Manutengdo (C,,) | R$ 12,00

5 ' Tamanho do lote (Q) 40,82482906

6

7 | Custo Total Anual | R$ 50.489,90

8

Fonte: elaborada pelo autor.
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O tamanho do LEC é de 41 pecas e o custo minimo calculado &
de RS 50.489,90.

oé) Reflita

Como podemos saber se o valor encontrado como solucao do
problema € o minimo global ou o minimo local?

Sem medo de errar

A localizacao da nova unidade foi inicialmente apresentada
conforme o modelo matematico construido conforme o objetivo e
a restricao imposta pela diretoria da empresa.

MinZ = \/(—250 —X) +(500-Y) + \/(100 — XY +(50-Y) + \/(500 — XY +(250 - YY)

sujeito a:

(=250 = X)* +(500 Y’ <300

J(100 - XY + (50— )" <300

(500 X)’ +(250 - Y’ <300

Agora, devemos calcular a posicao exata (X,Y) da nova unidade
com o auxilio do Excel.

Devemos comecar construindo o modelo no Excel, conforme
a Figura 2.17.

Figura 2.17 | Construcdo do modelo matematico no Excel

A A EC D E
1| Potenciais Localizagdo (km) | Distancia | Limite
2 Clientes X Y (km) (km)
3 1 -250 500 559,017 300
4 2 100 50| 111,8034 300
5 3 500 250 559,017 300
6

Localizagdo da . o
7 | Unidade (km)
8

Distancia Total
. da Unidade (km) o

Fonte: adaptada de Lachtermacher (2002)
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As células D3, D4 e D5 sao preenchidas com as funcdes nao
lineares conforme o Quadro 2.15 apresentado a seguir:

Quadro 2.15 | preenchimento das células com funcdes néo lineares

D3 =RAIZ(((B3-SBS7)A2)+((C3-SCS7)A2))
D4 =RAIZ(((B4-SBS7)A2)+((C4-SCS7)12)
D5 =RAIZ(((B5-$BS7)A2)+((C5-SCS7)A2))

Fonte: elaborado pelo autor.

A funcdo objetivo &€ de minimizar as distancias entre a nova
unidade e os trés potenciais clientes. A funcao objetivo (célula B9)

pode ser expressa:

= RAIZ((B3—BT7)"2+(C3—CT7)"2)+ RAIZ((B4— BT)"2+(C4—CT7)"2) +
RAIZ((B5 — B7)"2+(C5—C7)"2)

Os parametros do SOLVER sdo preenchidos conforme a Figura 2.18.

Figura 2.18 | preenchimento dos parametros do SOLVER

Pardmetros do Solver

Definir Objetivo:
Para: ) Max.

@ Mmin.

Alterando Células Varigveis:

O Valor de: 0

[seszscsr

Sujeito as RestricBes:

$D53:5DS5 < = SES3:5ES5

& Adicionar

Redefinir Tudo

M Carregar/salvar

i ..

|

Opcbes

[ Tornar a itas Ndo
Selecionar um GRG MNao Linear
Método de

Solucdo:

Método de Solugdo

Selecione o mecanismo GRG Mo Linear para Problemas do Solver suaves e ndo lineares.
Selecione o mecanismo LP Simplex para Problemas do Solver lineares. Selecione o mecanismo
Evolutionary para problemas do Solver ndo suaves.

Fonte: elaborado pelo autor.

Resolver | | Fechar
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A solugao do problema de localizagdo da nova unidade € ilustrada
na Figura 2.19.

Figura 2.19 | Solucdo do problema de localizacdo da nova unidade

A A B c D E
1 | Potenciais Localizagdo (km) | Distdncia | Limite
2 Clientes X Y (km) (km)
3 1 -250 500| 491,318 300
4 2 100 50| 299,9999 300
5 3 500 250| 299,9999 300
6

Localizagdo da

Unidade (km) 210,557 | 328,885

w0 |~

Distancia Total
9 | da Unidade (km)

Fonte: elaborado pelo autor

1091,32

Interpretando o resultado chegamos a conclusdo de que a
nova unidade devera estar localizada segundo as coordenadas
(X =210,557 ; Y = 328,885) km segundo a posi¢cao atual da sede. Em
linha reta, a distancia sera de 1091,32 km.

Avancando na pratica

Minimizagao de custo de transporte

Descricao da situagao-problema

A empresa estuda como minimizar o custo de transporte entre
suas duas unidades e trés grandes clientes. Os custos unitarios de
transporte, bem como as demandas e capacidades produtivas sao
demonstradas no Quadro 2.12, reproduzido a sequir, o transporte é
feito por transportadores terceirizados e a transportadora oferece
um desconto sobre o preco unitario em funcdo da quantidade
transportada de 0,001 por unidade transportada.
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Reproducdo do Quadro 2.12 | Custo unitario de transporte, Capacidade e Demandas

Clientes :
Unidades Ca?ac_lg)ade
Cliente 1 Cliente 2 Cliente 3 uni
Sede R$ 20,00 RS 25,00 RS 30,00 600
Nova unidade RS 25,00 R$ 20,00 RS 30,00 900
Demanda 550 400 300
(unid)

Fonte: adaptado de Lachtermacher (2002, p. 315)

O modelo matematico do problema foi construido:

Min

1

S.a.

2 3
=1 j=

J

Xpg 4 X + X5 < 900

Xp1 + Xy, + X3 < 600

X,y + X, = 550
Xy, + X, =400
X;3 + X,3 = 300

(C; —0,001x; )x;

Vocé devera calcular o menor custo de transporte com o auxilio
do Excel.

Resolucédo da situacdo-problema

O modelo no Excel pode ser visto na Figura 2.20

Figura 2.20 | Construcdo do modelo matematico no Excel

A A | B | (€ | D | E F |
1 |Custo de Transporte

2 Para

3 | e Cliente 1 Cliente 2 Cliente 3

4 |Sede RS 20,00 | R$ 25,00 | RS 30,00

5 |Nova Unidade RS 25,00 | RS 20,00 | RS 30,00

6

7 Quantidade transportada

8 | 5 Para

i Cliente 1 Cliente 2 Cliente 3 | Quantidade Enviada | Capacidade
10 |Sede 1 1 1 3 900
11 |Nova Unidade 1 = 600
12 |Quantidade Recebida 9 2 2

13 |Demanda 550 400 300

14

15 [Custo Total [ 149,994|

Fonte: adaptada de Lachtermacher (2002)
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O preenchimento das células referentes as restricbes pode ser
acompanhado pelo Quadro 2.16

Quadro 2.16 | Preenchimento das células de restricdes

E10 =B10+C10+D10
E11 =B11+C11+D11
B12 =B10+B11
C12 =C10+C11
D12 =D10+D11

Fonte: elaborado pelo autor

A funcado objetivo esta na célula B15 e sua formulacao é:
= SOMARPRODUTO(B4 : D5;810 : D11)—0,001* ((B102) +
(C1012)+(D1072)+ (B1172) +(C1112) + (D111 2))

Os parametros do SOLVER sdo preenchidos conforme o
mostrado na Figura 2.21

Figura 2.21 | Preenchimento dos parametros do SOLVER

Pardmetros do Sohver X

Definir Objetivo: |m

Para: () Méx. @) Min. O valor de: 0

Alterando Células Varigveis:

|sBs10:5D511

Sujeito as Restrigdes:

SBS12:5D512 = SBS13:5D513 ~
SES10:SES11 <= SFS10:SFS11

Adicionar

Redefinir Tudo

. .

(Y Carregar/5alvar
[] Tornar variavei Nio
Selecionar um GRG Mao Linear o Opgdes
Método de bzl
Solucio:

Método de Solugdo

Selecione o0 mecanismo GRG Nio Linear para Problemas do Solver suaves e ndo lineares,
Selecione o mecanismo LP Simplex para Problemas do Solver lineares. Selecione o mecanismo
Evolutionary para problemas do Solver ndo suaves.

Ajuda Resolver | | Eechar

Fonte: elaborado pelo autor
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O resultado calculado pelo SOLVER € mostrado na Figura 2.22.

Figura 2.22 | Solucdo do problema de custo de transporte calculado pelo SOLVER

A | B & D | E F
1 |Custo de Transporte
2 Para
3 | be Cliente 1 Cliente 2 Cliente 3
4 |Sede RS 20,00 | RS 25,00 | RS 30,00
5 |Nova Unidade RS 25,00 | RS 20,00 | RS 30,00
6
7| Quantidade transportada
8 | Para
9 be Cliente 1 Cliente 2 Cliente 3 | Quantidade Enviada | Capacidade
10 |Sede 550 0 100 650 900
11 |Nova Unidade 0 400 200 600 600
12 |Quantidade Recebida 550 400 300
13 |Demanda 550 400 300
14
15 |Custo Total RS 27.487,50

Fonte: elaborada pelo autor.

Faca valer a pena

1. Problemas de Programacdo N&o Linear possuem aplicacdes nas mais
variadas areas de atuacao, desde o controle de engorda de gado de corte
até a formacgdo de carteira de investimento, em ambos os exemplos o
objetivo € maximizar o ganho seja pela venda da carne, seja pelo retorno
de cada investimento da carteira.

Uma caracteristica dos problemas de PNL é:

a) A fungdo objetivo e todas as restricdes sdo fungdes lineares.

b) A funcdo objetivo e todas as restricdes sdo funcdes inteiras.

c) A fungao objetivo e todas as restricdes sdo fungdes binarias.

d) Deve haver uma fungdo ndo linear, seja na fungdo objetivo ou nas
restricoes.

e) Sempre deve haver funcdo quadratica.

2. Dada uma funcdo ndo linear, a forma para se descobrir se essa funcdo
corresponde a uma fungdo convexa, cdncava ou nem convexa nem
cbncava é através do calculo da segunda derivada (quando se tratar de
uma fungao nao linear com somente uma variavel) da fungdo.

A funcdo f(x)= x" +6x* +12x corresponde a qual tipo de funcdo?
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a) Convexa

b) Céncava

c) Nem convexa nem cbébncava
d) Linear

e) Quadratica

3. Dada uma funcdo ndo linear, a forma para se descobrir se essa funcio
corresponde a uma fungdo convexa, concava Ou nem convexa nem
cdncava é através do calculo da segunda derivada (quando se tratar de
uma funcdo ndo linear com somente uma variavel) da funcao.

Qual das alternativas abaixo ¢ uma fungao convexa?

)
b) f(x)=e*
c) f(x) = 4x +10
) Fix)=
X
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Unidade 3

Markov, filas e simulacao de
Monte Carlo

Convite ao estudo

Nesta nova unidade sera apresentado, na sec¢ao inicial, as
cadeias de Markov. Estudaremos seus conceitos, fundamentos
e aplicacdes. Na secao seguinte o tema sera a teoria das filas
quando aprenderemos a compreender o comportamento
das filas, por que se formam, como calcular o tempo meédio
gue uma pessoa fica no sistema aguardando o atendimento e
outras particularidades desse cenario que faz parte da realidade
de todas as pessoas. Enfim na secao final, estudaremos o
meétodo Monte Carlo de simulacao.

Cadeias de Markov sdo processos estocasticos com
propriedade markoviana, ou seja, que apresenta ‘falta de
memoria® durante a evolucdo de seus estados. Falta de
memoria significa que 0 que ocorreu antes nao interfere com
O estado futuro, somente o estado atual e o imediatamente
anterior ditara o que podera ocorrer no estado futuro.

Esse conceito da ‘falta de memoria” servira como base
quando estudarmos a secao seguinte, a teoria das filas. Alem
da propriedade markoviana, a teoria das filas tem conceitos
e fundamentos que se bem compreendidos e aplicados
diminuem os efeitos do acumulo de entidades (pessoas ou
qualguer outro material que necessite de atendimento) em
algum sistema.

Na ultima secdo aprenderemos a utlidade do meétodo de
Monte Carlo de simulagcao gque atraves da geracao de numeros
aleatorios pode auxiliar no estudo do comportamento de sistemas.

Como forma de facilitar a compreensdo dos conteudos,

vamos utilizar o seqguinte cenario: uma empresa do ramo
metal-mecanico deseja lancar um novo produto desenvolvido



por ela, portanto, ha a necessidade de planejar a capacidade
produtiva e necessidade de matérias-primas de forma a atender
a demanda. Entretanto, ndo existe perspectiva de demanda do
produto até o presente momento. Iremos durante a unidade
ajudar a empresa a prever a demanda por seus produtos e
analisar a linha de producao do novo produto para verificar a
existéncia de gargalos na linha de processamento.

Para alcancarmos os resultados de aprendizagem,
durante as secdes desta unidade, estudaremos os conceitos
e fundamentos das cadeias de Markov e suas aplicagdes;
entenderemos a teoria das filas, seu funcionamento e
comportamento, bem como analisar como melhor o
desempenho do sistema, dimensionando corretamente os
postos de atendimentos. Aprenderemos a utilizar o método
de Monte Carlo de simulacdo em sistemas de filas e outras
aplicacdes que exigem a simulagdo atraves do auxilio de
geragcao de numeros aleatorios.

Ao final desta unidade vocé estara apto a aplicar os
fundamentos das cadeias de Markov, da teoria das filas e do
meétodo de Monte Carlo de maneira consciente através de
raciocinio critico.



Secaon 3.1

Cadeias de Markov - simulacao

Dialogo aberto

Cadeias de Markov sao processos estocasticos com propriedade
markoviana em um espaco de estados discretos. Como propriedade
markoviana entendemos 0s processos que ndo dependem do que
ocorreu tempos atras para chegar ao estado futuro, mas somente
ao seu atual estado e o imediatamente anterior.

A previsdao de demanda pode ser compreendida como uma
cadeia de Markov, pois sua demanda futura independe da demanda
historica, mas somente ao estado atual.

Por nao possuir informacdes referente ao novo produto,
a diretoria entende que podera utilizar algumas informacdes
de produtos muito similares aoc novo para comecarem a
compreender o comportamento do mercado e prever a
demanda desse novo produto.

Osestudosrealizados a pedido da diretoria indicam que o primeiro
més tem 35% de chance de ter uma demanda de até 3000 unidades
(considerado pela diretoria como sendo de alta demanda) e 65% de
ter uma demanda de até 1000 unidades (baixa demanda). O estudo
também indicou que caso a demanda seja alta, a imediatamente
posterior tem probabilidade de 75% de ser alta e 25% de ser baixa,
mas se a demanda for baixa, a imediatamente posterior terd 50% de
ser alta e 50% de ser baixa.

O desafio no cenario descrito é de prever a demanda do produto
mais provavel, e para isso vocé devera utilizar o modelo da cadeia
de Markov para construir a matriz de probabilidade de transicao e
simular a demanda mais provavel dos trés primeiros meses.

Estude atentamente os conceitos sobre cadeias de Markov e
venca mais esse desafio.

Bons estudos e bom trabalho!
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Nao pode faltar

Antes de nos aprofundar sobre a cadeia de Markov € necessario
fazer uma pequena introducao sobre processos estocasticos.

A construcdo de modelos de fendmenos reais supde uma série
de simplificacdes, pois o sistema real € muito mais rico e complexo
que toda a ciéncia e tecnologia desenvolvida até o presente
momento. Quando a modelagem analitica € estocastica inUmeras
dependéncias precisam ser consideradas, tornando os calculos
de probabilidade muito mais dificeis e alguns casos impossiveis
(CAMPQS, 2017). Portanto, quanto mais independentes se assume
o modelo probabilistico maior a chance de realizar calculos
diretamente, o que implica qualidade do modelo construido.
O desafio é relacionar dependéncias de forma que o modelo
represente o sistema real da melhor maneira possivel, mas que seja
matematicamente possivel sua resolucao.

Um conjunto indexado de varidveis aleatorias {Xt,teT} e
chamado de processo estocastico.

‘Sendo t € T, o conjunto de todos os valores que X, pode assumir
€ chamado de espaco de estados, e cada um desses valores e
chamado de estado do processo” (CAMPQOS, 2017). T ¢ o conjunto
de indices conhecido como espag¢o dos parametros.

Os processos estocasticos podem ser classificados considerando
0 espaco de estados e o espaco de parametros (CAMPOS, 2017):

e Espaco de estado discreto: se for fixado teT a variavel X,
assume um numero finito ou enumeravel de valores.

e Espaco de estado continuo: se for fixado t €T, a variavel X,
assume valores em um conjunto ndo enumeravel.

« [Espaco de parametros discretos: T ={012..} ou

T={0,+1+2..}
« Espaco de parametros continuos: T ={t:—oo<t<+oo} OU
T ={t=>0}

Processo de Markov

Processo de Markov € um processo estocastico que apresenta a
propriedade markoviana.
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A propriedade markoviana diz que o futuro do processo depende
somente do estado presente e do estado imediatamente anterior,
mas nao de todo seu historico (MOREIRA, 2010; CAMPOS, 2017).
Processo de Markov sao ditos, portanto, processos “‘sem memoria”.

Logo, um processo estocastico {X,teT} € um processo de
Markov se qualquer conjunto t, <t, <...t, , no espaco de parametros
T € {X,X,...X,.,} NO espaco de estados, temos:

P(X(trHl) =xn+l |X(t1) =xl""X(tn) =xn) =P (X(trHl) =‘xn+l |X(tn) =xn)'

A eguacado acima que define a propriedade markoviana mostra
que a probabilidade condicional de um evento passar de um
estado x, para x,,, € a mesma, ndo importando qual a sequéncia
X, X;,.... X,  de estados precedeu o estado atual X,,.

Os processos estocasticos foram classificados anteriormente
segundo seus espac¢os de estados e espacos de parametros e
como o processo de Markov € um processo estocastico podemos
classifica-los segundo a combinacao de seus espacos de estados e
estados de parametros.

e Cadeia de Markov com tempo discreto: Espaco de
parametros: discreto. Espaco de estados: discreto.

e Processo de Markov com tempo discreto: Espaco de
parametros: discreto. Espaco de estados: continuo.

e Cadeia de Markov com tempo continuo: Espaco de
paréametros: continuo. Espaco de estados: discreto.

e Processo de Markov com tempo continuo: Espaco de
parametros: continuo. Espaco de estados: continuo.
O Quadro 3.1 ilustra a classificacdo considerando a relacdo entre
0S espacos de parametros e espagos de estados.

Quadro 3.1 | Classificacdo dos processos de Markov considerando os espacos de
parametros e espacos de estados

Espaco de Espacos de Estados
Parametros Discreto Continuo
! Cadeias de Markov com Processos de Markov com
Discreto ) :
tempo discreto tempo discreto
. Cadeias de Markov com Processos de Markov com
Continuo ] )
tempo continuo tempo continuo

Fonte: elaborado pelo autor
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As cadeias de Markov, por se tratarem de processos ‘sem
memoria’, podem ser observadas por uma série de situacdes no
cotidiano das pessoas e das empresas. Por exemplo, 0 processo
de chegada de clientes em uma loja, pois 0 numero de pessoas
que chegam a loja independe do numero de clientes que chegaram
anteriormente a loja; ou numero de peca em estoque que nao
dependedoestoque dedias passados, somente dodiaimediatamente
anterior. Em ambas as situacdes existe a aleatoriedade nos eventos,
mas € possivel simular os estados futuros para calcular o numero de
pessoas necessarias para o atendimento aumentando a satisfacao
dos clientes; ou simulando as demandas futuras para dimensionar o
estoque de forma a ndo faltar produtos.

o(b Reflita

A distribuicdo de Poison € muito util em aplicacOes praticas, ela ¢ uma
distribuicdo de probabilidade de variavel aleatoria discreta que expressa
a probabilidade de uma série de eventos ocorrer num certo periodo de
tempo se estes eventos ocorrem independentemente de quando ocorreu
O ultimo evento. Seria a distribuicao de Poison um processo estocastico?

Cadeias de Markov discretas

Em projetos de simulacao € importante conhecer com que
frequéncia os eventos ocorrem, em intervalos de tempos ou de
forma continua. Os eventos que ocorrem segundo um intervalo de
tempo sao denominados de discretos.

Para ilustrar a cadeia de Markov discreta na simulacao, vamos
imaginar um executivo que possua dois carros, um azul (A) e outro
preto (P), e gostariamos de simular que carro que ele usara no dia
seguinte, ou no quinto dia depois de hoje.

Dentro de cada carro ele deixa uma moeda. O executivo escolhe
com qual ird trabalhar no dia seguinte jogando a moeda para cima.
Se der cara ele troca de carro e vai para o trabalho com o de outra
cor, mas se der coroa ele vai com 0 mesmo carro. As moedas nunca
saem de seus respectivos carros.

Vamos assumir que X ={azul,preto} e (X,,X,,X,...X,) como
sendo a sequéncia dos carros usados na segunda, terca, quarta, etc.
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Imaginemos, agora, que as moedas que ficam dentro dos carros
nao sejam moedas "honestas’, ou seja, a probabilidade de dar cara
ou coroa nao é de 50% para cada face, e que a moeda que esta no
carro azul tem probabilidade p de sair cara, enquanto a moeda que
esta no carro preto tem probabilidade g de cara.

As probabilidades p e g sdo conhecidas como probabilidades
de transi¢cao, ou seja, probabilidades associadas a transicao de um
estado para outro (MOREIRA, 2010, p. 334) e sdao probabilidades
condicionadas, pelo qual podemos escrever:

P(A/P)=p
P(AlA)=1-p

P(PIA)=q
P(PIP)=1-q

U_(Il Pesquise mais

No artigo Simulacao e efeito de veranico em culturas desenvolvidas
na regiao de Palmeira D'Oeste, estado de Sao Paulo os autores
determinaram as probabilidades de ocorréncia de veranicos de
diferentes duracdes através da simulacdo. Disponivel em: <http://www.
irrigaterra.com.br/pdf/REA_veranico.PDF>. Acesso em: 17 set. 2018.

As regras do executivo para escolher o carro podem ser
exibidas na forma de uma matriz quadrada chamada de Matriz de
Probabilidades de Transicao.

_(P(AIA) P(AIP) (1-p p
|P(P1A) P(P/P)]_[ q 1q]

Portanto, (X,,X,, X,,...X,) € uma cadeia de Markov com Matriz
de Transicao P.

Vamos imaginar que o executivo tenha usado o carro azul na
segunda-feira e jogou a moeda para ver com qual carro ira trabalhar
na terca-feira. A probabilidade de ele ir com o carro preto € p, eir
novamente com o carro azul € de 1—p.

P{X, =A4|X,=4}=1-p cu P{X,=P|X,=4}=p
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Para a quarta-feira € preciso considerar 0 que ocorreu na terca-
feira:

P{X, = A|X, = A} = (1- p)(1- p)+ pq

ou
P{X,=P|X,=A}=(1- p)p+p(1-q)

Poderiamos continuar calculando as probabilidades conforme
o0 meétodo demonstrado acima, entretanto, € possivel utilizar
um metodo mais sistematico armazenando as informacdes de
distribuicdo em um vetor de linha chamado de vetor da distribuicao
inicial cuja representacao e:

(619,60, 5...

Onde: p® =P(X, =i),i=0,... ¢ a distribuicdo de probabilidade

inicial dos estados, e 0<p® <1. 3" p® =1.
i=0

Para uma cadeia de Markov com um numero finito de estados,
seja P a matriz de probabilidades de transicdo em n passos,

temos, p = pptr) — ppprA —  —p".

’=| Exemplificando
Exemplo adaptado de Campos (2017, cap. 11, recurso eletronico).

Considerando um sistema de comunicacdo que transmite os digitos
0 e 1 por varios estagios, e em cada estagio, a probabilidade de que
0 mesmo digito seja recebido ou transmitido para o proximo estagio
€ 0,75. Simule a probabilidade de que um 0 que entrou No primeiro
estagio seja recebido como 0 no quinto estagio?

Para solucionar o problema, devemos identificar inicialmente a matriz
de probabilidades de transicdo.

(0,75 0,25
10,25 0,75

O que se deseja conhecer & P*

. (0,75 0,25
0,25 0,75
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. (0,75 0,75)(0,75 0,25 (0,625 0,375
0,25 0,75] (0,375 0,625

“ 10,25 0,25
, (0625 0,375)(0,75 0,25) (0,5625 0,4375
10,375 0,625)10,25 0,75] 10,4375 0,5625

0,4375 0,5625

. [0,5625 0,4375) (0,75 0,25) (0,5313 0,4687
0,25 0,75) 10,4687 0,5313

Portanto, a probabilidade de se ter um numero 0 é de 0,5313 ou
53,13% .

De uma forma geral, as probabilidades dos estados que compdem
uma cadeia de Markov tendem a um valor limite, desde que seja
admitido como constante a matriz de probabilidade de transicao de
um estado para outro (MOREIRA, 2010, p. 341).

‘tz" Assimile

Cadeias de Markov pressupde a existéncia de matriz de probabilidade
de transi¢ao, ou seja, a probabilidade de mudanca de estado no futuro.
Essa matriz € quadrada de ordem n, ou seja, tem n linhas e n colunas. A
solucdo de cadeias de Markov passa, muitas vezes, pela multiplicagao
da matriz por ela mesma varias vezes dependendo de qual estado
futuro deseja-se conhecer. Portanto, € importante conhecer como se
executa a multiplicacdo de matrizes de mesma ordem e de matriz linha
por matriz quadrada.

Cadeias de Markov continuas

Até aqui partimos do pressuposto que o parametro relativo
ao tempo era discreto (t=0,12,...), 0 que € adequado em muitos
problemas.

Entretanto em alguns casos, como no estudo das filas (como
veremos na proxima secdo), € necessario considerar o tempo como
sendo um paréametro continuo devido a necessidade de observar a
evolucdo do fendbmeno em estudo de maneira continua. Ainda que
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O parametro relativo ao tempo seja continuo em vez de discreto, a
definicdo descrita para cadeia de Markov discreta é valida igualmente,
Ou seja, € considerado um processo “sem memaoria”.

Cadeias de Markov continua apresenta espaco de parametros de
forma continua, e espaco de estados discreto.

De maneira semelhante as cadeias de Markov discretas,
identificamos os estados possiveis do sistema como 0,12,...M .
Iniciando a analise no instante 0, e que o parametro tempo t evolua
continuamente de forma que t >0.

Um processo estocastico de tempo continuo {X(t');t' > 0}, onde
X(t) é avaridvel aleatdria em t, possui propriedade markoviana se:

P{X(t+s)=j | X(s)=i e X(r) = x(r)}=P{X(t+s)=j | X(s)=i} para todo
i,j=01...,M e para todo r>0, s>r e t>0.Onde r representa
O tempo passado, s o tempo presente e t+s é o tempo futuro t
emrelacdo a s.

Podemos notar que P{X(t+s)=j|X(s)=i} €& uma probabilidade
de transicdo, mas que agora pode assumir valores continuos, ou
seja, NAo € preciso que seja um valor inteiro.

Aplica¢des de cadeias de Markov

Nos mais diversos tipos de empresas, 0s eventos acontecem
segundo a cadeia de Markov permitindo a simulacao de diversos
cenarios diferentes com a finalidade de elaborar estratégias para
cada situacao.

Através dos fundamentos da cadeia de Markov € possivel
simular a evolucdo das participacdes de mercados de empresas
concorrentes entre si, desde que seja conhecida a participagao
inicial e a matriz de probabilidade de transicdo de uma marca para
outra (MOREIRA, 2010). Desta forma, € possivel prever os efeitos das
estratégias adotadas pelas marcas para se protegerem da acao dos
concorrentes.

Imaginemos duas empresas que atuam como prestadores de
servicos de manutencao elétrica em industrias de uma cidade.
Hipoteticamente, vamos supor que existam 4000 empresas nessa
cidade e que aempresa P atenda 2400 empresas, enquanto a empresa
Q atende as 1600 empresas restantes. Logo, podemos calcular que a
empresa P possui 60% do mercado enquanto a empresa Q tem 407%.
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Foi feita uma pesquisa sobre a satisfacdo das empresas e qual
sua possibilidade de trocar o prestador de servico pelo outro.
O resultado da pesquisa revelou a probabilidade de trocar de
prestador de servico segundo a matriz de probabilidade de transi¢cao
demonstrada no Quadro 3.2.

Quadro 3.2 | Matriz de probabilidade de transicdo de uma empresa para outra

Para a empresa

Da empresa P Q
P 0,85 0,15
Q 0,08 0,92

Fonte: elaborado pelo autor.

Podemos prever a participacdo no mercado de cada empresa
considerando o instante t+1 multiplicando a matriz de probabilidade
de transicao pela probabilidade de estado inicial no instante t.

0,85 0,15

(0,6 0,4]x
0,08 0,92

]:[0,6><0,85+0,4><0,08 0,6x0,15+0,4x0,92]=[0,542 0,458]

Portanto, para o instante t+1 imediatamente apos o instante t &
presumido gque a empresa P sera responsavel pela manutencao de
54,2% das empresas e aempresa Q atendera aos 45,8% do mercado.

Como vimos anteriormente, € possivel calcular os instantes
futuros caso a matriz de probabilidade de transicdo ndo sofra
modificagao.

Cadeias de Markov também sdo utilizadas em problemas
envolvendo a simulacdo de estoques. Lojas que trabalham com
determinado modelo que pode ser reposto junto ao fornecedor
periodicamente. Supondo que a demanda seja uma variavel aleatoria
independente, o proprietario da loja deseja saber sobre como o
processo estocastico evolui ao longo do tempo a fim de construir
um modelo para elaborar uma politica de reposicao de seu estoque.

Outra aplicacdo classica das cadeias de Markov é conhecido
como a Ruina do Apostador. Considere um apostador apostando no
resultado de uma sequéncia de lancamentos independentes de uma
moeda justa. Se der cara, ele acrescenta um valor a sua carteira. Se
a moeda der coroa, ele perde o mesmo valor. Se ele conseguir uma
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fortuna de um valor predeterminado por ele, o apostador ira parar
de jogar. Se a carteira dele estiver vazia, ele deve parar de apostar.

A situacao do apostador pode ser modelada, e simulada, e duas
questdes poderdo ser respondidas: quanto tempo levara para o
jogador chegar a uma das duas situacdes possiveis? Quais sao as
probabilidades das duas possibilidades?

Sem medo de errar

A diretoria de uma empresa do setor metal-mecanico deseja
saber qual a demanda mais provavel de seu novo produto a ser
lancado nos proximos trés meses. Foi encomendado um estudo
através do comportamento no mercado de produtos similares aos
que sera lancado.

Osestudosrealizados a pedido da diretoria indicam que o primeiro
més tem 35% de chance de ter uma demanda de até 3000 unidades
(considerado pela diretoria como sendo de alta demanda) e 65% de
ter uma demanda de até 1000 unidades (baixa demanda). O estudo
tambeém indicou que caso a demanda seja alta, a imediatamente
posterior tem probabilidade de 75% de ser alta e 25% de ser baixa,
mas se a demanda for baixa, a imediatamente posterior tera 50% de
ser alta e 50% de ser baixa.

Para solucionar o problema, inicialmente ¢ preciso montar a
matriz de probabilidade de transicdo, conforme o Quadro 3.3.

Quadro 3.3 | Matriz de probabilidade de transicdo para as demandas

Demanda futura

Demanda atual Alta Baixa
Alta 0,75 0,25
Baixa 0,50 0,50

Fonte: elaborado pelo autor

Para calcularmos a demanda, aplicaremos: P = P, P"
0,75 0,25]

Para o primeiro més: p'=1[0,35 0,65].
0,50 0,50
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0,75 0,25
0,50 0,50
0,75 0,25
0,50 0,50
Calculando a multiplicacdo das matrizes temos:

Para o sequndo més: P? =1[0,35 0,65].[

Para o terceiro més: p® =10,35 0,65].[

Para o primeiro més teremos 58,75% de termos alta demanda e
41,25% de termos baixa demanda.

No segundo més, serdo 64,69% a chance de ter alta demanda e
35,31% de termos baixa demanda.

E no terceiro més, a probabilidade de termos alta demanda € de
66,18% e de baixa demanda é de 33,82%.

Pronto! Vocé resolveu mais um problema através da Pesquisa
Operacional.

Avancando na pratica

Mudanca de marca

Descricao da situagao-problema

A diretoria agora deseja saber qual a probabilidade de um
potencial cliente mudar de fornecedor e passar a comprar sua
nova peca. A empresa tambeém ¢é constantemente ameacada pelos
concorrentes e, portanto, deseja conhecer qual a probabilidade de
perder mercado nesse segmento.

Segundo sua sondagem, chegou-se a matriz de probabilidade de
transicao conforme o Quadro 3.4:

Quadro 3.4 | matriz de probabilidade de transicdo

Para fornecedor

Do fornecedor Antigo Novo
Antigo 0,90 0.10
Novo 0,07 0,93

Fonte: elaborado pelo autor
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Deseja-se saber qual sera a participacdo da empresa nesse
segmento daqui a dois meses, sabendo-se que atualmente o
concorrente detém 75% de participacdo daqui a dois meses.

Resolucédo da situacédo-problema

O problema pede para calcular a participacao no mercado das
empresas apos dois meses do lancamento do novo produto no
mercado, e para o calculo tem-se a informacdo referente a intencao
de mudanca de fornecedor dos clientes.

A matriz de probabilidade de transicao ¢ dada no Quadro 3.4,
e para o calculo € necessario multiplicar a participagao do estado
atual com a matriz de transi¢do no estado referente ao segundo
més: P =p p"

0,90 0,10
[0,75 0,25].[’ ’ ]

0,07 0,93

Temos como resultado a seguinte situacdo: 64,48% do mercado
permanecera com o atual fornecedor, enquanto 35,52% sera a
participacao da empresa apos dois meses.

Novamente, resolvido gracas a sua dedicagao aos estudos!

Faca valer a pena

1. Processo de Markov sdo considerados como processos estocasticos,
ou seja, um conjunto indexado de variaveis aleatérias {X,.t € T}, sendo
t € T. O conjunto de todos os valores que X, pode assumir € chamado de
espaco de estados. O processo de Markov pode ser classificado segundo a
combinacao de seus espacos de estados e estados de parametros.

Um processo estocastico € classificado como uma cadeia de Markov
discreta quando:

a) Se o espaco de parametros for discreto, e o espaco de estados for
continuo.

b) Se o espaco de parametros for continuo, e o espaco de estados for discreto.
c) Se o espaco de parametros for continuo, e o espaco de estados for
continuo.

d) Se o espaco de parametros for discreto, e o espaco de estados for discreto.
e) Se o espaco de parametros for inteiro, e o espaco de estados for finito.
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2. (Exercicio adaptado de CAMPOS, 2017, Cap. 11) Suponha que o estado
social ou financeiro de uma pessoa possa ser classificado como de classe
baixa, denotado por 1, de classe média, denotado por 2, ou de classe alta,
denotado por 3. Admite-se que a classe de um individuo depende apenas
da classe do seu predecessor imediato. Seja a matriz de probabilidades de
transicao dada por
0,6 0,3 01
P=|0,1 0,8 0,1
0,1 0,2 0,7

e que, em dada geragao inicial, o percentual de individuos nas classes 1, 2 e
3 ¢, respectivamente, 40 %, 50 % e 10 %.

Quais as percentagens de individuos em cada classe daqui a trés geragdes?

a) 30%; 50,4%; 19,6% (respectivamente: baixa, média, alta).

b) 17,5%; 62,9%; 19,6% (respectivamente: baixa, média, alta).
c) 17,5%; 41,3%; 41,2% (respectivamente: baixa, média, alta).

d) 22,5%; 55,74%; 21,76% (respectivamente: baixa, média, alta).
e) 40%; 44%; 16% (respectivamente: baixa, média, alta).

3. (Exercicio adaptado de CAMPOS, 2017, Cap. 11) Suponha que o estado
social, ou financeiro, de uma pessoa possa ser classificado como de classe
baixa, denotado por 1, de classe média, denotado por 2, ou de classe alta,
denotado por 3. Admite-se que a classe de um individuo depende apenas
da classe do seu predecessor imediato. Seja a matriz de probabilidades de
transicao dada por
0,6 0,3 01
P=|01 0,8 0,1
0,1 0,2 0,7

e que, em dada geracdo inicial, o percentual de individuos nas classes 1, 2 e
3 é, respectivamente, 40 %, 50 % e 10 %.

Se um individuo € da classe média, qual € a probabilidade de que seu neto
venha a ser da classe alta?

a) 15%
b) 16%
c) 33%
d) 40%
e) 69%
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Secao 3.2

Teoria das filas — simulagao

Dialogo aberto

E senso comum imaginar que filas se formam devido ao excesso
de demanda por um servico, acima da capacidade de atendimento
do sistema (MOREIRA, 2007, p. 298), porém, é preciso analisar
outros fatores que estdo envolvidos.

Para que nao haja a formacdo de fila, podemos pensar em
aumentar a capacidade de atendimento, disponibilizando maior
numero de postos de servico. Entretanto, existem outros fatores,
além do numero de atendentes, que condicionam a operagao
do sistema, provocando um congestionamento no servico. E
exatamente isso que iremos estudar nesta secao.

Para facilitar o entendimento dos conceitos, vamos usar um
cenario simplificado de uma situacao real: Uma empresa que atua
no setor metal-mecanico pretende lancar um novo produto. Trata-
se de um eixo especial utilizado pelas industrias automonbilistica,
Ccujo processo de fabricacao inclui usinagem em trés tipos diferentes
de maquinas (torno, fresadora e retifica). Serd montada uma linha
exclusiva para a producao desse novo produto que contara com
uma maquina de cada tipo (torno, fresa e retifica). A geréncia de
producao, por meio do estudo de tempos e movimentos, estimou
que as taxas medias de processamento sdo de 15 pecas/dia, 12
pecas/dia e 20 pecas/dia, respectivamente para torno, fresa e retifica.

Para atender a demanda prevista, € estimado que seja necessario
encaminhar ordens de producdo com taxa média 10 ordens/dia.

Com os dados fornecidos pelo departamento de tempos,
movimentos e métodos, vocé, como futuro supervisor da nova
linha, devera verificar se havera o surgimento de gargalos utilizando
a teoria de filas em sua analise.

Estude atentamente a secdo e resolva esse desafio.
Bons estudos!
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Nao pode faltar

Introducao a Teoria de Filas

Filas estdo associadas a ideia de espera por um servico, um
atendimento, e essa ideia deve ser estendida para ser aplicada em
uma manufatura. Um bom exemplo disso sao pecas que esperam
para serem trabalhadas e sequirem para o proximo processamento.
E facil concluir que a teoria das filas tem aplicacdo também na
programacgao e controle da producdo, seja em um processo de
fabricagdo ou em um servico.

Em linhas de producdo de empresas manufatureiras, a
formacao de filas, ou congestionamentos, ocorre devido a falta
de balanceamento no sistema, ou seja, Ndo esta devidamente
dimensionado (PRADO, 2014). Esses congestionamentos sao
conhecidos como gargalos.

Para entendermos os elementos que compdem uma fila, vamos
imaginar O seguinte cenario: em uma certa populacdo, surgem
clientes que formam uma fila que aguardam por algum tipo de
atendimento (servico). Apos ser atendido, o cliente sai do sistema,
conforme a Figura 3.1.

Figura 3.1 | Elementos de uma fila

s ~

O [l =

Servidor
" Clientes /
00

Ogowoooooor::> O s

o OO Servidor
- O
Populagéo Fila P =
Atendimento

4 S
Fonte: Prado (2014)
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A populacao de clientes potenciais que pode precisar de
atendimento do sistema também €& chamada de fonte de clientes
(MOREIRA, 2010, p. 304) e pode ser finita ou infinita. As fontes sao
ditas infinitas quando a populagcéo € muito grande de forma que a
chegada de um novo cliente ndo afeta a taxa de chegada de clientes
subsequentes (por exemplo, chegadas no metrd) e séo chamadas
de independentes (PRADO, 2014). Quando a populagao € pequena,
o efeito pode ser consideravel.

A teoria das filas, como se viu, tem aplicacdo nas mais
variadas situacdes corrigueiras, tanto do individuo quanto das
empresas (sejam de manufatura ou de servicos), pois envolvem
processos de chegada, de atendimento e de saida do sistema. Seu
correto entendimento e aplicagdo permite um atendimento (ou
processamento) mais agil, aumentando a satisfacdo do cliente e
evitando atrasos na producao de bens. Nessa linha, a simulacao
permite a melhor compreensdo da dinamica do sistema e das
decisbes que podem ser tomadas para melhorar os niveis de
servigos. Uma forma de simular sistemas de filas € utilizar softwares
como o ARENA e o ProModel.

Principais caracteristicas de uma fila

Além da populacao, existem outros fatores que sao responsaveis
pelos congestionamentos, ou seja, pela formagao de filas.

Os principais fatores que interferem a operacao de um sistema,
afetando o seu desempenho, podem ser classificados em quatro
categorias (ANDRADE, 2015):

e Modo de chegada

e Forma do atendimento
e Disciplina da fila

e  Estrutura do sistema

— Modo de chegada: Existem alguns aspectos que devem ser
estudados quanto ao comportamento de chegada dos clientes.
Inicialmente, vamos considerar que os clientes podem chegar
isoladamente ou em grupos. O cliente pode chegar sozinho ao
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posto de atendimento, como um cliente que vai fazer um deposito
Nno caixa eletrénico; ou em grupos, Como um grupo de estudantes
que chega nas bilheterias de um pargue, ou, ainda, um lote de
pecas a serem processadas chegando ao setor de usinagem
(MOREIRA, 2007, p. 305).

A chegada de clientes ocorre de uma maneira aleatoria,
totalmente ao acaso, em outras palavras, ela independe do
instante atual ou do tempo que tenha passado desde a ultima
chegada de um cliente ou do término do ultimo atendimento.
Nesses casos, os intervalos de tempo sdo descritos pela
distribuicdo exponencial (ARENALES, 2013, p. 445). A distribuicao
exponencial € a unica distribuicdo de probabilidade de variavel
continua com propriedade de falta de memoria (propriedade
Markoviana), que significa que cada chegada é independente
das anteriores e que, por sua vez, nao vai alterar as chegadas
posteriores a ela (MOREIRA, 2007, p. 306).

Vejamos um cenario para ilustrar, quantitativamente, o modo de
chegada:

Um simulador anotou, minuto a minuto, o numero de pessoas
gue chegava em um posto de vacina¢ao durante o periodo de uma
hora e anotou conforme o Quadro 3.5.

Quadro 3.5 | Chegada de pessoas por minuto em uma hora

2 1 2 1 2 1 0 1 2 0
1 2 3 2 3 3 4 5 1 3
1 1 1 2 0 1 1 0 2 1
2 1 2 6 1 3 3 3 2 2
1 5 1 2 3 6 2 2 0 3
3 1 2 1 1 4 3 1 4 1

Fonte: elaborado pelo autor

Somando o numero de pessoas que chegaram no posto de

vacinacao (120) no periodo de uma hora (60 minutos), temos como

taxa de chegada ao posto: X = % =2 chegadas por minuto.
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O intervalo médio de chegada (IC) pode ser calculado como
sendo IC = % Nno caso do posto de saude, as pessoas chegam com

IC = 11 0,5 minutos.
A2

Sabendo que a chegada tem comportamento aleatorio
descrito pela distribuicao exponencial e conhecendo o tratamento
matematico das equacdes envolvidas, € possivel estabelecer a
relacdo entre a distribuicdo exponencial e a distribuicao de Poisson.
Portanto, as chegadas dos clientes sdo aceitas atraves da distribui¢cao
de Poisson, que € dada pela equacao:

X A=A
P(x):)‘e
x!
onde:
A = taxa de chegada (numero meédio de chegadas em

determinado tempo)
e = numero neperiano (2,7183..)
x! = fatorial de x

- Forma de atendimento: para um bom atendimento, é
necessaria uma estrutura montada composta por varios elementos
como: dimensionamento correto da capacidade, treinamento dos
atendentes, tempo de disponibilidade para o atendimento, numerode
postos de atendimento, instalacdo, equipamentos, procedimentos,
sistema de informacdo, entre outros. Esses elementos interagem
entre si e os resultados podem ser sentidos pelos clientes no tempo
gasto em cada atendimento ou no numero de atendimentos que o
sistema consegue fornecer.

Quantitativamente, o processo de atendimento é calculado
de forma semelhante ao processo de chegada, sendo utilizado a
letra grega w para representar a taxa de atendimento, e o tempo

medio de atendimento (TA) calculado segundo TAzl. O Quadro

o
3.6 exemplifica os tempos de atendimento, por exemplo, no posto
de vacinagao.
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Quadro 3.6 | Tempo de atendimento no posto de satde em segundos

23 15 17 24 16 19 17 19 15 25
21 18 16 20 24 23 22 25 22 25

16 17 21 25 15 22 23 22 16 21
25 19 22 15 16 24 19 19 21 22
20 15 16 24 15 23 21 23 15 22

20 24 19 19 16 22 24 22 22 15
18 25 16 18 24 18 24 20 24 17
22 23 19 24 18 25 21 24 22 16
23 15 23 21 21 18 20 18 15 15
21 17 19 17 22 17 20 20 16 21

Fonte: elaborado pelo autor

O tempo meédio de atendimento sera a soma dos tempos
de atendimento dividido pelo numero de observacdes, ou seja,
TA:%:% segundos, ou 0,33 minutos, 0o que nos leva a

1 .
— ___ —3 pessoas por minuto.
"= 0,33

— Disciplina da fila: em uma fila composta por clientes aguardando
atendimento, o critério de como esses clientes serdo atendidos é
conhecido como disciplina da fila (MOREIRA, 2007, p. 309). De uma
forma geral, o critério utilizado no atendimento € o Primeiro que
Entra € o Primeiro que Sai (PEPS), (FIFO - First In, First Out; em inglés),
Ou seja, 0 primeiro cliente que chega sera o primeiro a ser atendido.
Mas o critério PEPS no atendimento do pronto atendimento de um
hospital ndo pode ser aplicado, considerando que alguns casos
Sao mais graves ou urgentes que outros. Existem, portanto, outros
critérios que podem ser adotadas como o atendimento prioritario
as pessoas idosas, pessocas com criancas de colo, gravidas, etc.
Outros critérios, como o Menor Tempo de Processamento (MTP),
que impde que a execucao do trabalho de menor tempo de
processamento seja executada primeiro, e a Data Devida (DD), que
determina que o trabalho a ser executado sera o que tem a data de
entrega mais proxima (MOREIRA, 2007, p. 310).

Estudaremos somente casos que obedecem ao PEPS.
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— Estrutura do Sistema: no estudo da teoria das filas, € importante,
tambem, que se determine a estrutura do sistema. Os sistemas de
filas podem ter estruturas variadas e cada uma exige um estudo
diferente (ANDRADE, 2015).

A estrutura mais simples consiste em uma fila € um posto de
atendimento, conforme a Figura 3.2. Um exemplo desse tipo de
fila € guando vamos ao banco e precisamos tirar uma senha para
ser atendido pelo caixa, ou pelo gerente. Geralmente, existe um
atendente que pergunta o tipo de atendimento que vocé precisa e
depois entrega a senha.

Figura 3.2 | Sisterna com uma fila e um posto de atendimento

B ows
DE SERVICO
CLIENTES

000 [0

Fonte: adaptada de Andrade (2015)

Na Figura 3.3, o sistema é composto por uma fila e trés postos
de atendimentos. Imaginemos que depois de retirar a senha para
ser atendido no caixa, vocé aguarda em uma outra fila para ser
atendido por um dos trés caixas em servico (trés caixas € somente
um exemplo, o numero de postos de atendimento pode variar
dependendo do dia do més, ou mesmo, do periodo do dia).

Figura 3.3 | Sisterna com uma fila e trés postos de atendimento

CANAIS DE
SERVICO
CHEGADA FILA DE @
DE CLIENTES

CLIENTES SAIDA

— Q-0 0 #) =
®

Fonte: adaptada de Andrade (2015)
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Um sistema complexo de fila € ilustrado pela Figura
3.4, composto por filas e canais em série e em paralelo. O
atendimento de uma clinica de exames laboratoriais € um
exemplo de um sistema complexo. O cliente, ao chegar na
clinica, deve fazer a triagem (selecdo de tipos de exames que
precisa fazer) em um dos postos de atendimentos (canais de
servicos). Logo apos a triagem, o cliente é direcionado para
o setor de coleta de material, onde estdo os atendentes que
fardo o procedimento de coleta e 0 encaminhamento, e depois
aguarda até ser chamado.

Figura 3.4 | Sistema complexo de fila

CANAIS DE
e =
CHEGADA FILA DE @
DE CLIENTES ElLADE

CLIENTES /

@ saiDA
o=
- 5

CLIENTES -~ ~

= 0O

Fonte: adaptada de Andrade (2015)

De uma forma geral, um modelo de fila pode ser identificado
pela notacdo conhecida como notacao de Kendal, em homenagem
ao seu criador David Kendal.

O modelo de fila mais simples € representado como:
AlBIm
o A refere-se a distribuicdo de probabilidade do processo de
chegada.
e Brepresenta a distribuicdo do tempo de atendimento.
e M seria 0 numero de postos de atendimentos.

As distribuicdes correspondentes ao processo de chegada e de
atendimento sdo representadas como:

e M = distribuicdo exponencial negativa (ou markoviana,
ou Poison).
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« D =distribuicdo degenerada (tempos constantes).

o E, = distribuicdo de Erlang (parametro de forma = k).

e G = distribuicao geral.

Portanto, uma fila representada por M/M/1 indica que a
chegada dos clientes corresponde a uma distribuicdo exponencial,

bem como o tempo de atendimento, com somente um posto de
atendimento no sistema.

v=| Exemplificando

A Secretaria de Saude de uma cidade do interior esta se planejando
para o dia nacional contra a poliomielite e pretende colocar somente
uma enfermeira em uma escola de um bairro distante. Segundo
estudos, € esperado que as criancas a serem vacinadas cheguem a
uma taxa de chegada A=3,5 e o atendimento seja feito segundo
a taxa de = 3. O atendimento sera segundo a ordem de chegada,
ou seja, O primeiro que chegar sera o primeiro a ser atendido. O
secretario da salde deseja saber se durante o periodo de vacinagao
entre as 8:00 h até 12:00h um atendente sera suficiente para o
atendimento e, para isso, pretende simular o sistema do posto de
vacinacdo usando o ARENA.

O modelo de simulacdo do posto de vacinacdo na escola ficara
segundo a Figura 3.5.

Figura 3.5 | Modelo de simulacdo do Posto de Vacinacdo

Chegada das

Criangas Vacinag&o Saida do Posto

Fonte: elaborada pelo autor.

Os parametros da chegada e do atendimento podem ser vistos nas
Figuras 3.6 e 3.7, respectivamente. }
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Figura 3.6 | Parametros de chegada ao posto de vacinacdo

Create T *

Mame: Entity Type:

|Ehegada dasz Criangas w | |Erian;:as ~ |

Time Betwesn Armivals

Type: E spression: Units:

| Expression ~ | |E><F'D[ 35] w~ | | Minutes ot |

Entities per Arrival: b aw Aurriveals: Firzt Creation:

I |[Inirite | o4 |
I 0k | | Cancelar | | Aijuda |

Fonte: captura de tela elaborada pelo autor

Figura 3.7 | Parametros de atendimento no posto de vacinacdo

Process

7 X
M ame: Type:
|\u"acina;:50 V| |Standard ~ |
Logic:
Action: Pricrity:
| Seize Delay Releaze v | |Medium[2] v |
Resources:
nfermeira, 1
Delay Type: Units: Allocation:
|Expressi0n v| |Minutes V| |Value Added ~ |
Exprezsion:
[ExPO(3) v]
[ Repart Statistics
u] I | Cancelar | | Ajuda |

Fonte: captura de tela elaborada pelo autor

E preciso entrar com os parametros referentes ao tempo de simulacéo,
numero de replicacdes e unidades de tempo. O quadro onde se
encontram essas informacdes ¢ encontrado em Rodar na linha de

comandos conforme a Figura 3.8.

U3 - Markov, filas e simulagéo de Monte Carlo

139



|

Figura 3.8 | Parametros do comando executar a simulacdo
Commercial Use Prohibited - [Vacinagdo.doe]

Organizar Objeto | Rodar | Janela Ajuda

=gl oo (N

cA | |= »Rodar F5 oW Ml
B | m| M Passo F10 e e
M Avango Rapido | e | H
R 11 Pausa Esc
I Reiniciar Shift+F3
m Finalizar Alt+F5
J Checar Modelo F4
Revisar Erros
Controle da Simulagao 4
SIMAN 2

Chegada das
Criancas

Fonte: captura de tela elaborada pelo autor.
Os parametros sdo preenchidos como visto na Figura 3.9.

Figura 3.9 | Preenchimento dos pardmetros de execucdo da simulacdo
Executar Setup X
Velocidade de Execugio | Controle de Execugdo  Relatérios | Pardmetros de Projeto
Parametros de Replicagio Tamanhos de Matriz Arena Visual Designer

Nomero de Replicagaes: Inicializar Entre Replicaghes

Plcsaions  saema

Data & Hora de Inicio
‘E segundafeira, 24 de setembro de 2018 21:21:29

Periodo de Aquecimento: Unidade de Tempo

o0 | [ 2
Duragso da Replicagdo: Unidade de Tempo

ls | [Hows |
Horas por Dia

24

Unidade de Tempo Base:

Condig&o de Témino:

0K Cancelar '&” ar Ajuda

Fonte: captura de tela elaborada pelo autor.
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Apos o ARENA correr a simulacao, vamos analisar os resultados:

e Tempo médio na fila: 0,4582 horas

«  Numero de criancas que entraram no posto das 8h ate 12h: 74
e Numero de criancas que sairam no posto das 8h até 12h: 62

Podemos concluir que o atendimento devera se estender aléem do
periodo previsto para atender a todas as criangas que procurarem o posto
durante a campanha de vacinacao, e o tempo médio de espera na fila €
de 0,4582 hora, ou seja, quase 30 minutos para a crianca ser vacinada.

EL? Pesquise mais

A Distribuicdo de Poisson e a distribuicao de variavel aleatoria gue nos
da a probabilidade de uma série de eventos ocorrer, sendo que um
deles independe do outro. O video Processo de Poisson 1 comeca a
derivar a expressao de Poisson.

Disponivel em: <https://www.youtube.com/watch?v=zGZqgsEeld3U&
index=4&list=PL5uJakN_2TWYwx9K2B5I0-_eExmJIbAmb4>.  Acesso
em: 6 set. 2018.

- Medidas de desempenho em simulacao de teoria das filas

O estudo de um sistema de filas, nos permite calcular diversas
medidas de desempenho, ou efetividade, do sistema (ANDRADE, 2015),
e a escolha do parametro depende do objetivo do estudo do sistema.

Os principais indicadores sdo:

«  Otempoem gue o posto de atendimento permanece 0cCioso
ou ocupado.

« O tempo médio que cada cliente gasta na fila de espera.

e O tempo medio gasto pelo cliente no sistema, ou seja, a
meéedia dos tempos computados desde o instante de entrada
até o momento de saida.

e O numero médio de clientes na fila, por unidade de tempo
(tamanho médio da fila).
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e O numero meédio de clientes no sistema em uma unidade
de tempo.

e A probabilidade de existir um numero n de clientes no
sistema.

A Figura 3.10 ilustra os tempos de espera, servico e permanéncia
do cliente no sistema.

Figura 3.10 | Chegadas, inicios e términos de servico

Tempo de permanéncia no Sistema

Intervalo entre chegadas (X) Tempo de Espera Tempo de Servigo (S)
instante de instante de instante de
chegada no inicio do lérminp do
sistema servigo servigo

Fonte: adaptada de Arenales (2013)

Os intervalos entre chegadas (X) e o tempo de servigo (S) sdo,
geralmente, considerados como variaveis aleatorias continuas e,
portanto, com média E(X) e E(S) respectivamente.

Conhecendo a meédia dos intervalos de chegada, podemos
calcular a taxa de chegada como:

e
E(X)
e a taxa de servico:
1
=TT

O fator de utilizagdo do sistema p, também conhecido como
razdo de utilizacdo, € definido como sendo a razdo entre a taxa de
chegada e a taxa de servico, temos, portanto:

p=——
mu

Onde m ¢é o numero de postos de atendimentos (em paralelo)
no sistema.

Iremos, a seguir, estudar alguns modelos de fila com taxa de
chegadas sequndo a distribuicdo exponencial.
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- Sistema de Um Canal e Uma Fila com Populagéo Infinita (M/M/1)

Esse modelo de sistema foi ilustrado pela Figura 3.2, apesenta
uma fila e um canal de servico (m =1) e tem como caracteristicas: a
taxa de chegada dos clientes sdo, segundo a distribuicdo de Poisson,
com meédia A; os tempos de atendimento seguem a distribui¢ao
exponencial negativa; a disciplina da fila € do tipo PEPS; a populagao
a ser atendida ¢ suficientemente grande para considerarmos como
sendo infinita.

A equacao basica do sistema é:

P(n) = [i] [Q] a probabilidade de haver n clientes no sistema
Iz Iz

Caso deseje calcular a probabilidade de o sistema estar ocioso,
n ¢€igqual a zero.

A probabilidade de que o sistema esteja ocupado ¢ dada pela
taxa de ocupacao do sistema (p), como no sistema tem somente
um canal de atendimento, temos:

A
P(n>0)=p=1=
14

A probabilidade de que o numero de clientes no sistema seja
superior a um certo valor r:

i
P(n>r)=|—
i

Caso o estudo deseje saber o numero méedio de clientes no
sistema, a equacao a ser usada é:

A
nw—A

NS =

E o numero médio de clientes na fila:

O tempo medio gasto pelo cliente na fila € calculado conforme
a equacao:

TF =

plp =)
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O tempo médio de permanéncia no sistema:
1

S = ——
=X\

‘tz" Assimile

O ARENA disponibiliza uma série de relatorios para a analise do
comportamento e do sistema que esta sendo simulado.

Apos rodar a simulacdo, basta selecionar a aba Relatorios na area de
templates, conforme Figura 3.11, em que uma série de informacdes
estarao disponiveis, como o tempo médio na fila, nuUmero médio de
entidades em filas, etc.

Figura 3.11 | Opcoes de relatorios disponiveis no ARENA

Barra de Projeto x |

<» Advanced Transfer

Advanced Process
Basic Process

Flow Process
Packaging

e Relatdrios

5 Activity Areas

& Category Overview

& Category by Replication

& Entities

& Frequencies

¢ Processes

& Queues

& Resources

& Transfers

& User Specified

& Tanks

<
<
<
<

Fonte: captura de tela elaborada pelo autor.

- Sistema de uma Fila e Diversos Canais (M/M/s)

O sistema de uma fila com diversos canais de servigo foi
ilustrado na Figura 3.3, e as caracteristicas desse modelo sao:
chegadas segundo a distribuicdo de Poisson; tempos de
atendimento, por canal, que seguem a distribuicao exponencial
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negativa, com média de 1/uy; atendimento conforme PEPS;
O numero de canais de servico no sistema € m; o numero de
clientes e suficientemente grande para que a populacao possa
ser considerada infinita; o ritmo de servico € um; e a condicao de
estabilidade do sistema € X < um.

A probabilidade de ndo haver nenhum cliente no sistema:
1

m-1 i m

A S
T (m—1)(m - p)

P(0) =

Para calcular a probabilidade se ter n clientes no sistema, é
preciso analisar duas situacoes:

Quando o numero de clientes € menor que numero de canais
de servico (n<m):

1
P, =" —P(0)
n!

Quando o numero de clientes € maior ou igual ao numero de
canais de servicos ( ):

1
P =)"

! m'm"™™"

P(0)

A probabilidade de todos os canais estarem ocupados:

P —Pnsm=-—2"" po
T T i

O numero meédio de clientes na fila € dado por:

NF=—"p

m—[) 70
Tempo meédio de espera na fila:

TF = NF
A

O numero medio de clientes no sistema é:
NS =NF +p
Tempo medio gasto no sistema:

TS:NS1
A
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o(b Reflita

Como em todos os problemas de Pesquisa Operacional, a teoria
das filas deve ser solucionada por meio da construcdo de um
modelo que leve em consideracao o processo de chegada, o modo
de atendimento, a disciplina da fila, dentre outros pontos aqui
estudados. Em outros problemas, como as Programagdes Lineares,
Binaria, Inteira e Nao-linear foi possivel solucionar os problemas
com o auxilio de planilhas eletronicas. Sera que existem softwares
que poderiam auxiliar na solucao de problemas relacionados a
teoria das filas?

Sem medo de errar

Uma empresa que atua no setor metal-mecanico pretende
lancar um novo eixo utilizado pelas industrias automobilisticas.
Serd montada uma linha exclusiva para a producdo desse novo
produto e contarda com uma maquina de cada tipo (torno, fresa e
retifica). Estima-se que as taxas medias de processamento sdo de
15 pecas/dia, 12 pecas/dia e 20 pecas/dia, respectivamente para
torno, fresa e retifica.

Para atender a demanda prevista, € estimado que seja
necessario encaminhar ordens de producdo com taxa média 10
ordens/dia.

A empresa deseja saber se havera o surgimento de gargalos.

Inicialmente, vamos compreender as informacdes que
compdem o cenario.

As chegadas de ordens chegam a uma taxa média de 10
ordens por dia, portanto, A=10 ordens/dia.

A taxa de processamento do torneamento é de 15 pecas/dia,
logo, =15 pegas por dia.

A taxa de processamento do fresamento é de 12 pecas/dia,
logo, =12 pegas por dia.

A taxa de processamento da retifica é de 20 pecgas/dia, logo,
=20 pegas por dia.

Trata-se de filas sequenciais no sistema de producdo segundo
o modelo M/M/1, e 0 esquema do processo de produc¢ao pode
ser visto na Figura 3.12.
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Figura 3.12 | Filas sequenciais para a producdo de eixos

Chegada Torneamento Fresamento Fresamento
deOrdens

=0 0[0]=0 00=0 00

Fonte: elaborada pelo autor.

Para verificar se existe a formacdo de gargalos, € preciso
calcular o numero de pecas em fila em cada um dos processos.

2

O calculo € feito atraves da formula: NF =
(= A)

Para o torneamento: nr = L 10° =133 pecas
(e —N) 15(15—10)
Para o fresamento: NF - —— = 10° =4,17 pecas
(e —A) 12(12—10)
Para a retifica: nF = - 10° =0,5 peca
(e — ) 20(20—10)

Podemos concluir que haverd pegas aguardando
processamento no torneamento e no fresamento, e a etapa mais
critica € o fresamento. Portanto, havera formacao de gargalos no
torneamento e no fresamento (onde € mais critico).

Avancando na pratica

Alteracdo na demanda e simulagao para a aquisi¢cao
de novas maquinas

Descricao da situagao-problema

Apos o lancamento do novo produto, houve um aumento na
previsdo de demanda por ele e a empresa pensa em adquirir novas
maquinas para atender. Antes de qualquer decisdo, foi pedida uma
simulacao com o novo cenario.

A nova demanda € atendida com a seguinte taxa de chegada de
pedidos: 18 por dia.

Segundo os fabricantes das novas maquinas, as taxas de
processamentos sdo de: 20 pecas/dia; 25 pecas/dia e 35 pecgas/dia
para o torneamento, fresamento e retifica respectivamente.
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Como se comportara o sistema?

Resolugdo da situagcdo-problema
A nova taxa de chegada e: A=25
Vamos calcular o numero de pecas com as antigas maquinas

S 182
Para o torneamento: nF = = =8,1 pecas
Ly 20(20-18) pes
X 182
Para o fresamento: nF = = =185 pecas
Wy 25(25-18) pes
2 2
Para a retifica: e - — 18 =0,55 peca

p-n  35(35-18)

Caso a empresa decida trocar as maquinas segundo as
informacdes dos fabricantes, a formacgao de gargalos inverteria da
fresadora para o torno, conforme os calculos do numero de pecas
em fila.

Faca valer a pena

1. O critério pelo qual se escolhe a ordem de atendimento dos clientes é
conhecido como Disciplina da Fila. Existem critérios que sao adotados como
o Menor Tempo de Processamento (MTP), a Data Devida (DD) e outros.
Imagine um sistema onde ndo exista atendimento para pessoas com
condicBes especiais como o prioritario de idosos, gestantes etc., nem o
atendimento de emergéncia e urgéncia.

Neste cenario, qual o critério adotado em uma empresa prestadora de
servico?

a) PEUS — Primeiro que entra € o ultimo que sai.
b) UEPS — Ultimo que entra & o primeiro que sai.
c) MTP — Menor tempo de processamento.

d) PEPS — Primeiro que entra € o primeiro que sai.
e) DD - Data Devida.

2. Uma grande rede de supermercados recebe, nos seus dias de pico, 10
clientes a cada minuto. Sabendo-se que a chegada dos clientes nesses dias
obedece a distribuicdo de Poisson,

Qual a probabilidade de que, em um intervalo de um minuto, o caixa receba
quatro clientes ou menos?
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41

10e” 10e” 10e” 10e" 10e”
b) + + + +
0! 1 21 31 41

C)1-¢e“
d) d-e)+(1-eH+(1-e")+(1-e")+(1-¢e")

e) 1 —
10

3. Em um laboratdrio de analise clinica, chegam em média 5 clientes, das
12h as 13h, todos os dias. O atendimento inicial de triagem de exames
leva em média 4 minutos, e sabe-se que os intervalos de chegadas e de
atendimento sdo exponenciais negativas.

Qual o numero médio de pacientes no laboratdrio (sistema) e o numero de
pacientes na fila, sabendo que nesse horario hd somente um atendente?

a) 6 pacientes e; 3,6 pacientes (respectivamente).
b) 5 pacientes e; 3,4 pacientes (respectivamente).
c) 4 pacientes e; 3,2 pacientes (respectivamente).
d) 2 pacientes e; 3 pacientes (respectivamente).
e) 1 paciente e; 2 pacientes (respectivamente).
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Secao 3.3

O método de Monte Carlo

Dialogo aberto

Simular significa estudar o comportamento de um sistema
acompanhando algumas varidveis de interesse engquanto outras
variaveis sao alteradas aleatoriamente. O metodo de Monte Carlo, ou
simulacao de Monte Carlo, surgiu da revisdo de uma técnica matematica
durante a Segunda Guerra Mundial, quando cientistas estudavam o
comportamento aleatorio de néutrons em materiais radioativos (FREITAS
FILHO, 2008). A técnica consiste na geracao de dados artificialmente e
uma distribuicéo de frequéncia das variaveis de interesse.

Atualmente, uma forma eficaz de aplicar o méetodo de Monte
Carlo € o uso de planilhas eletronicas. Nesta secdo, aprenderemos
a utilizad-lo e a construir modelos no Excel. Para fixar os conceitos
sobre sua aplicagao, vamos simular o seguinte cenario:

Um novo produto sera lancado e o departamento industrial esta
encarregado de implantar a nova linha de producdo. Serdo usados
dados e informacdes de operagdes similares de outros produtos
para amparar o planejamento da producao.

As etapas de fabricacao, objeto do estudo, sao a sequéncia de
corte e torneamento a partir de um tarugo metalico. A partir da
analise dos dados, chega-se a conclusao de que os pedidos entram
segundo uma distribuicao de Poisson, com média de chegada de
6 por hora. Cada pedido corresponde a uma unidade do produto.

O processo de corte corresponde a uma distribuicdo normalcom
tempo meédio de 15 minutos com desvio padrao de 3,5 minutos. O
processo de torneamento obedece a uma distribuicdo normal com
media de 13 minutos com desvio padrdo de 1,4 minutos.

Utilize o méetodo de Monte Carlo e simule com o auxilio do MS
Excel a nova linha de producdo para verificar se havera gargalos.
Como vocé construira o modelo no Excel? Esse desafio € mais uma
oportunidade de colocar em pratica o que vocé aprendeu.

Bons estudos e bom trabalho.
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Nao pode faltar

A simulacao e definida como a representacao de um sistema real
a partir de um modelo. Ela considera a utilizacdo de computadores
para processar a grande quantidade de calculos que estao envolvidos
Nno processo de simulacao.

O processo da simulagcao, portanto, consiste em construir um
modelo que execute uma rotina sequencial de instrucdes, de uma
maneira repetitiva semelhante a um programa de computador. A
medida que as instrucdes sdo executadas, as variaveis assumem
valores diferentes, uma vez que elas sdo modificadas de acordo
com o passar do tempo. Essa mudanca se da pelo fato de o sistema
ser dinamico e nao, estatico.

Esse modelo deve imitar o comportamento do problema que esta
sendo estudado, portanto, as variaveis envolvidas devem assumir um
carater aleatorio. Do estudo da estatistica e probabilidade, sabemos
que o comportamento de uma variavel aleatoria € descrito por uma
distribuicdo de probabilidade.

Em diversas situagcdes, os modelos de simulacao sao utilizados
para analisar uma decisao sob risco, em outras palavras, um modelo
em gue o comportamento de um ou mais fatores ndo € conhecido
com certeza, portanto, € considerado como uma variavel aleatoria
(MOORE, 2005). O comportamento de uma varidvel aleatoria é
descrito por uma distribuicdo de probabilidade. O desempenho do
sistema real € imitado usando-se distribuicdes de probabilidades
para gerar aleatoriamente diversos eventos que ocorrem no sistema.
Esse tipo de simulacao € conhecido como método Monte Carlo, ou
simulacdo de Monte Carlo.

Simulacdo de Monte Carlo

Em uma simulacao, o que se deseja é observar o efeito de
algumas variaveis sobre outras de interesse, que sdo os objetos
do estudo. Para que seja possivel compreender o comportamento
do sistema, as variaveis sao alimentadas com valores aleatorios
enquanto as variaveis de interesse sao mensuradas.

No inicio, esses valores aleatorios eram obtidos em tabelas
publicadas por pesquisadores e matematicos. Um exemplo de
tabela de numeros aleatorios pode ser visto na Tabela 3.1.
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Em um segundo estagio, na aplicacao da simulacao Monte
Carlo, os dados eram gerados artificialmente utilizando um
gerador de numeros aleatorios (GNA) que € um programa
computacional (algoritmo) que, como o nome mesmo diz,
gera numeros aleatdrios independente e uniformemente
distribuidos, ou seja, todos tém a mesma probabilidade de
ocorrer. Atualmente, € possivel gerar numeros aleatorios atraves
de planilhas, como o Excel.

Tabela 3.1 | Exemplo de tabela com numeros aleatorios

09656 96657 64842 49222 49506 10145 48455 23505 90430 04180
24712 55799 60857 73479 33581 17360 30406 05842 72044 90764
07202 96341 23699 76171 79126 04512 15426 15980 88898 06358
B4575 46820  S4083 43918 46989 05379 70682 43081 66171 38942
38144  B7037 46626 70529 27918 34191 98668 33482 43998 75733
48048 56349 01986 29814 69800 91609 65374 22928 09704 59343
41936 58566 31276 19952 01352 18834 99596 09302 20087 19063
73391 94006 03822 81845 76158 41352 40596 14325 27020 17546
57580 08954 73554 28698 29022 11568 35668 59906 39557 27217
92646 41113 91411 56215 69302  B6419 61224 41936 56939 27816

07118 12707 35622 81485 73354 49800 60805 05648 28898 60933
57842 57831 24130 75408 83784 64307 91620 40810 06539 70387
65078 44981 81009 33697 98324 46928 34198 96032 98426 77488
04294 96120 67629 55265 26248 40602 25566 12520 89785 93932
48381 06807 43775 09708 73199 53406 02910 83292 59249 18587

00459 62045 19249 67095 22752 24636 16965 91836 00582 46721
38824 B1681 33323 64086 55970 04849 24819 20749 5m 86173
91465 22232 02907 01050 ona 53536 71070 26916 47620 01619
50874 00807 77751 73952 03073 69063 16894 85570 81746 07568
26644 758N 15618 50310 72610 66205 82640 86205 73453 90232

Fonte: Hillier (2013).

- ?Z| Exemplificando

Vamos imaginar uma experiéncia a partir da qual queremos
conhecer a soma obtida com maior frequéncia no lancamento de
dois dados ndo viciados e lancados ao mesmo tempo. As somas
possiveis sao: 2, 3, 4,5, 6,7,8,9,10, 11 e 12. A soma cujo valor &
igual a dois é obtida somente quando em ambos os dados sairem
a face com o numero 1, ou seja, uma chance. O valor 3 € possivel
quando sair o numero 1 em um dos dados e o nimero 2 no outro,
portanto, duas possibilidades. O valor 4 é possivel quando em}

-
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<

ambos os dados sairem o numero 2 ou quando em um dos dados
sair o numero 1 e no outro o numero 3 totalizando 3 chances, e
assim por diante.

A frequéncia e a frequéncia acumulada sao mostradas no Quadro 3.7.

Quadro 3.7 | Somas possiveis e frequéncias no lancamento de dois dados

Soma Frequéncia Frequéncia acumulada
2 1/36 1/36
3 2/36 3/36
4 3/36 6/36
5 4/36 10/36
6 5/36 15/36
7 6/36 21/36
8 5/36 26/36
9 4/36 30/36
10 3/36 33/36
11 2/36 35/36
12 1/36 36/36

Fonte: adaptado de Moreira (2010).

E possivel desde ja verificar que a soma com maior frequéncia serd o
numero 7. Porém, o objetivo € demonstrar como se aplica a simulagao
empregando numeros aleatorios.

Vamos acrescentar ao nosso quadro duas novas colunas, uma com
a frequéncia acumulada na forma de milésimos e, na outra, iremos
atribuir faixa de numeros conforme o Quadro 3.8.

As faixas com os numeros atribuidos consideram o intervalo no qual a
frequéncia acumulada se encontra, ou seja, as faixas sdo os intervalos
de classes da frequéncia de distribuicdo de probabilidade. Seu intervalo
é fechado no inicio do intervalo e fechado no final.

Quadro 3.8 | Resultados possiveis com faixa de niimeros atribuidos

~

o Frequéncia Faixa de
o Frequéncia i
Soma Frequéncia acumulada numeros
acumulada o o
em milésimos | atribuidos
2 1/36 1/36 0,028 000 -027

U3 - Markov, filas e simulagéo de Monte Carlo

153



3 2/36 3/36 0.083 028 - 082
4 3/36 6/36 0,167 083 -166
5 4/36 10/36 0,278 167-277
6 5/36 15/36 0.417 278 - 416
7 6/36 21/36 0,583 417 - 582
8 5/36 26/36 0,722 583-721
9 4/36 30/36 0,833 722 -832
10 3/36 33/36 0,917 833-916
11 2/36 35/36 0,972 917-971
12 1/36 36/36 1,000 972 -1000

Fonte: adaptado de Moreira (2010).

Quadro 3.9 | Resultado das somas atribuidas aos nimeros ao acaso

Vamos usar a Figura 3.13 com os numeros aleatorios para simular a
maior frequéncia de resultados. Os numeros aleatorios da figura 3.13
estdo na ordem de dezena de milhares e na nossa simulagcdo geramos
valores na ordem de centenas, portanto, pegaremos somente as
centenas das cinco primeiras linhas da tabela (poderiam ser outros
valores, de outras linhas, ou mesmo sem obedecer a nenhuma
ordem), totalizando 50 numeros ao acaso. Dessa forma, saberemos
em que faixa elas se encontram e depois atribuiremos o valor da soma
para cada numero ao acaso. O resultado pode ser visto no Quadro 3.9.

Numero Numero Numero Numero Numero
a0 Soma a0 Soma ao Soma ao Soma ao Soma

acaso acaso acaso acaso acaso
656 8 712 8 202 5 575 7 144 4
657 799 9 341 6 820 9 37 3
842 10 857 8 699 8 83 4 626 8
222 5 479 7 171 5 918 11 529 7
506 7 581 7 126 4 989 12 918 11
145 4 360 6 512 7 379 6 191 5
455 7 406 6 426 7 682 8 668 8
505 7 842 10 980 11 81 3 482 7
430 7 44 3 898 10 171 5 998 12
180 5 764 9 358 6 942 11 733 11

g

Fonte: elaborado pelo autor.
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4 Somando todos os valores obtidos na coluna “Soma”, totalizaremos
362 e dividindo pelo numero de simulagdes (50), o valor de maior
frequéncia e igual a 7,24, muito proximo do valor 7 o que comprova
a validade da simulagao. Cabe ressaltar que o numero de simulacdes
foi de 50 e se aumentarmos o numero de simulacdes, o resultado se
aproximara ainda mais de 7.

Excel como ferramenta para simulagcao de Monte Carlo

Tambem e possivel usar planilhas, como o Excel, para simular
sistemas através do Método Monte Carlo. Nesse caso, a construgcao
do modelo na planilha € seguida pela criacao de um campo que
gera numeros aleatoriamente. Agora, vamos aprofundar o assunto
estudando uma simulacdo de Fila como exemplo (ANDRADE, 2015).

Deseja-se estudar a operacao de uma cabine telefébnica com a
finalidade de planejar sua expansao. O funcionamento do sistema é
O sequinte:

O cliente chega e ocupa a cabine, caso esteja desocupada. Se
estiver ocupada, o cliente deve esperar na fila, ndo sendo analisada
a hipotese de o cliente desistir. Quando a cabine € desocupada, o
primeiro da fila entra imediatamente.

Para o planejamento de expansao, sdo importantes os seguintes
dados:

e Tempo médio de espera na fila por cliente;
e Tempo médio gasto no sistema por cliente;

e Tempo medio de utilizacdo da cabine ou, ao contrario, o
tempo medio ocioso da cabine.

Por meio de levantamentos estatisticos realizados com essa
cabine, sabe-se que a chegada de clientes obedece a distribuicao
de Poisson, com méedia de 18 chegadas por hora. O nimero médio
de telefonemas efetuados na cabine por hora ¢ 20, sequndo a
distribuicdo de Poisson — ou seja, cada telefonema tem a duracao
media de 3 min, sendo esta uma variavel aleatoria que segue a
distribuicdo exponencial negativa.

Para a solucdo do exemplo, usaremos o Excel para auxiliar
nos calculos. Inicialmente, levantamos a curva acumulada de
probabilidades das exponenciais negativas, com medias A =18
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chegadas por hora e =20 telefonemas por hora. O calculo da
distribuicdo acumulada dos intervalos entre chegadas e duracdo dos
atendimentos pode ser visto na Figura 3.13. A funcdo (distribuicao
exponencial negativa) estd em destaque e € usada tanto no intervalo
entre chegadas quanto na duracdo dos atendimentos. E necessario
mencionar que a média dointervalo de chegada € iguala: 18/60 = 0,3
e a média da duracdo dos atendimentos € igual a: 20/60 = 0,333

Figura 3.13 | Célculo das distribuicdes acumuladas

E7 - £ | | =DISTR.EXPON(F7;$F$3;VERDADEIRO)|
4 A | B | [ | b | E | F | G
1
2 | Fungdo acumuladas da distribuigdo exponencial negativa
_’: Média 0,300 Média 0,333
4_
Distribuicao Intervalo entre Distribuicdo = Duracgdo dos
5 Acumulada chegadas Acumulada Atendimentos
6 0 0 0 0
7] 0,0206 0,1 0.1
8 | 0,0582 02 0,0645 02
9 | 0,0861 03 0,0952 03
10 | 0,1131 04 0,1248 04
11 | 0,1393 05 0,1535 05
12 | 0,1647 06 0,1813 06
13 | 0,1894 07 0,2081 07
14 | 0,2134 08 0,2341 08
15 | 0,2366 09 0,2592 09
16 | 0,2592 1 0,2835 1
17 0,2811 11 0,3070 i
242 0,9992 236 0,9996 236
243 0,9992 237 0,9996 237
244 0,9992 238 0,9996 238
245 0,9992 239 0,9997 239
246 0,9993 24 0,9997 24

Fonte: adaptada de Andrade (2015).

Conhecendo os valores das distribuicdes, aplicamos o método
de Monte Carlo para produzir as simulacdes dos intervalos entre
chegadas de clientes e as duracOes dos telefonemas. A Figura
3.14 demonstra a planilha utilizada para essas simulacdes. Para
gerar numeros aleatdrios das colunas “Numero Aleatorio” (I e
K) é usada a fungdo = ALEATORIO(). A funcdo em destaque
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= PROCV (K6;$E$6 : $F$246;2) procura o valor da célula K6 na matriz
formada pelas células E6 e F246 (o sinal S indica que a matriz € fixa,
OU Seja, a procura sera feita sempre nesse espaco de dados), e o
numero 2 indica que a célula assumira o valor da segunda coluna.

o(b Reflita

A simulacdo Monte Carlo baseia-se na geracdo de numeros aleatorios
e na funcao distribuicao de probabilidade. Construimos o modelo
considerando a distribuicdo exponencial na chegada dos clientes
e no tempo de ocupacdo das cabines telefénicas. Entretanto, se
O comportamento de chegada e de ocupacdo das cabines ndo for
conforme a distribuicao exponencial, significa que nao € possivel
utilizar o Excel na simulacdo Monte Carlo?

Figura 3.14 | Resultado das simulacdes dos intervalos entre chegadas e duracdo dos
telefonemas

L6 bl fe || =PROCV(K6;$ES6:3F$246;2) |

d & | H | I [ J | K | L |
1_

2|

3 Simulagao da operagdo da cabina telefénica

4_

] Nﬂm?r_u Intervalo entre Nﬂmgr_u Duragﬁ_u do

5 Aleatario chegadas Aleatario Semnico

6| 1 0,068 0,896 | 6.7
7 | 2 0,140 0.5 0,275 0.9
8 | 3 0,462 2 0,320 1.4
2 4 0,995 179 0,505 21
10 | 5 0,528 25 0,303 1
11 B 0,524 24 0,922 7.6
100 95 0,242 09 0,676 3
101 96 0,753 46 0,492 2
102 a7 0,120 oy 0,111 03
103 98 0,342 13 0,380 14
104 99 0,973 12 0,520 22
105 100 0,751 456 0,736 3.9

Fonte: adaptada de Andrade (2015).

Uma vez concluidas as simulacdes dos intervalos entre chegadas
e duracdes dos telefonemas, passamos a simular a operacdo da
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cabine telefénica. A Figura 3.15 ilustra a planilha modelada para
executar os calculos e os resultados apresentados.

Figura 3.15 | Modelo construido e resultados apos a simulagdo

U111 Ll Fe
G H 1 ] | K | L | M | N =] P Q

1 -

2

3 doda ¢do da cabina

Ll

N o] B PR B [T | B e [UEieN
6 1 0,068 0,806 67 = 67 = 67
7| 2 0,140 0,5 0,275 0,9 0,5 76 6.2 71
8 | 3 0,462 2 0,320 11 25 87 51 62
9| 4 0,995 17,9 0505 21 204 225 = 23
10 5 0528 25 0,303 1 229 239 10
11 [ 0524 24 0922 76 253 329 E 76
10[; 95 0242 0,9 0,676 33 3101 3495 361 394
101 96 0,753 46 0,492 2 3147 3515 48 363
102 97 0,190 07 0,111 03 3154 3518 36,1 364
103 98 0,342 13 0,380 14 3167 3532 35,1 365
104 99 0,973 12 0,520 22 3287 3554 245 267
105 100 0,751 45 0736 39 3333 3593 221 260
o Totais 2624 8832 11456

Fonte: adaptada de Andrade (2015).

A formula referente a coluna "Hora de Chegada” (considerando
a Célula M9): =Jy9+4 M8
A formula referente a coluna "Hora de Saida” (considerando a

Celula N9): = MAXIMO(M9;N8) + L9; escolhera o maior valor entre as
células M9 e N8 e somara o valor da célula L9.

A formula referente a coluna “Tempo gasto na Fila” (considerando
aCélula P9): =N9—-M9—19

A formula referente a coluna "Tempo Gasto no Sistema”
(considerando a Célula Q9): = N9 — M9

Com os dados fornecidos pela simulacdao, podemos observar:
e Saida do ultimo cliente: 359,3 minutos

e Soma dos tempos de duragao dos servicos: 262,4 minutos
Podemos calcular:

Utilizacdo media da cabine = 262,4/359,3 = 0,730

Temos tambem:

e Tempo total gasto na fila: 883,2 minutos

« Tempo total gasto no sistema: 1145,6 minutos
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Com esses dados, podemos calcular:

Comprimento medio da fila: 883,2/359,3 = 2,458

e Tempo meédio gasto na fila: 883,2/100 = 8,832 minutos

e Tempo medio gasto no sistema: 1145,6/100 = 11,456 minutos

e Tempo meédio de duragao dos servicos: 262,4/100 = 2,624
minutos

ELCIJ' Pesquise mais

No video Distribuigdo de Probabilidade - Simulagcdo de Monte
Carlo no Excel, o autor demonstra como construir modelo e como
escolher distribuicbes de probabilidade em uma simulagdo pelo
método de Monte Carlo. Disponivel em: <https://www.youtube.com/
watch?v=rFtyUpTz3v0>. Acesso em: 19 set. 2018.

Aplicagdes do método de Monte Carlo

Como vimos no exemplo anterior, a simulacdo pelo método
Monte Carlo pode ser aplicada no estudo do comportamento de
filas, simulando o processo de chegada e o tempo de atendimento
no sistema. Entretanto, o método Monte Carlo pode ser aplicado
em diversas situagdes em que existam variaveis aleatorias cujos
comportamentos sao descritos por distribuicdes de probabilidade.
Vejamos algumas aplicacdes segundo Moore (2005):

1. Projeto deinstalacdes para descarregamento de cargas, quando
se deseja responder questdes como: quantas plataformas devem
ser construidas? Que tipo e em que quantidade é necessaria para
movimentar o material? Quantos colaboradores sdo necessarios
para as operacdes?

2.Nadeterminacdo de politicas de estoque, € possivel determinar,
por meio da simulacdo, © momento e a quantidade dos pedidos de
reposicao, bem como os niveis de estoque, de forma a atender as
necessidades dos clientes.

3. Balanceamento de linhas — por meio da simulacdo pelo
meétodo de Monte Carlo é possivel balancear as linhas permitindo
uma producdo de forma continua, sem sobressaltos durante o
processamento.
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Essas foram somente uma pequena parte da utilidade do método
no ambiente fabril, entretanto, outras aplicacdes do metodo de
Monte Carlo sao possiveis nas mais diversas atividades em empresas
de manufatura e servicos.

&3” Assimile

A simulacdo de sistemas através do método de Monte Carlo com o
auxilio do Excel € muito util e pratica, entretanto, para aproveitar todo o
potencial que o Excel proporciona, € preciso um amplo conhecimento
das funcdes disponiveis como o "ALEATORIOENTRE", que gera
numeros aleatorios inteiros dentro de uma faixa de valores ou funcdes
distribuicdes, além da exponencial, que poderdo ser usadas para
simular outros tipos de distribuicdes que compdem o estudo da teoria
das filas. Portanto, € importante gue ao menos se tenha conhecimento
da existéncia dessas funcoes.

Sem medo de errar

Com o lancamento de um novo produto, o departamento
industrial esta encarregado de implantar a nova linha de producao.
Serao usados dados e informacdes de operacdes similares de outros
produtos para amparar o planejamento da produgao.

As etapas de fabricacdo, objetos do estudo, sao a sequéncia de
corte e torneamento a partir de um tarugo metalico.

A partir da analise dos dados, chegou-se a conclusdo de que 0s
pedidos entram sequndo uma distribuicao de Poisson, com meédia
de chegada de 6 pedidos por hora. Cada pedido corresponde a
uma unidade do produto. O processo de corte corresponde a uma
distribuicdo normal com tempo meédio de 15 minutos com desvio
padrao de 3,5 minutos. O processo de torneamento obedece a uma
distribuicdo normal com meédia de 13 minutos com desvio padréo
de 1.4 minutos.

Foi pedido que vocé utilizasse o metodo de Monte Carlo e
simulasse o novo sistema, com o auxilio do MS Excel, a existéncia
de gargalos na linha.
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O primeiro passo é criar o arquivo com a distribuicao exponencial
acumulada da entrada, as distribuicdes normais do corte e do
torneamento.

Parte da distribuicdo referente a entrada de pedidos, considerando
meédia de 0,1 e as distribuicdes normais de corte e torneamento
podem ser observadas na Figura 3.16.

Figura 3.16 | Distribuicdes referentes a entrada de pedidos, corte e torneamento

A B C D E E G H
1 Entrada de Pedidos Corte Torneamento
2 média ‘ 0,1 média 15 média 13
3 desvio padrédo 35 desvio padrdo 1,4

Distribuicdo Intervalo entre Tempo de Corte Tempo de

4 acumulada chegadas Torneamento
5 - 0 1 11,5 1 11,6
6 0,010 0,1 2 116 2 11,7
7 0,020 0,2 3 1,7 3 11,8
8 0,030 0,3 4 11,8 4 119
9 0,039 0,4 5 11,9 5 12
10 0,049 05 6 12 6 12,1
1 0,058 0,6 T 12,1 T 12,2
12 0,068 07 8 122 8 12,3
13 0,077 0,8 9 12,3 9 12,4
14 0,086 0,9 10 12,4 10 12,5
15 0,095 1 11 125 11 12,6
16 0,104 1.1 12 12,6 12 12,7
17 0,113 1,2 13 12,7 13 12,8
_ Aaan 1o Iy 1o a4 e

Fonte: captura de tela elaborada pelo autor

Foram feitas cinquenta rodadas de simulacao com geracao de
numeros aleatorios, comparando com a tabela de distribuicoes
exponencial (referente as entradas de pedido) e com as tabelas de
distribuicdes normais referentes ao corte e torneamento.

A Figura 3.17 mostra desde a entrada do pedido até a finalizacdo
do corte. Foi gerado um numero aleatorio (célula da coluna K)
referente a entrada do pedido que ‘busca” o valor referente ao
intervalo de chegada na distribuicdo acumulada exponencial. O
numero aleatorio gerado na coluna M busca na distribuicao normal
o tempo de corte referente ao valor gerado. A saida do corte refere-
se ao tempo de entrada do pedido mais o tempo de corte do tarugo
metalico. O tempo em fila € o tempo de saida menos o tempo de
entrada, menos o tempo de processamento (corte).
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Figura 3.17 | Calculo do tempo em fila do material aguardando pelo corte

1 J K L M N o P Q
Pedido n° NUmfaljo Intervalo de Nl]mfarlo Tempo de | Entrada no | Saidado | Tempona
4 Aleatério Chegada Aleatério Corte Corte Corte fila
5 1 0.364 45 15,90 15,90 -
6 2 0,300 3,50 42 15,60 3,50 31,50 12,40
7 3 0,457 6,10 60 17,40 9,60 48,90 21,90
8 4 0,582 8,70 29 14,30 18,30 63,20 30,60
9 5 0,920 20,00 14 12,80 38,30 76,00 24,90
10 6 0,871 20,00 61 17,50 58,30 93,50 17,70
17 7 0,079 0,80 2 11,60 53,10 105,10 34,40
12 8 0,818 17,00 66 18,00 76,10 123,10 29,00
13 9 0,458 6,10 69 18,30 82,20 141,40 40,30
14 10 0,396 5,00 59 17,30 87,20 158,70 54,20
15 11 0,900 20,00 49 16,30 107,20 175,00 51,50
16 12 0,944 20,00 40 15,40 127,20 190,40 47,80
i 13 0,165 1,80 9 12,30 129,00 202,70 61,40
18 14 0,004 - 29 14,30 129,00 217,00 73,70

Fonte: captura de tela elaborada pelo autor.
O mesmo raciocinio deve ser usado para calcular o tempo em fila
aguardando pelo torneamento, considerando que a entrada Nno torno

e igual a saida do corte. O resultado € mostrado na Figura 3.18.

Figura 3.18 | Célculo do tempo em fila do material aguardando pelo torno

[e] P Q R 5 T U v
Entradano | Saidade | Tempona Numero Tempe de | Entradano | Saidade | Tempe na
4 Corte Corte fila Aleatério Torno Torno Torno fila
5 15,90 - 27 14,20 15,20 30,10 -
6 3,50 31,50 12,40 23 13.80 47,40 61,20 -
i 9,60 48,90 21,90 4 11,80 96,30 108,20 -
8 18,30 63,20 30,60 2 11,70 159,50 171,20 -
9 38,30 76,00 24,90 27 14,20 235,50 249,70 -
10 58,30 93,50 17,70 19 13,40 329,00 342,40 |- 0,00
11 59,10 105,10 34,40 8 12,30 434,10 446,40 -
12 76,10 123,10 29,00 19 13,40 557,20 570,60 |- 0,00
13 82,20 141,40 40,90 2 11,70 698,60 710,30 0,00
14 87,20 158,70 54,20 11 12,60 857,30 869,90 0,00
15 107.20 175,00 51,50 2 11,70 1.032,30 1.044,00 0,00
16 127,20 190,40 47,80 12 12,70 1.222,70 1.235,40 0,00
17 128,00 202,70 61,40 13 12,80 1.425,40 1.438,20 |- 0,00
18 129,00 217,00 73,70 2 11,70 1.642,40 1.654,10 0,00

Fonte: captura de tela elaborada pelo autor.

O tempo total na fila do corte (para as 50 rodadas de simulacao) é
de 7334,90 minutos, enquanto o tempo total na fila do torneamento
€ igual a zero, o que deixa evidente que existird a formacao de
gargalo no processamento do corte enquanto ndo havera essa
situacao no processo de torneamento.
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Avancando na pratica

Problema de Estoque

Descricao da situagcao-problema

Para a fabricacdo de seus produtos, uma empresa do setor
metal-mecanico utiliza rolamentos que mantém em estoque. Cada
produto utiliza um rolamento. Sabe-se que a demanda média diaria
€ de 40 unidades por dia e que, sequndo levantamento de dados
historicos, a distribuicdo é dada segundo o Quadro 3.10.

Quadro 3.10 | Funcéo distribuicdo da demanda meédia diaria

Demanda | Distribuicao Distribuicao | Faixa de
Acumulada numeros
25 0,05 0,05 0-5
30 0,10 0,15 06 -10
35 0,20 0,35 11-35
40 0,30 0,65 36-65
45 0,20 0.85 66 - 85
50 0,10 0,95 86-95
55 0,05 1,00 96 - 100

Fonte: adaptado de Andrade (2015)

O fornecedor dos rolamentos garante uma entrega de 240
rolamentos por semana, em uma semana de 6 dias trabalhados. O
problema esta na transportadora que vem atrasando as entregas em
dois dias (média) e os atrasos tém funcdo de distribuicdo segundo
o Quadro 3.11.

Quadro 3.11 | Funcao distribuicdo do atraso em média de dias

Demanda | Distribuicao Distribuicao Acumulada | Faixa de numeros
Atraso Distribuicdo | Distribuicdo Acumulada | Faixa de numeros
1 0,30 0,30 0-30

2 0,40 0,70 31-70

3 0.30 1,00 71-100

Fonte: adaptado de Andrade (2015)
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Além disso, € preciso considerar 0s custos envolvidos.
Custos de armazenagem: RS 5,00 por rolamento por dia.

Custo de falta de estoque: cada produto que se deixa de vender
por falta de rolamento representa prejuizo de RS 120,00, pois esse €
0 preco de venda do produto.

Aempresaresolveu simular seu sistema de estoque de rolamentos
pelo periodo de 15 dias.

A Politica de Gestdo de Estoque € confiavel?

Resolucédo da situacédo-problema
Considerando um estoque inicial de 240 rolamentos:

Como o periodo de simulacao é de 15 dias, sera preciso realizar
dois pedidos durante o periodo, que sao feitos uma vez por semana,
ou seja, nos dias 6 e 12 da simulagao.

O atraso dos pedidos ¢ simulado conforme o Quadro 3.12.

Quadro 3.12 | Atrasos de entrega relativo a dois pedidos

Pedido Numero Aleatorio Atraso
1 8 1
2 54 2

Fonte: adaptado de Andrade (2015)
Segundo os numeros gerados, os pedidos terdo atraso de 1 e

2 dias, respectivamente. Portanto, os pedidos serao entregues nos
dias 7 e 14.

O resultado da simulacao pode ser visto no Quadro 3.13.

Quadro 3.13 | Resultado da simulacéo

Dia Numero Demanda | Estoque Estoque Custo de Custo
Aleatorio inicial Final Armazenagem | por Falta
1 13 35 240 205 1025
2 4 25 205 180 900
3 34 35 180 145 725
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4 81 45 145 100 500
5 58 40 100 60 300
6 37 40 60 20 100
7 2 25 20 235 1175
8 29 35 235 200 1000
9 2 25 200 175 875
10 6 30 175 145 725
11 61 40 145 105 525
12 89 50 105 55 275
13 7 30 55 25 125
14 14 35 25 230 1150
15 79 45 230 185 925

Fonte: adaptado de Andrade (2015)

Pelo resultado da simulacdo, é possivel observar que apesar
dos atrasos na entrega, ndo ha problemas de falta de rolamentos
no estoque de pecas, 0 gue indica gque, NO momento, Nao ha
necessidade de alteracdo na politica de estoque da empresa.

Faca valer a pena

1. Simular significa representar. No contexto empresarial, simular
um sistema significa fazer com que esse sistema possa operar como
um sistema real, com objetivo de estudar suas propriedades. Uma
ferramenta bastante conhecida para a simulacao € o método Monte
Carlo (NEUMANN, 2011).

No que consiste o método de Monte Carlo?

a) Estimativa para o comportamento entre as chegadas de clientes em
uma fila.

b) Uma estimativa para a distribuicdo de probabilidade associada a chegada
de clientes em uma fila.

c) Sequéncias de resultados nas quais as probabilidades dos resultados em
um instante dependem do ocorrido no instante imediatamente anterior.
d) Geragdo de valores de varidveis, com auxilio de nimeros ao acaso ou
aleatorios.

e) Sub-rotinas deterministicas para geragdo de numeros.
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2. Um jogo consiste em jogar uma moeda n3o viciada sete vezes. A aposta
de cada rodada ¢ RS 2,00. Caso o jogador consiga uma sequéncia de 3
caras ele ganha RS 5,00, caso contrério ele perde o valor da aposta. O
jogador pretende jogar por 10 rodadas e pretende fazer uma simulagdo
pelo método Monte Carlo. Sabendo que ele usou um software que gerou
0s numeros aleatdrio mostrados na Tabela 3.2, considere os numeros
gerados entre 0,0 e 0,50 como cara e 0,51 até 1,00 como coroa.

Tabela 3.2 | Numeros aleatérios gerados pelo software para a simulagdo

langamento
il 2 3 4 2 6 7
rodada 1 0,20 0,82 0,77 0,85 0,92 0,94 0,67
rodada 2 0,59 0,12 0,12 0,75 0,31 0,42 0,57
rodada 3 0,40 1,00 0,89 0,92 0,35 0,73 0,95
rodada 4 0,65 0,46 0,20 0,87 0,80 0,49 0,75
rodada 3 0,17 0,76 0,27 0,47 0,84 0,28 0,67
rodada 6 0,82 0,06 0,80 0,86 0,03 0,44 0,55
rodada 7 0,19 0,81 0,53 0,28 0,55 0,14 0,87
rodada & 0,96 0,52 0,30 0,41 0,27 0,25 0,80
rodada 9 0,69 0,72 0,95 0,27 0,05 0,28 0,06
rodada 10 0,98 0,40 0,10 0,35 0,06 0,44 0,82

Fonte: elaborada pelo autor.

Quanto o jogador podera ganhar ou perder apos 10 rodadas?

a) Perde RS 2,00.
b) Perde RS 1,00.
c) N&o perde, nem ganha (RS 0,00).
d) Ganha RS 1,00.
e) Ganha RS 2,00.

3. Uma empresa que vende embalagens plasticas precisa fazer pedidos para
serem entregues até setembro devido a programacao das vendas de Natal. A
unidade de determinada embalagem custa RS 3,00 e é vendida por RS 6,00.
Como o produto possui detalhes natalinos, se o produto ndo for vendido até
a véspera do Natal, ele € vendido como sucata para reciclagem a um preco
de RS 0,20 por unidade. Como a venda oscila de ano para ano, a loja fez um
levantamento e determinou a distribuicdo de probabilidade com base nas
vendas dos ultimos anos. Além disso, gerou uma sequéncia de 10 nimeros
aleatorios (entre zero e um) como mostrada no Quadro 3.14.
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Quadro 3.14 | Distribuicdo de probabilidade e nimeros gerados para a simulagdo

Fonte: elaborado pelo autor.

Distribuigdo de sl
Probabilidade

Prob (%) | Demanda 1 0,477
10% 1000 2 0,704
20% 1100 3 0,028
A0% 1200 4 0,852
20% 1300 3 0,488
10% 1400 6 0,501
7 0,368
: 0,493
9 0,174
10 0,348

O lucro esperado médio, em reais, para uma ordem de compra de 1.300
unidades, considerando a receita de reciclagem, ¢é de:

a) R$ 2.044,00
b) R$ 2.276,00
c) R$ 2.700,00
d) RS 3.262,00
e) RS 3.300,00
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Unidade 4

Teoria dos jogos e analise de
decisao

Convite ao estudo

Nessa unidade final estudaremos a teoria dos jogos e seus
conceitos e fundamentos. Na primeira se¢cao prenderemos
a construir modelos de jogos para serem solucionados por
programacao linear. Na Secdo 2 veremos a analise de decisao
como ferramenta no processo de decisao, entenderemos
a diferenca entre as tomadas de decisdo sem e com
experimentacao e aprenderemaos a aplicar o Teorema de Bayes
e a montar a arvore de decisao de Bayes. Finalmente, na ultima
secao, otemaseraateoria dos estoques, quando procuraremaos
entender a funcao dos estogues e como dimensiona-los
corretamente sequndo modelos deterministicos.

A teoria dos jogos considera um ambiente em que dois ou
mais jogadores competem entre si com o objetivo de obter
a maior recompensa possivel. Como jogadores podemos
entender, além de pessoas, empresas, paises, orgaos de
classes, entre outros, e existem varios modelos de jogos que
envolvem o numero de jogadores, o tipo de recompensa, O
numero de jogadas, 0 acesso as informacdes e os tipos de
abordagem.

Jogos em sua grande parte sao jogados em um cenario
de incertezas, em que ndo se tem acesso a informacdes
que permitam aos participantes uma analise pormenorizada
antes de se tomar decisdes. Para diminuir os riscos envolvidos
nas tomadas de decisdes, estudaremos os conceitos e
as ferramentas da analise de decisdo e entenderemos as
diferencas de decisdes com certeza, sob risco e sob incerteza.
Aplicaremos conceitos estatisticos para modelar o teorema de
Bayes e construir a arvore de decisao de Bayes.



Ao final da unidade, estudaremos a importancia da correta
gestao de estogue e como dimensiona-lo corretamente,
considerando os aspectos quantitativos. Estoques servem de
amortecedores na producao e seu correto dimensionamento
permite que a producao flua sem interrupcdes.

Para facilitar os conceitos, imaginemos que a diretoria
de uma empresa do setor metal mecanico esta preocupada
com a atuacao da concorréncia por causa do lancamento de
um novo produto e procura analisar todos os cenarios que
envolvem suas decisdes. Como se trata de um novo produto,
existe o receio em relacado a aceitacao pelo seu mercado-alvo.
O cenario é de incerteza e a empresa quer saber qual decisao
tomar diante das alternativas disponiveis. Posto esse cenario,
vocé devera avaliar e indicar como a diretoria pode tomar as
melhores decisdes.

Ao final dessa unidade vocé estara apto a aplicar 0s
fundamentos da teoria dos jogos e da analise de decisao e
dimensionar corretamente estoques de maneira consciente
atraveés de raciocinio critico.



Secaon 4.1

Teoria dos jogos

Dialogo aberto

Em nosso dia a dia estamos constantemente em meio a conflitos
e competicdes. Empresas competem por mercado com seus
concorrentes e vivem em conflitos com seus fornecedores, clientes
e sindicatos, de forma a assegurar os melhores resultados.

Muitos desses conflitos e competicdes podem ser estruturados
em forma de um jogo, e os resultados dependem de uma série
de estratégias a serem adotadas pelas partes competidoras. Em
jogos, os jogadores desejam ganhar em um ambiente de incerteza,
escasso de informacdes (ANDRADE, 2015).

Uma empresa do setor metal mecanico acaba de lancar um
novo produto no mercado e a diretoria esta preocupada com a
atuacao do principal concorrente diante o lancamento desse novo
produto. Segundo pesquisa de mercado e analise de informacdes,
identificou-se que a demanda esta relacionada as estratégias de
visitas realizadas pelos vendedores técnicos. As empresas nao sabem
com certeza quais estratégias serdo adotadas por elas, mas querem
saber os impactos. Por meio dos analistas, chegou-se a matriz de
recompensas mostradas na Tabela 4.1, em relacdo a milhares de
produtos vendidos ou perdidos para a concorréncia.

Tabela 4.1 | Matriz de recompensas

Estratégias do concorrente
1 2 3
1000 2000 4000
Estratégias da empresa 2 1000 0 5000
3 0 1000 -1000

Fonte: elaborada pelo autor.

A diretoria deseja saber o valor do jogo e se ele € estavel. Vocé
devera solucionar esse desafio utilizando os conceitos da teoria dos
jogos, de forma a oferecer a diretoria a possibilidade de tomar as
melhores decisdes.

Bons estudos!
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Nao pode faltar

A teoria dos jogos € uma teoria matematica que trata de como
0s competidores devem elaborar suas estratégias, uma vez que elas
estdo inter-relacionadas (COLIN, 2018; HILLIER, 2013).

Conceitos e fundamentos da analise de decisao

A teoria dos jogos considera que 0s jogadores tomardo suas
decisbes de maneira racional e que, portanto, escolherao as
estratégias que lhes dardo a maior rentabilidade ou o menor
prejuizo. Os jogos podem ser classificados de diferentes formas,
entre as quais podemos destacar:

e« Segundo o numero de jogadores (dois ou mais) — esta
relacionado aoc numero de interessados em participar do
jogo, como as empresas de mesma area de atuagdo que
desejam aumentar sua participacdo no mercado. Quando
ha somente uma companhia atuando no mercado, ndo ha
competicdo, e sim o monopolio dessa empresa, portanto,
nao é razoavel falar em jogo.

« Pelo tipo de recompensa (soma zero ou soma ndo zero) — é o
prémio que o jogador recebe quando sua estratégia € vencedora
em relagdo a dos outros jogadores. Nos jogos de soma zero, a
soma do que o ganhador recebe e o que o perdedor paga € igual
a zero. Em outras palavras, o lucro do ganhador sera exatamente
igual ao prejuizo do perdedor. Jogos de soma zero tambem sao
conhecidos como jogos de soma constante. Em um mercado
onde exista uma demanda constante, sem oscilacdes, caso um
jogador consiga conquistar parte do mercado de seu concorrente
(caso haja somente dois jogadores), a parte conquistada sera
exatamente igual a parte perdida pelo outro jogador.

» Pelotipodeestratégiaaseradotada (puraou mista) —estratégias
puras sao aquelas em gue o jogador adota sempre a mesma
estratégia, independentemente das adotadas pelos outros
jogadores. Entretanto, elas somente podem ser aplicadas
até gue se atinja um estagio de equilibrio chamado ponto de
sela. Quando esse ponto nao existe, os jogadores adotardo
estratégias mistas. Um exemplo € a negociacao salarial entre
sindicatos dos trabalhadores e patronal, quando cada um
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apresenta uma proposta de acordo com seus interesses, € a
diferenca entre as propostas sao 0s extremaos, © que ocasiona
um impasse. Caso haja um ponto de sela entre os valores
oferecidos pelos sindicatos, eles utilizardo sempre a mesma
estratégia de oferecer pequenos reajustes até que as ofertas
satisfacam ambos os lados, equilibrando as negociacdes. Se
nao houver um ponto de sela, um jogador podera tentar ser
mais agressivo em sua estratégia de negociacdo e, caso o
outro jogador nao consiga se defender desse ataque, levara
desvantagem na negociagao. Nesse cenario nao ha equilibrio.

e Quanto ao acesso a informacao (perfeito ou imperfeito) —
guando o jogador sabe 0 que aconteceu No passado e o
que pode acontecer no futuro, € dito que ele teve acesso a
informacdo perfeito. Para ter acesso a informacao perfeita,
muitas vezes é preciso que ele pague um determinado valor,
O que nem sempre € possivel, seja por falta de recursos ou
por impossibilidade de se conhecer o cenario futuro.

e Segundo a abordagem (cooperativa ou ndo cooperativa) —
Nos jogos cooperativos os jogadores podem construir uma
estratégia que beneficie a todos os interessados, enquanto
Nnos jogos nNao cooperativos, as estratégias sdo formuladas
segundo o ponto de vista de um unico jogador. Exemplo:
empresas que se reunem em consorcio para participarem de
uma licitacao concorrendo com outras empresas.

e Pela sequéncia das decisdes (simultanea ou sequencial) — os
jogadores podem escolher a estratégia simultaneamente, ou
seja, a0 mesmo tempo, ou em decisdes sequenciais, quando
cada jogador aguarda sua vez de jogar. Existem leildes
em que as empresas jogadoras devem apresentar uma
unica proposta, simultaneamente, e a melhor proposta € a
ganhadora. Em outros tipos de leil®es, uma empresa jogadora
apresenta uma proposta inicial e as outras vao aumentando
o valor do lance sequencialmente, até que se atinja um valor
que nenhuma empresa esta disposta a aumentar.

Para analisar um jogo, € comum utilizar uma matriz de
recompensas (ou de pagamentos, de retornos ou ainda de
compensacdes), conforme a Tabela 4.2.
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Tabela 4.2 | Matriz de recompensas para dois jogadores, soma zero

Estratégias do jogador A
A1 Az A3
Estratégias do B1 4 7 5
jogador B
Jog B, 3 1 7

Fonte: adaptada de Moreira (2010)

Pela matriz percebemos que se trata de um jogo com dois
jogadores, A e B, e que ojogador A tem trés estratégias diferentes (A,,
A, e A,), enquanto o B tem somente duas estrategias (B, € B,). Logo,
podemos observar que 0 numero de estratégias a serem adotadas
pelos jogadores ndo serao, necessariamente, iguais.

Caso o jogador B adote a estratégia B, e o jogador A escolha
a A, o primeiro ganhara 4, enguanto o segundo perdera 4, pois a
SOMa sera zero.

Vejamos o caso envolvendo dois jogadores com soma zero
utilizando estrategias puras. Dois jogadores disputam o jogo par ou
impar (COLIN, 2018; HILLIER, 2013). Um deles escolhe uma op¢ao
(par, por exemplo) e o outro fica com a outra (impar). A estratégia de
cada um € escolher mostrar um ou dois dedos simultaneamente, e
a soma de todos os dedos € o resultado, ganhando quem ficou com
a escolha correta. Quem ganhar o jogo recebe RS 1,00, enquanto
quem perde paga RS 1,00. Digamos que o jogador 1 escolheu impar,
portanto, o jogador 2 ficou com a opcdo par. A matriz de resultados
€ apresentada na Tabela 4.3.

Tabela 4.3 | Matriz de resultados do jogo par ou impar

Estratégias do jogador 2

Um Dois
Estratégias do Um -1 1
jogador 1 Dois 1 -1

Fonte: adaptada de Colin (2018) e Hillier (2013)

Percebemos que a soma dos pagamentos € zero e que o valor
pago por um dos jogadores € exatamente igual ao que é recebido
pelo outro jogador.
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?Z| Exemplificando

Um jogo com dois competidores e duas estratégias diferentes ¢
representado na Tabela 4.4 (MOREIRA, 2010).

Tabela 4.4 | Matriz de recompensas para dois jogadores, soma zero

Estratégias do jogador M
M, M,
| L 4 7
Estratégias do
jogador L
L, 3 -1

Fonte: adaptada de Moreira (2010).

Sob o ponto de vista do jogador L, a estratégia L, € melhor, pois
a recompensa esperada para € de 7, enquanto L, levara a uma
recompensa de 3. A estratégia L, é dita dominante em relagcdo a L,.

O jogador M percebera que o cenario do jogo € desfavoravel para ele
e, por ser um jogador racional, escolhera a estratégia M,. que levara a
um menor prejuizo (4) em comparagdo a estratégia M,, que levard a
um prejuizo de 7.

O jogo apresentou uma solucao de equilibrio (estavel) com o resultado
4 para o jogador L e -4 para o jogador M. O valor 4 é chamado de
ponto de sela.

Outra forma de solucionar o jogo envolvendo dois jogadores
soma zero com estratégias puras € por meio dos critérios Minimax
e Maximin.

(tz” Assimile

Critério Maximin — parte de uma visao pessimista e pretende-se ter o
maximo entre os minimos. Entre as alternativas, escolhe-se inicialmente
o pior resultado e, a sequir, escolhe-se o melhor entre eles ou 0 menos
ruim (MOREIRA, 2010). No critério Minimax seleciona-se os maiores
valores entre as alternativas para depois escolher o menor dos valores.
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Exemplificando

Vejamos um jogo em que dois jogadores (X e Y) apresentam suas
estratégias, conforme a Tabela 4.5.

Tabela 4.5 | Matriz de recompensas para dois jogadores, soma zero

Estratégias do jogador Y

Y Y, Y;

X, -3 2 4

o X, 7 -2 -1

Estratégias do
jogador X

X, 8 10 7

X, 5 8 6

Fonte: adaptada de Moreira (2010).

A partir da Tabela 4.5, escolhe-se os menores resultados das linhas e os
maiores resultados das colunas. A seguir, constroi-se uma nova tabela,
como mostrado na Tabela 4.6.

Tabela 4.6 | Matriz de recompensas para dois jogadores, soma zero

Estratégias do jogador Y
Minimos
Y, Y, Yy nas linhas
X, -3 2 4 -3
X 7 -2 -1 -2
Estratégias do 2
jogador X
X, 8 10 7 7
X, 5 8 6 5
Maximos na coluna 8 10 7

Fonte: adaptada de Moreira (2010).

entre os minimos).

-

Inicialmente, vamos analisar o jogo sob ponto de vista do jogador X:
entre todas as alternativas, a que vai oferecer o maior valor entre 0s
menores resultados de cada alternativa € a estratégia X, (maximo

»
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A analise do jogador Y diz respeito ao quanto ele devera pagar por
cada alternativa adotada e, entre 0os maiores valores a serem pagos,
selecionar o menor (minimo entre 0s Maximos).

No exemplo, o valor encontrado pelo jogador X é 7 (maximo entre
minimos), e o resultado da estratégia escolhida pelo jogador Y também
é 7 (minimo entre os maximos), valor que representa o ponto de sela
do jogo.

Modelagem e resolucao pela programacao linear

Até aqui estudamos os jogos com soma zero e estratégias puras e
Vimos que, nesse caso, 0s jogadores fazem uso de uma unica estratégia
e gue existe uma solucao estavel representada pelo ponto de sela.

Entretanto, ha outros casos envolvendo a teoria dos jogos em
gue ndo existe uma solucao estavel, ndo sendo possivel determinar
o0 ponto de sela. Essas situagdes sdo conhecidas como jogo de
soma zero (ou constante) sem ponto de sela.

Como 0 jogo ndo apresenta ponto de sela, ele se torna instavel
e nao é possivel chegar a uma solucao por meio de estratégia pura,
pelo método de estratégias dominantes ou pelos critérios Minimax
e Maxmini. Para esses jogos, um dos meios de solucao € através da
constru¢ao de um modelo de programacao linear.

Vejamos um jogo entre dois jogadores cujas estratégias e
recompensas sao mostradas na Tabela 4.7.

Tabela 4.7 | Matriz de recompensas de jogo soma zero

Estratégias do jogador Y
Y1 YZ Y3
X, -3 2 4
Estratégias do X2 / ? B
jogador X X, 8 10 5
X, 5 8 6

Fonte: adaptada de Moreira (2010)
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Podemos perceber pela Tabela 4.8 a auséncia do ponto de sela,
portanto, nao ha como encontrar uma solucao estavel para o jogo
por estratégias puras.

Tabela 4.8 | Matriz de recompensas de jogo soma zero, sem ponto de sela

Estratégias do jogador Y

Minimos
Y, Y, Ys nas linhas

X, -3 2 4 -3

X _ _ ,

Estratégias 2 / 2 ! 2

do jogador X
9 X, 8 10 5 5
X, 5 8 6 5
Mé&ximos na coluna 8 10 6

Fonte: adaptada de Moreira (2010).

Vamaos nos concentrar no jogador X: sabemos que seu objetivo
€ maximizar sua recompensa (que chamaremos de R) e que ele
podera usar quatro tipos de estratégias (X,, X,. X, € X,), cadauma
com uma probabilidade (p;, p,, p; € p,) de ser usada.

Independentemente da estratégia escolhida pelo jogador Y, o X
tentara maximizar sua recompensa, O que Nos permite montar as
seguintes inequacdes, considerando a estratégia de Y:

Paraa Y, -3p,+7p,+8p,+5p, >R

Paraa Y, : 2p,—2p,+10p, +8p, > R

Paraa v,: 4p,—1p,+5p, +6p, >R

Sendo que as probabilidades sdao maiores que zero:

p,>0; p,>0; p; >0;p, >0

E a soma das probabilidades € iguala um: p,+p,+p, +p, =1

O objetivo € maximizar R

Entdo, o modelo ficara: MaxR
—3p,+7p, +8p; +5p,—R>0
2p,—2p, +10p, +8p, —R >0
4p,—1p, +5p, +6p,—R >0
Pyt P, + P+ P, =1

Sujeitoa P, =0; p, =0; p; >0; p, >0
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Extensdes da teoria dos jogos

Vimos nessa secao 0s jogos envolvendo dois jogadores com soma
zero (ou constante) utilizando as estratégias pura e mista, entretanto,
a teoria dos jogos contempla outras variacdes ou extensdes.

A primeira que merece destaque Sdo 0S jOgOs em que estao
envolvidos mais de dois jogadores, cenario que mais se aproxima das
situacdes competitivas reais quando mais dois competidores estao
envolvidos e disputam um mercado. Outra situacao diz respeito aos
jogos de soma nao zero quando a soma das recompensas nao e
igual a zero (ou outra constante fixa). Os jogos infinitos sdo outra
extensdo em que 0s jogadores apresentam infinitas estratégias
puras a disposicao.

[:[_Cll Pesquise mais

OQutros casos da teoria dos jogos sdao o dilema do prisioneiro e o
equilibrio de Nash. No video abaixo sdo abordados os dois casos.

KHAN ACADEMY EM PORTUGUES. Dilema dos prisioneiros e equilibrio
de Nash | Microeconomia | Khan Academy. 7 abr. 2018. Disponivel em:
<https://www.youtube.com/watch?v=dO9bhdgPS-Y>. Acesso em: 7
nov. 2018.

Aplicacdes da teoria dos jogos

A teoria de jogos pode ser aplicada na concorréncia entre
empresas comerciais, na diplomacia internacional e em outras
situacdes que envolvem conflito entre dois ou mais competidores.

Jogos de somanao zero refletem diversas situagdes competitivas,
como as estratégias de veiculagao de propaganda de empresas
concorrentes que podem afetar tanto a fatia de mercado que elas
desejam conquistar quanto o tamanho total do mercado que esta
sendo disputado.

Jogos cooperativos em que discussdes anteriores a eles podem
levar a acordos entre competidores, como a participacdo em
concorréncias e licitagdes, originando consorcios que disputarao
O lote que oferecera a maior recompensa. Acordos coletivos entre
sindicatos dos trabalhadores e patronal podem ser formulados
COMO jogos cooperativos.
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o(b Reflita

Um dos maiores conflitos internacionais diz respeito a disputa comercial
entre nacdes. Quando cada pais tenta maximizar suas recompensas
em detrimento de outros paises, ndo existe a cooperagdo ou 0 ganho
mutuo nas negociacdes.

Dentro dessa realidade, qual modelo se encaixaria melhor nos
conflitos comerciais envolvendo as disputas entre os Estados Unidos
e China atualmente? H& outros interessados que poderiam tirar
proveito desse cenario?

Sem medo de errar

Uma empresa do setor metal mecanico acaba de lancar um
novo produto no mercado, e a diretoria estd preocupada com
a atuagao do principal concorrente diante disso. Por meio dos
analistas chegou-se a matriz de recompensas mostradas na Tabela
4.1, em relacao a milhares de produtos vendidos ou perdidos para a
concorréncia. A partir da matriz de recompensas, a empresa deseja
saber o valor do jogo e se ele € estavel.

Tabela 4.1 | Matriz de recompensas

Estratégias do concorrente
1 2 3
1 1000 2000 4000
Estratégias da P 1000 0 5000
empresa
3 0 1000 -1000

Fonte: elaborada pelo autor.

Para solucionar o problema, sera usado o metodo do Minimax e
Maxmini e, para isso, construimos uma nova tabela com os valores
minimos nas linhas e os valores maximos das colunas, como
mostrado na Tabela 4.9.
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Tabela 4.9 | Matriz de recompensas com minimos nas linhas e maximos nas colunas

Estratégias do concorrente
1 5 3 Ml’nivmos
nas linhas
1 1000 2000 4000 1000
Estrategias 2 1000 0 5000 0
da empresa
3 0 1000 -1000 -1000
Maximos na coluna 1000 2000 5000

Fonte: elaborada pelo autor

O valor do jogo é 1000 produtos, que representa também o
ponto de sela, portanto, o jogo € estavel, o que significa que, ao
adotar a estratégia 1, a empresa tera como recompensa o pedido
de 1000 unidades do produto. Concluimos que o jogo também é
do tipo soma zero.

Avancando na pratica

Investimento em propaganda

Descricao da situagcao-problema

A empresa deseja aumentar as vendas de seu novo produto e
pensa em investir em propaganda. As opcdes de estratégias sdo: (1)
investir em revistas especializadas; (2) criar um site de atendimento
direto aos clientes; (3) anunciar em televisdo. O departamento
comercial da empresa montou a matriz de recompensas mostrada
na Tabela 4.10 (COLIN, 2018).

Tabela 4.10 | Matriz de recompensas para cada tipo de propaganda

Estratégias do concorrente
Revista Site TV
Revista 40 50 -70
Estratégias da Site 10 o5 10
empresa
TV 100 30 60

Fonte: adaptada de Colin (2018).
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Os numeros indicam o ganho de clientes conquistados a partir do
concorrente. A empresa deseja saber o ponto de sela, se ele existir
e, Caso nao exista, pede para construir o modelo de programacao
linear que soluciona o jogo.

Resoluc¢do da situagcdo-problema

Utilizando o método Minimax e Maxmini, conclui-se que nao ha
ponto de sela. Esse método € demonstrado na Tabela 4.11, em que €
possivel observar que ndo ha valores iguais NOs MIiNIMos nas linhas e
na linha dos maximos na coluna, o que indica a falta de ponto de sela.

Tabela 4.11 | Método Minimax

Estratégias do concorrente

Revista Site TV Mm\.mos
nas linhas
Revista 40 50 -70 -70
Estratégias Site 10 25 -10 10
da empresa
TV 100 30 60 30
Maximos na coluna 100 50 60

Fonte: adaptada de Colin (2018).

A solucdo do problema devera ser feita atraveés da construcao de
um modelo de programacao linear:

Faca valer a pena

MaxR

40y, +10y,+100y,—R >0
50y, + 25y, +30y, —R >0
Sujeito a: =70y, —10y, +60y, —R >0
VitV +Y, =1
{YuYays} 20

1. Dada a matriz de recompensas representada na Tabela 4.12, em
que as recompensas sdo expressas para o jogador X (adaptado de
MOREIRA, 2010).
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Tabela 4.12 | Matriz de recompensas

Estratégias do jogador Y

Y1 Y2 Y3

X1 22 18 10

Esltratégias do X2 2 24 14
jogador X

X3 20 16 12

Fonte: adaptada de Moreira (2010).

O ponto de sela € igual a:

2. Em um jogo de soma zero com dois jogadores, foi calculada a seguinte
matriz de resultados, vista na Tabela 4.13 (ANDRADE, 2015):

Tabela 4.13 | Matriz de recompensas

Jogador B
Estratégias 1 2 3 4
1 1 2 2 4
2 -2 3 3 -1
Jogador A
3 1 -2 4 5
4 0 1 2 1

Fonte: adaptada de Andrade (2015).

Examinando as estratégias na sequéncia Jogador A — Jogador B, qual € o

valor do jogo?

-1
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)
)
)
)
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3. Duas companhias atuam no mercado de bebidas. A Companhia 1 é
lider no mercado e, por isso, a Companhia 2 vem desenvolvendo muitas
estratégias para tentar absorver percentuais de mercado que estdo sob
dominio do concorrente. A tabela a seguir mostra os ganhos da Companhia
2 e as perdas da Companhia 1, em valores percentuais, segundo as mais
recentes estratégias adotadas (NEUMANN, 2011).

Companhia 2 Companhia 1
A B C
1 11 5
2 9 7 4
3 4 3 7

Como critérios de decisdo, suponha que a Companhia 2 empregue o
critério Maximin e a Companhia 1 empregue o Minimax.

Qual é a probabilidade de emprego da estratégia 3 por parte da Companhia 2?
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Secaon 4.2

Analise de decisao

Dialogo aberto

Os modelos matematicos construidos nos problemas de
programacao linear usavam como base informacdes com relativo
grau de certeza e seus resultados podem ser previstos quando a
funcado objetivo e suas restricdes de recursos sao bem definidas no
modelo construido. "Embora essas consequéncias normalmente
Nnao possam ser previstas com absoluta certeza, elas poderiam
ao menos ser estimadas com precisdo suficiente para justificar o
emprego de tais modelos” (HILLIER; LIEBERMAN, 2013, p. 644).
Essas situacdes sao chamadas de “decisdes com certeza’, em que
existira sempre uma solucao otima.

Imaginemos uma empresa do setor metal mecanico que
lancara um novo produto No mercado e que esta preocupada em
determinar a quantidade de matéria-prima a ser estocada. O cenario
€ de incerteza e a empresa quer saber quanta matéria-prima deve
comprar. O fornecedor ndo tem problemas em proporcionar a
quantidade pedida pela empresa, entretanto, compras acima do
necessario geram um passivo financeiro que deve ser evitado. Em
um esforco conjunto do departamento de marketing e do sistema
de gerenciamento de informacgodes, através de pesquisa de mercado
e tabulagao de dados historicos, concluiu-se que a demanda pelo
novo produto oscila entre 12 mil e 15 mil unidades por més.

O custo total da matéria-prima € estimado em RS 70 e o produto
sera vendido a RS 180. A matéria-prima referente a unidade do
produto que ndo for vendida gerard uma despesa de RS 35. As
probabilidades de venda sao de 10%, 30%, 40% e 20% para venda de
12 mil, 13 mil, 14 mil e 15 mil unidades, respectivamente.

Diante das informacgdes levantadas, vocé deve auxiliar o diretor
na determinag¢ao de quanto de matéria-prima devera ser solicitada,
através da analise de decisao.

Uma dica: elabore a matriz de decisdo e calcule os valores
esperados das alternativas.
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Nao pode faltar

Conceitos e fundamentos da analise de decisao

A analise de decisdo ¢ um metodo, uma forma estruturada, que
utiliza técnicas quantitativas para ajudar a escolher a melhor opcao
(decisao racional) quando os resultados sao incertos. De uma forma
geral a tomada de decisao envolve: a escolha entre alternativas,
estados da natureza e resultados (prémio).

Entenderemos a estrutura da analise de decisao analisando cada
elemento dessa estrutura.

Alternativas (ou estratégias alternativas): sao as possiveis acdes a
serem seqguidas em relacao a um problema.

Estados da natureza: a escolha entre as alternativas sera feita
diante um cenario de incerteza, em que cada resultado sera afetado
por fatores aleatorios e incontrolaveis pelo decisor. Esses fatores
aleatorios determinam que situacdo sera encontrada no momento
em que a alternativa de decisdo for executada. Cada uma das
possiveis situacdes € chamada estado da natureza.

Resultados: € a consequéncia de se escolher uma dada
alternativa quando ocorrer um determinado estado da natureza
(MOREIRA, 2010).

Diante dos trés elementos da estrutura de uma tomada de
decisao é possivel montar uma matriz que facilita a visualizacdo dos
elementos. A essa estrutura € dado o nome de matriz de decisao,
como ilustrado na Tabela 4.14.

Tabela 4.14 | Matriz de deciséo

Estados da natureza
EN, EN, EN, EN,
11 R12 R13 R1k
A, R,, R,, R, R
Alternativas A, R, R,, R, Ry,
Ap Rm Rp2 Rp3 Rpk

Fonte: adaptada de Moreira (2010).
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&z” Assimile

Uma consideracao a ser levada em conta em um cenario de incertezas
diz respeito a necessidade, ou ndo, de realizar testes iniciais, como o teste
de aceitacao do produto por uma amostra do publico-alvo, com objetivo
de reduzir o nivel de incerteza sobre o resultado. Esses testes envolvem
custos e sdo conhecidos como experimentacdo (HILLIER, 2013).
Podemos, portanto, dividir a tomada de decisdo em: tomadas de decisdo
sem experimentacdo e tomadas de decisao com experimentacao.

Outra forma de classificar a tomada de decisdo diz respeito aos estados
de natureza. Podemos ter trés situacdes: decisdo tomada sob certeza;
decisdo tomada sob risco; e decisdo tomada sob incerteza.

Os modelos sob certeza usam como base informacdes com relativo
grau de certeza e seus resultados podem ser previstos quando a
funcao objetivo e suas restricdes de recursos sao bem definidas no
modelo construido.

Na decisdo tomada sob risco ndo se conhece exatamente qual o estado
de natureza acontecera, mas € possivel associar a cada natureza uma
probabilidade de ocorréncia.

Existem situacdes em que que a atribuicao de probabilidades a eventos
que condicionam os resultados de um problema € uma tarefa dificil ou
mesmo impraticavel (ANDRADE, 2015), ou seja, conhecemos os estados
de natureza, mas nao temos nenhuma estimativa de probabilidade
(MOREIRA, 2010), essas decisdes sao tomadas sob incerteza.

A decisdo tomada sob certeza é estudada a partir dos meétodos como
programacao linear, programacao inteira, programacao binaria, etc.

Regra de Decisdo e Teorema de Bayes

Decisdo tomada sob risco

Define-se como risco “uma estimativa do grau de incerteza que
se tem com respeito a realizacdo de resultados futuros desejados”
(ANDRADE, 2015).

Na decisdao tomada sob risco ndo se conhece exatamente qual
O estado de natureza acontecera, mas € possivel associar a cada
natureza uma probabilidade de ocorréncia. A probabilidade da
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ocorréncia pode ser atribuida de forma objetiva através de dados
historicos, controles internos da empresa e todos os dados que
podem ser transformados em informacdes, ou de forma subjetiva
(pela experiéncia do decisor).

A solucao do problema que envolve uma decisdo tomada sob
risco esta baseada no conceito do valor esperado da alternativa (VEA),
ou seja, diante de um cenario, analisa-se cada alternativa sequndo a
probabilidade de ocorréncia de um estado da natureza e o resultado
esperado, e escolhe-se a melhor alternativa. Esse método também é
conhecido como Regra de Deciséo de Bayes (MOREIRA, 2010).

’=| Exemplificando

Imagine umaempresa que deve escolher entre fabricarum determinado
componente ou terceirizar a fabricagdo dele (as alternativas sdo,
portanto: fabricar ou terceirizar o componente). A fabricagdo do
componente envolve investimento para aumentar a capacidade de
produgao, portanto, se a demanda for baixa, a capacidade ociosa
causara um custo elevado de manuten¢do das instalagdes. Houve um
levantamento entre os dados e conseguiu-se estimar a probabilidade
para cada situacdo e os lucros gerados (em milhares de reais) segundo
cada demanda, como ilustrado na Tabela 4.15.

Tabela 4.15 | Matriz de decisdo

Estados da natureza
Debrgir;da D;rgz?ada Demanda alta
probabilidade | probabilidade prOb_agg‘;’ade
= 45% = 35% B °
Terceirizar . ) .
. componente RS 15 (mil) RS 30 (mil) RS 150 (mil)
Alternativas o

abricar . : :

componente | RS 40 (mil) RS 25 (mil) RS 200 (mil)

Fonte: elaborada pelo autor

Note que no caso de fabricar o componente em uma baixa demanda
ocorrera prejuizo de RS 40 mil.

O valor esperado da alternativa terceirizar componente é:

15 % (0,45) + 30 x (0,35) + 150 x (0, 20) = 47,25 (mil reais)
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E o valor esperado da alternativa fabricar o componente é:
—40 % (0,45) + 25 x(0,35) + 200 x (0,20) = 30,75 (mil reais)

A alternativa terceirizar o componente € 0 que representa 0 maior
lucro, portanto, € a melhor alternativa e deve ser a escolhida.

Note que a opcdo terceirizar € a melhor opcdo, pois o resultado
esperado € o lucro gerado pelas alternativas. Entretanto, caso o
resultado fosse o de gerar o menor custo, a melhor opcao seria aquela
que apresentasse o menor custo.

Andlise de sensibilidade para a Regra de Decisdo de Bayes

Os resultados obtidos pela regra de Bayes variam de acordo com
as alternativas e as probabilidades associadas ao estado da natureza.
Como estudado nos problemas de programacao linear, devemos
fazer uma analise de sensibilidade caso haja variacdo nos valores
utilizados no problema original.

Vejamos a sequinte situacdo: uma empresa deseja expandir suas
operacdes e para tanto pretende exportar parte de sua producao.
A direcao trabalha com trés possibilidades no exterior: Abrir um
escritorio; utilizar uma comercial distribuidora (comercial distribuidoras
Sa0 empresas que atuam na importacao e exportacao comprando
ou vendendo produtos para empresas que nao tém infraestrutura
para comeércio exterior); ou contratar representantes autdnomos
locais. A empresa considera como alta demanda quantidades acima
de um determinado volume e baixa demanda quantidades abaixo
desse volume. Dependendo da demanda, os lucros obtidos sao
representados na matriz de decisdo da Tabela 4.16.

Tabela 4.16 | Matriz de decisdo (lucro em milhares de reais)

Estados da natureza
Alta demanda Baixa demanda
p = 35% p = 65%
Distribuidor 200 70
Alternativas Abrir escritorio 300 -45
Representantes 180 25

Fonte: adaptada de Moreira (2010)
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Como € um novo negocio, completamente inédito para a
empresa, a diretoria esta insegura com as probabilidades levantadas
e deseja analisar 0 que acontecera com os resultados conforme
houver variacao nas probabilidades.

Para resolver a situacdo exposta, € preciso calcular o valor
esperado das alternativas utilizando as probabilidades iniciais.

Alternativa Distribuidor: 200 x (0,35) 4+ 70 x (0,65) = 115,50
Alternativa Abrir escritorio: 300 x (0,35) + (—45) x (0,65) = 75,75
Alternativa Representantes: 180x(0,35)+ 25x(0,65) = 79,25

o(b Reflita

Reflita sobre a seguinte situagao: apos o calculo do valor esperado
das alternativas temos duas alternativas com o mesmo valor
calculado. Qual das duas alternativas devemos escolher para tomar
a melhor decisao?

Considerando as probabilidades iniciais, a melhor opcdo é:
Distribuidor no pais que pretende atuar, pois o valor esperado da
alternativa (VEA) € o maior em relacdo as demais.

Para a analise de sensibilidade, chamaremos de p a
probabilidade de que a demanda seja alta, e de (I-p) a
probabilidade de se ter uma baixa demanda, e calcularemos
novos VEA em funcdo de p.

Alternativa Distribuidor: 200 x (p) + 70 x (1— p) = 130p + 70
Alternativa Abrir escritorio: 300 x (p) + (—45)x (1— p) = 345p — 45
Alternativa Representantes: 180 x (p) + 25 x (1— p) = 155p + 25

Podemos representar as alternativas por meio de retas, como
mostrado na Figura 4.1.

190 U4 - Teoria dos jogos e analise de decisao



Figura 4.1 | Grafico da andlise de sensibilidade
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Fonte: adaptada de Moreira (2010)

Observando o grafico, podemos ver que até o ponto A, a melhor
alternativa € usar o Distribuidor; apos o ponto A, a melhor alternativa
passa a ser Abrir escritorio.

O valor de p pode ser calculado igualando-se as retas referentes
as alternativas Distribuidor e Abrir escritorio. Temos:
345p — 45 = 130p + 70
250p = 115
o = 0,535
Concluimos que para 0 < p < 0,535 a melhor alternativa € utilizar
Distribuidor; para p = 0,535 ¢ indiferente o uso de Distribuidor ou Abrir
escritorio; para 0,536 < p <1 a melhor alternativa sera Abrir escritorio.
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Tomada de decisao sem e com experimentagao

As probabilidades de ocorrerem cada evento vistos até aqui
foram consideradas como “aceitaveis’, sem muitas contestacdes,
sem nenhum tipo de experimento que pudesse comprovar seus
valores. Essas informacdes sdo levantadas sem muita precisao, o
que pode elevar os riscos da decisao.

Ha casos em que ¢é possivel fazer testes adicionais que podem
melhorar as probabilidades iniciais (chamadas de probabilidades a
priori) dos estados de natureza. As probabilidades melhoradas sdo
conhecidas como probabilidades a posteriori ou probabilidades
revisadas. Temos, portanto, uma tomada de decisao com
experimento (MOREIRA, 2010).

Para uma melhor compreensdo, utilizaremos o exemplo anterior.

Tabela 4.17 | Matriz de deciséo (lucro em milhares de reais)

Estados da natureza
Alta demanda Baixa demanda
p = 35% p =65%
Distribuidor 200 70
Alternativas Abrir escritorio 300 -45
Representantes 180 25

Fonte: adaptada de Moreira (2010).

As probabilidades mostradas na Tabela 4.17 séo as propriedades
a priori. Imaginemos que a empresa decidiu fazer uma pesquisa de
mercado no pais onde deseja atuar (experimento). Digamos ainda
que a pesquisa mostrou um cenario favoravel com um mercado
em expansao. A partir desse resultado, € de se esperar que a
probabilidade de se ter uma alta demanda € maior do que os 35%
imaginados inicialmente. A pergunta a ser respondida €: qual a nova
probabilidade de uma alta demanda?

Asolucao esta baseada no calculo da probabilidade condicionada,
também conhecida como Lei de Bayes, ou Teorema de Bayes.
P(NNA)

PINIA)==p S

Ou seja, deseja-se saber a probabilidade do evento N ocorrer
quando o evento A ja tiver ocorrido.
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Para o nosso exemplo, chamaremos de AD O evento cujo
resultado e uma altademanda, e de BD oresultado de baixa demanda.
Devemos também nomear os eventos referentes a pesquisa feita.
Chamaremos o resultado da pesquisa de pesquisa favoravel (PF)
quando encontrado um cenario favoravel, e de pesquisa pessimista
(PD) quando encontrado um cenario desfavoravel.

Podemos montar as sequintes situacdes: a probabilidade de uma
alta demanda em um cenario favoravel P(AD/PF); a probabilidade
de uma baixa demanda em um cenario favoravel P(BD/PF); a
probabilidade de uma alta demanda em um cenario desfavoravel
P(AD/PD): e por fim a probabilidade de uma baixa demanda em
um cenario desfavoravel P(BD/PD).

Segundo a Lei de Bayes, o que desejamos saber é:

P(AD/PF):%T:’;F), ou seja, qual a probabilidade de se obter
uma alta demanda em uma pesquisa favoravel. Observe que nao

temos o valor de P(ADNPF) € de P(PF).

P(PF) ¢ a probabilidade de se ter uma pesquisa favoravel, seja
a demanda alta ou baixa, e pode ser expressa sequndo a equagao:
P(PF) = P(PF N AD)+P(PFNBD) .

Temos de calcular P(PFNAD) € P(PFNBD). que também
podem ser determinadas pela Lei de Bayes.

p(PF 1 AD)— PPFOAD)

P(AD)

O valor de P(AD) € a probabilidade a priori de se ter uma alta
demanda, ou seja, 35%, € a P(PF/AD) € a probabilidade de se ter
uma alta demanda em uma pesquisa favoravel e € possivel admitir
ser conhecido seu valor. Essa probabilidade € definida, por exemplo,
pelo intervalo de confianca da pesquisa, ou mesmo pela experiéncia
do pesquisador. Em nosso exemplo, admitiremos que P(PF/AD) é
igual a 80%. Portanto: P(PFNAD)=0,80x0,35=0,28.

Da mesma forma, e admitindo que P(PD/BD) ¢ igual a 10%,

podemos determinar P(PF (N BD)= 0,1x0,65 = 0,065 .
P(PF)= P(PFNAD)+ P(PFNBD)= 0,28 + 0,065 = 0,345

—s  P(PFNAD)= P(PF | AD)xP(AD)

Para acharmos P(ADNPF), aplicaremos novamente a lei de

Bayes:
P(ADNPF)

P(PF1AD)= =205
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P(ADNPF) = P(PF | AD)xP(AD) = 0,8x0,35 = 0,28

Finalmente:

P(ADNPF) 0,28
AR, paDIPR)= 2

PRy PAPTPR)I= 4 s
Portanto, P(BD/PF)=1—0,812 0,188 .

P(AD/PF)= =0,812

Podemos perceber que valeu a pena o experimento, pois a
probabilidade a posteriori € muito maior do que a probabilidade a priori.

Com as novas probabilidades, monta-se uma nova matriz de
decisao, como visto na Tabela 4.18.

Tabela 4.18 | Matriz de decisdo apos o experimento (lucro em milhares de reais)

Estados da natureza
Alta demanda Baixa demanda
p=2812% p = 18,8%
Distribuidor 200 70
Alternativas Abrir escritorio 300 -45
Representantes 180 25

Fonte: adaptada de Moreira (2010).

A partir da nova matriz, calcula-se os novos valores esperados da
alternativa:

Alternativa Distribuidor: 200x(0,812)+70x(0,188) = 175,56
Alternativa Abrir escritorio: 300x(0,812)+ (—45)x(0,188) = 235,14
Alternativa Representante: 180x(0,812)+25x(0,188) = 150,86

A melhor alternativa € Abrir escritorio, © que ja era esperado, pois,
conforme a analise de sensibilidade com a probabilidade acima de
53,6%, € preferivel a alternativa Abrir escritorio.

Arvore de decisdo

A arvore de decisao € uma representacao grafica dos problemas
de decisdo sob risco. Nela os calculos envolvidos na escolha das
alternativas podem ser feitos de maneira intuitiva.

A arvore de decisao para o exemplo pode ser vista na Figura 4.2.
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Figura 4.2 | Arvore de decisdo para o problema de decisdo sob risco

Fonte: elaborada pelo autor.

As linhas sdo conhecidas como ramos. Os quadrados sdo
chamados de nos de decisdo e os circulos, de nos de estados de
natureza, e a direita estdo os resultados esperados. As arvores de
decisdo, normalmente, comecam a esquerda (ou na parte superior)
e se deslocam para a direita representando as alternativas e decisdes
ao longo do tempo (nas arvores com inicio na parte superior, as
alternativas e decisdes se posicionam abaixo).

Para solucionar a arvore de decisao basta calcular o valor
esperado da alternativa (VEA) para cada estado da natureza.

VEA (no 1: alternativa Distribuidor) = 200x(0,35)+ 70x(0,65) = 115,5
VEA (n6 2: alternativa Abrir escritorio) = 300x(0,35)+ (—45)x(0,65) = 75,75
VEA (no 3: alternativa Representante) = 180x(0,35)+25x%(0,65) = 79,25

Logo, a melhor alternativa € através de Distribuidor, conforme
vimos quando utilizamos a matriz de decisgo.

ﬂ9 Pesquise mais

No video a sequir o autor apresenta técnicas de decisao em cenarios
de incerteza. Nessa situacdo nao se tem conhecimento sobre que
estado de natureza acontecera, o que torna a decisao mais dificil.
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4 ANALISE DA decisdo em risco e incerteza - Parte 1. Producdo: Leonardo
Flach. [S.L]: Leonardo Flach [canal do YouTubel], 2012. (7min23s).
Disponivel em: <https://www.youtube.com/watch?v=Nr-HP2cOORE>.
Acesso em: 26 nov. 2018.

Sem medo de errar

Uma empresa do setor metal mecanico lancara um novo
produto no mercado. Em um esfor¢co conjunto do departamento
de marketing e do sistema de gerenciamento de informacdes,
concluiu-se que a demanda pelo novo produto oscila entre 12 mil e
15 mil unidades por més.

O custo total da matéria-prima € estimado em RS 70 e o produto
sera vendido a RS 180. A matéria-prima referente a unidade do
produto que ndo for vendida gerard uma despesa de RS 35. As
probabilidades de venda sao de 10%, 30%, 40% e 20% para venda de
12 mil, 13 mil, 14 mil e 15 mil unidades, respectivamente.

Inicialmente, montaremos uma matriz de decisao considerando
o lucro que a empresa tera com a venda dos produtos (Tabela 4.19).

Tabela 4.19 | Matriz de decisdo para compra de matéria-prima — lucro em reais

Venda de 12 Venda de 13 Venda de 14 Venda de 15
mil unidades | mil unidades mil unidades mil unidades

Compra para
12 mil unidades
Compra para 13

mil unidades
Compra para 14

mil unidades
Compra para 15

mil unidades

Probabilidade

prévia

Fonte: elaborada pelo autor

1.320.000,00 | 1.320.000,00 | 1.320.000,00 | 1.320.000,00

1.285.000,00 | 1.430.000,00 | 1.430.000,00 | 1.430.000,00

1.250.000,00 | 1.395.000,00 | 1.650.000,00 | 1.650.000,00

1.215.000,00 | 1.360.000,00 | 1.505.000,00 | 1.650.000,00

0.1 0.3 0.4 0.2

A primeira linha da matriz de decisao considera comprar matéria-
prima para a fabricacao de 12 mil unidades do produto. Nesse
Caso, Nao havera custo de armazenagem para a matéria-prima que
exceder as vendas, portanto, 12.000*(180 —70)=1.320.000 .
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Na segunda linha considera a compra de matéria-prima
para a producao de 13 mil unidades do produto. Nesse caso,
caso a venda seja de 12000 unidades, havera um excesso de
matéria-prima referente a 1.000 unidades ndo vendidas. Temos:
12.000* (180 —70)—1.000 *(35)=1.285.000 .

O mesmo raciocinio deve ser aplicado nas linhas referentes a
14.000 e 15.000 unidades.

Apos a construcdo da matriz de decisdo, calcula-se o VEA de
cada alternativa. O resultado € mostrado na Tabela 4.20.

Tabela 4.20 | Valor esperado da alternativa para a matriz de decisdo — lucro em reais

Vendade 12 | Vendade 13 | Vendade 14 | Vendade 15
mil unidades | mil unidades | mil unidades | mil unidades

VEA

Compra para
o 1.320.000,00 | 1.320.000,00 | 1.320.000,00 | 1.320.000,00 | 1.320.000,00
12 mil unidades

Compra para
o 1.285.000,00 | 1.430.000,00 | 1.430.000,00 | 1.430.000,00 | 1.415.500,00
13 mil unidades

Compra para
. 1.250.000,00 | 1.395.000,00 | 1.650.000,00 | 1.650.000,00 | 1.533.500,00
14 mil unidades

Compra para
o 1.215.000,00 | 1.360.000,00 | 1.505.000,00 | 1.650.000,00 | 1.461.500,00
15 mil unidades
Probabilidade

prévia

0.1 0.3 0.4 0.2

Fonte: elaborada pelo autor.

Conforme podemos ver, a partir da Analise de Decisdo de Bayes,
concluimos que a melhor alternativa € comprar matéria-prima para
14 mil unidades do novo produto.

Parabéns! Vocé ajudou a diretoria a solucionar mais um problema.

Avancando na pratica

Utilizacdo de instalagdes

Descricao da situagao-problema

A empresa do setor metal mecanico deve decidir sobre como
produzir o novo produto, se deve produzir na instalagdo ja existente
ou construir uma nova planta. A duvida diz respeito a demanda do
novo produto e aos estados de natureza de cada possibilidade da
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demanda. Se a demanda for baixa (probabilidade de 20%), havera
um prejuizo, independentemente da instalacao escolhida (atual
OuU a nova em estudo); ja se a demanda for média havera lucro na
instalacao atual e o retorno serd zero em uma nova instalacao; por
fim, se a demanda for alta, ambas terdo lucro. A matriz de decisdo é
mostrada na Tabela 4.21.

A diretoria da empresa deseja saber qual sera a melhor decisao
a ser tomada.

Tabela 4.21 | Matriz de decisdo — resultados em milhares de reais

Alternativas Baixa demanda Meédia demanda Alta demanda
Usar instalagéo 150 150 350
atual
Construir nova 400 0 600
planta
Probapllfdade 0.25 0.30 0.45
prévia

Fonte: elaborada pelo autor.

Resoluc¢do da situagcdo-problema

Para solucionar 0 novo cenario € preciso solucionar a matriz
de decisdo e analisar o VEA pela Regra de Decisdao de Bayes. O
resultado € mostrado na Tabela 4.22:

Tabela 4.22 | Resultado com os valores de VEA em milhares de reais

- Med|
Alternativas Baixa edia Alta demanda VEA
demanda demanda
Usar instalagao 150 150 350 165
atual
Construir nova 400 0 600 170
planta
Probabllthade 0.25 03 0.45
prévia

Fonte: elaborada pelo autor.

Os valores de VEA sdo calculados:
(—150x0,25)+ (150 0,3) + (350 x 0,45) =165

(—400x0,25)+(600x0,45)=170
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Logo, a melhor alternativa para a empresa € construir uma nova
planta para a fabricacdo do novo produto.

Faca valer a pena

1. (Adaptada de Neumann, 2011) Considere a figura a seguir:

Demanda favoravel

ok M.C. = RS 20.000,00

Demanda desfavoravel
M.C. = R$-15.000,00
Demanda favoravel

P= M.C. = R$ 10.000,00

Planta Industrial de
pequena capacidade,

Demanda desfavoravel
M.C. = R$-5.000,00

LEGENDA M.C.=R$ 0,00

D No de decisdo
O N6 de estade

Fonte: Neumann (2011, p. 151)

Com relagdo a figura e aos fundamentos da tomada de decisdo, analise as
afirmativas a sequir:
I. E uma acdo que pode ser escolhida pelo tomador de decis3o, que,
na figura, representa o mercado favoravel ou desfavoravel.
Il. Estado de natureza € uma ocorréncia ou situagcao sobre a qual o
tomador da decisdo tem pouco controle.
I1l. Do n6 de decisdo podem sair varios estados de natureza.

Assinale a alternativa correta.

a) Apenas a afirmativa | esta correta.

b) Apenas a afirmativa Il esta correta.

c) Apenas as afirmativas | e Il estdo corretas.
d) Apenas as afirmativas Il e |l estdo corretas.
e) As afirmativas |, Il e Ill estdo corretas.
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2. (Adaptada de Neumann, 2011) Considere a figura a seguir:

Demanda favoravel

M.C. = R$ 20.000,00

Demanda desfavoravel
M.C. = R$-15.000,00

Demanda favoravel
M.C. = R§ 10.000,00

Planta Industrial de
pequena capacidade

Demanda desfavoravel
M.C. = R$-5.000,00

0
s
) %

LEGENDA

D Né de decisdo
O No de estado

Fonte: Neumann (2011, p. 151).

M.C.=R$ 0,00

Os valores monetarios esperados (VME), em reais, para as alternativas 1 e 2,
apresentadas na figura, sdo respectivamente:

a) 20.000,00 e 10.000,00.
b) 10.000,00 e 5.000,00.
¢) 5.000,00 e 5.000,00.
d) 5.000,00 e 2.500,00.

e) 2.500,00 e 2.500,00.

3. (Adaptada de Neumann, 2011) Uma companhia manufatureira de
roupas precisou tomar as seguintes decisdes em sua estratégia de
mercado: comprar camisas de terceiros ou fabrica-las. Foi elaborada uma
matriz de decisdo, reproduzida a seguir, na qual o lucro é apresentado em
milhares de reais. Observando-se a primeira linha da tabela, verificam-se
os eventos relacionados a demanda da proxima colecao e as respectivas
probabilidades de ocorrerem. Nas demais linhas, encontram-se os valores
dos lucros relacionados a compra ou manufatura das camisas.

Demanda Demanda Demanda

baixa p=0,5 meédia p=0,3 alta p=0,2
Comprar 10 30 200
Manufaturar -40 10 250

Fonte: adaptado de Neumann (2011)
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Utilizando-se a Regra de Decisdo de Bayes, qual possibilidade geraria
maior lucro?

a) Comprar as camisas, com lucro esperado de RS 54 mil.

b) Comprar as camisas, com lucro esperado de RS 240 mil.

c) Manufaturar as camisas, com lucro esperado de RS 33 mil.
d) Manufaturar as camisas, com lucro esperado de RS 210 mil.
e) Manufaturar as camisas, com lucro esperado de RS 93 mil.
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Secaon 4.3

Teoria dos estoques

Dialogo aberto

Estogue € um ponto muito sensivel em qualquer empresa. Manter
O seu nivel muito alto proporciona maior gualidade de servico ao
cliente, pois o tempo de atendimento sera muito baixo. Entretanto,
investir em estoque significa imobilizar parte do capital da empresa,
Ou seja, o capital que poderia ser aplicado em outros projetos nao
estara disponivel porque o dinheiro tera sido utilizado para manter
o estoque.

Outras perguntas que se procura responder em se tratando de
estoque sao: gquando comprar? Quanto comprar?

Nesta secao procuraremos responder a essas perguntas
sob o ponto de vista da pesquisa operacional e considerando a
aplicacao das ferramentas de simulacdo. Para facilitar nosso estudo
imaginaremos uma empresa do setor metal mecanico que esta
lancando um novo produto no mercado e deseja manter o estoque
de forma que o custo total seja © menor possivel.

O principal produto da empresa € um eixo dentado, fabricado a
partir de tarugos metalicos adquiridos diretamente de um fornecedor
de metais. O fornecedor, por estar proximo a empresa, garante a
entrega total e imediata do material requisitado.

A demanda anual dos eixos esta estimada em 250 mil unidades. O
departamento administrativo estima que para cada pedido emitido
(incluindo os custos referentes ao frete e inspecdes de qualidade
até o produto dar entrada no estoque) € de RS 2,5 mil. O custo de
manutencdo de cada tarugo metalico por ano € de RS 150.

Diante dessas informacdes a empresa deseja saber o custo anual
de aquisicdo, de manutencao e total, considerando comprar 400,
700, 1.000 e 1,5 mil unidades. A empresa deseja saber quanto pedir
de forma que o custo seja 0 menor possivel.

Considerando que a gestdo de estoque € um ponto sensivel em
qualguer organizagao, vocé devera propor um modelo que possa
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atender as necessidades da empresa diante do lancamento do novo
produto e calcular o que foi solicitado pela diretoria da empresa.

Estude com atencdo esta secdo, na qual vocé aprendera
inicialmente os conceitos e fundamentos da teoria dos estoques,
e posteriormente conhecera os modelos de gestdo de estoque sob
o enfoque deterministico. Depois, resolva os problemas levantados
pela diretoria.

Bons estudos e bom trabalho!

Nao pode faltar

Conceitos e fundamentos da teoria dos estoques

Estoque eadefinicdo paraquantidades de bens fisicos que estejam
armazenados, de forma improdutiva (sem agregar valor), por um
intervalo de tempo (MOREIRA, 2008). Portanto, sequndo a definicdo,
todo material que esteja aguardando ser processado (especialmente
matérias-primas e insumos em empresas manufatureiras) ou ser
entregue (produtos acabados) sao considerados estoque.

A manutencdo de estoque se justifica por uma série de razdes
(BALLOU, 1993):

Melhora do nivel de servico ofertado ao cliente: o estoque
permite entregas mais rapidas, aumentando a satisfacao do cliente
e possibilitando uma facilidade ao departamento comercial na hora
de realizar as vendas.

Incentivo de economias na produc¢ao. o estoque funciona como
amortecedor entre a oferta e a demanda, permitindo uma producao
mais constante, sem que sofra com as oscilacdes de vendas.

Permite economias de escala nas compras e no transporte:
aquisicbes em volumes maiores possibilitam descontos no
momento da negociacdo da compra, de forma similar, o preco
de frete e significativamente menor quando o volume do material
adquirido € proximo a capacidade volumétrica transportada pelo
veiculo (caminhao, vagao do trem, contéiner, etc.).

Age como protecdao contra aumentos de precos: bens
comprados estdo sujeitos a flutuacao do preco no mercado, por
exemplo, material adquirido no mercado exterior, cujo preco €
negociado em moeda estrangeira (hormalmente, dolar americano).
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Protege a empresa de incertezas em relacdo a demanda e
ao tempo de suprimento: a previsao da demanda esta sujeita a
oscilacdes e o tempo de ressuprimento pode sofrer atrasos por
diversas razdes. Para se proteger dessas situagdes e garantir a
disponibilidade de produtos as empresas mantém um estoque
adicional conhecido como estoque de seguranga.

Serve como seguranga contra contingéncias. estoques também
garantem o fornecimento de produtos em casos de greves (e outros
tipos de paralisagdes), acidentes, incéndios, inundacdes e outros
incidentes ndo previstos.

Entretanto, para manter estoques as empresas precisam investir
grandes somas que incluem, principalmente, o custo de aquisi¢ao
dos materiais e o custo de manutencdo desses materiais, 0 que
implica imobilizar parte de seu capital na forma de estogues.

O desafio da gestao de estoque é manter niveis de materiais
que atendam as necessidades dos clientes, minimizando o custo
total de estoque, ou seja, aumentar a competitividade da empresa
otimizando a politica de estoque (controle de estoque cientifico)
por meio da pesquisa operacional (HILLIER; LIEBERMAN, 2013).

O controle de estoque cientifico compreende as seguintes etapas:

e Construcao do modelo matematico que representa o
comportamento do sistema de estoque.

o Busca de uma politica de estoque otima para © modelo
construido.

e Manutencdo de um registro dos niveis de estoques atuais.

* Aplicacdo de uma politica de estogques otima para sinalizar
quando e em que niveis reabastecer os estoques.

ﬁz" Assimile

O dimensionamento dos niveis de estoque depende da quantidade
de produtos necessaria para atender o mercado, ou seja, atender a
demanda. Portanto, a gestao do estoque esta diretamente relacionada
a uma boa previsao da demanda.

Segundo Moreira (2008), existem duas formas de como o material
¢ utilizado ao longo do tempo que sdo conhecidos como demanda
independente e demanda dependente.
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As demandas independentes surgem com as necessidades do
mercado e sao, basicamente, os produtos acabados ou semiacabados
(pecas) utilizadas como reposicdo (MARTINS; LAUGENI, 2005). As
demandas dependentes podem ser programadas pela empresa, pois
dizem respeito as matérias primas e itens que sao componentes dos
produtos finais, ou seja, seu dimensionamento depende da gquantidade
a ser produzida do produto. Como podemos perceber, as demandas
dependentes dizem respeito as empresas manufatureiras.

A construcdo do modelo matematico depende essencialmente
da previsibilidade do comportamento da demanda, podendo ser
dividida em: modelos deterministico e estocastico (probabilistico).
No modelo deterministico € possivel prever, com razoavel precisao,
a demanda futura de um periodo. Por outro lado, quando a demanda
ndo pode ser prevista com uma minima preciséo € utilizado o
modelo estocastico (probabilistico) e a demanda é tratada como
uma variavel aleatoria.

Concentraremos nossos estudos nos modelos deterministicos.

Componentes dos modelos de estoque

As politicas de estoque afetam diretamente a lucratividade da
empresa, e sua escolha depende das lucratividades relativas de cada
uma (HILLIER; LIEBERMAN, 2013). As trés classes dos custos que
afetam a lucratividade, segundo Ballou (2007), séo: a) custos de
aquisicao (ou de encomenda), b) custos de manutengao, e ¢) custos
de falta de estoque (ou custos de escassez).

a) Custos de aquisicdo

Os custos relativos a reposicao do estoque sao 0s mais elevados
na composicao dos custos totais, sendo o fator limitante em relacao
a quantidade a ser requisitada. Aos custos de aquisicdo podem ser
incluidos o preco de aquisicao (nas empresas comerciais), ou custo de
fabricacdo do produto (nasempresas manufatureiras); o custoreferentea
preparacdo do processo de producao (setup); o custo do processamento
do pedido pelos departamentos de compra e contabilidade; o custo de
transmissao do pedido ao ponto de suprimento; o custo do transporte
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do pedido; e o custo de qualguer manuseio ou processamento dos
produtos no ponto de recepcao (BALLOU, 2007).

O custo de aquisicao de uma quantidade "q" pode ser
representado por uma funcao c(q), descrita como: ¢(q)=K+cxq
(HILLIER; LIEBERMAN, 2013).

Onde:

K €& a soma dos custos de preparacao, de processamento,
de transmissao, de transporte do pedido e o custo de manuseio
descritos anteriormente.

¢ € O custo unitario do produto.
q € a quantidade de reposi¢ao.

b) Custos de manutengao

Envolvem os custos de armazenamento (o espaco fisico
necessario para manter o estoque), que sao 0s custos com energia
elétrica, agua, manutencdo das instalagcdes, seguranca patrimonial,
manutencao das maquinas e equipamentos auxiliares de transporte
(paleteiras e empilhadeiras). Os custos de manutencdo tambeém
comtemplam o custo de capital. Os materiais adquiridos somam
umaimportancia em dinheiro que se aplicado no mercado financeiro
ofereceria uma taxa de juros sobre o valor que foi imobilizado.
Sobre o material em estoque, ainda incidem os custos referentes
ao seguro, como garantia contra incéndio, roubo, inundacao etc,,
e 0s iImpostos. Esses custos sao chamados de custos dos servicos
de estocagem. Por fim, os custos dos riscos de estocagem levam
em consideracdo que, apesar de todas as providéncias terem sido
tomadas, em algum momento havera perdas por deterioracao,
contaminagao, ruina e outras situacdes que tornariam o material
estocado improprio para uso ou venda.

c) Custos de falta de estoque

Quando um pedido ndo pode ser atendido por falta de material
no estoque ocorrem dois tipos de custos: o de venda perdida e de
pedidos atrasados. Como a reacao do cliente diante da situacao ¢
intangivel (ndo pode ser mensurada), o calculo exato torna-se mais
dificil. O custo de venda perdida € igual ao lucro que a empresa
deixa de ter pelo cancelamento do pedido por falta de estoque.
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Quando, apesar de ndo haver o material em estoque, o cliente
concorda em aguardar pela entrega do pedido, pode-se criar custos
adicionais relativos a producdo e processamento das vendas, além
de custos ndo programados de transporte e manuseio. Esses custos
sao chamados de custos de pedidos atrasados.

Outro custo que pode incorrer em ambas as situacdes diz
respeito ao comportamento futuro do cliente perante a falta de
estoque, ou seja, o risco de o cliente ndo voltar a comprar.

A Figura 4.3 representa o comportamento dos custos em relacdo
ao tamanho do lote de reposicao.

Figura 4.3 | Tamanho do lote de reposi¢do
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Fonte: Ballou (2007, p. 279)

|:|9 Pesquise mais

Estoques podem envolver uma quantidade muito grande de itens a
serem controlados, desde pequenos itens de baixo valor com grande
volume de consumo (parafusos e porcas, por exemplo), até itens de
alto custo, mas com baixa saida (como os motores elétricos).

Assista a0 video a seguir, que apresenta O pPassO a PassoO para a
implantagdo da classificagcdo ABC de estoques, tornando o controle
mais racional e com menor custo. }
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4 CURVA ABC para Gestdo de Estoques. Producao: Rafael H. P. Lima.
[S.L]: Aprendendo Gestdo [canal do YouTubel, 2016. Disponivel em:
<https://www.youtube.com/watch?v=WMeYTyHHONw>. Acesso em:
26 nov. 2018. (23min16s).

Modelo deterministico de revisdo continua — viés quantitativo

Mercados com pouca flutuacdo de demanda podem ser
considerados constantes. Nesses casos, o controle dos estoques
depende essencialmente da quantidade a ser resposta e dos
intervalos de reposicdes dos materiais.

Para os casos em que os pedidos de reposicao podem ser
atendidos imediatamente e em sua totalidade, um modelo simples
foi desenvolvido considerando aspectos econdmicos: o Lote
Econbmico de Compras (LEC), também chamado de modelo EOQ.

A formula basica do LEC é desenvolvida a partir do calculo do
custo total, que considera os custos de aquisicdo e de manutengao
do estoque.

Onde:

C, € o custo de aquisicao

D ¢ a demanda anual do material, em unidades.
C,, € O custo unitario de manutengéo.

?Z| Exemplificando

Conforme exemplo apresentado por Moreira (2008), para um item em
estoque, ademanda anual é de 144 mil unidades. Estima-se que, para emitir
um pedido, contando-se também os custos de transporte e inspecao até
colocar a mercadoria no estoque, sdo gastos cerca de RS 1.000. Manter
o item em estoque acarreta um custo de RS 200 por unidade e por ano.

Considerando essas informacdes, qual o tamanho do Lote Econdmico
de Compra? >
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4 A partir da formula:

2xC_xD
LEC = Xci"x,temos:

LEC — \/2>< 1.000 x 144.000
200

=1.200 unidades

O sistema em que se aplica o LEC ¢ o modelo mais simples,
pois considera a demanda constante e reposicao imediata, em sua
totalidade, seguindo o modelo de revisao continua. Quando ocorre
uma variacao nas taxas de consumo e no tempo de espera, ocorrem
novas variantes a serem consideradas.

Em qualquer cenario, sdo caracteristicas do modelo de revisao
continua:

1. O estoque do item ¢é controlado continuamente e quando o
nivel do estoque baixa até uma quantidade predeterminada
(conhecido como ponto de reposicdo ou ressuprimento), é
emitida uma nova ordem de compra.

2. A quantidade a ser comprada € sempre constante,

normalmente calculada por meio do LEC.

O ponto de reposicao deve ser dimensionado de forma que
permita o consumo do material em estoque enquanto se espera
a entrega do pedido (MOREIRA, 2008). O Esse ponto e calculado
multiplicando-se a demanda (D) pelo prazo de entrega (LT ):

ROP =DxLT

A Figura 4.4 ilustra um exemplo do modelo de revisao continua.
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Figura 4.4 | Modelo de revisdo continua
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Fonte: Ballou (2007, p. 285).

Estoque de seguranc¢a: tem como funcao proteger o sistema
quando ademanda e o tempo de reposicao variam ao longo do tempo.
Seu dimensionamento considera a variacao da demanda e a variagao
do tempo de reposicao. As variacdes podem ser representadas pelos
seus desvios padrdo (MARTINS; LAUGENI, 2005).

Para a demanda que ¢ representada pela distribuicao normal e
tem tempo de reposicao fixo, o estoque de seguranca € calculado
pela formula:

Ey=Zxo,x~NLT

Onde:
Es; = estoque de seguranca.

Z = coeficiente da distribuicdo normal em funcdo do nivel de
servico desejado.

04 = desvio padrao da demanda.
LT =tempo de reposicéo.

Em cenario onde a demanda e o tempo de reposicao sao
representados pela distribuicdo normal, o estoque de seguranca &
calculado pela formula:

E.=Zx\o?xLT +D" xo?
.= Zxo2xLT +D° xo?,
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Onde:
Es = estoque de seguranca.

Z = coeficiente da distribuicdo normal em fungdo do nivel de
servico desejado.

75 = variancia da demanda no tempo LT .
ofr = variancia do tempo de reposicdo LT .
LT

tempo de reposicao medio.
D’ = demanda média ao quadrado.

O ponto de ressuprimento final € expresso por: ROP =DxLT +E;.

Modelo deterministico de revisdo periddica — viés quantitativo

No modelo de revisdo periodica, o controle da quantidade de
materiais em estoque ¢ feito em intervalos de tempos regulares.
Aléem dos intervalos regulares de verificacdo, esse modelo tem
como caracteristica:

A guantidade a ser pedida corresponde a diferenca entre o
estoque maximo predeterminado e a quantidade em estoque. Em
outras palavras, no modelo de revisdo periodica calcula-se uma
quantidade maxima de estoque de cada material, e em intervalos
de tempo regulares € levantada a quantidade disponivel em estoque
e entdo € feito o pedido do material faltante para se atingir a
guantidade maxima do material predefinido.

O nivel maximo considera a quantidade necessaria para cobrir o
periodo até a proxima inspecao e o tempo de chegada do material
solicitado.

Podemos perceber que nesse modelo a quantidade do pedido
varia de acordo com a oscilagcdo da demanda entre os periodos de
inspecao. A Figura 4.5 representa um exemplo do modelo.
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Figura 4.5 | Exemplo do modelo de reviséo periodica
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Fonte: Ballou (2007, p. 293).

Modelo de estoque multinivel — viés quantitativo

Os modelos estudados até aqui consideraram o controle de itens
isolados, concentrados em um unico lugar. Entretanto, podemos
considerar que o estoque de uma empresa pode estar distribuido
em outros niveis. Por exemplo: em uma grande empresa varejista
podemos imaginar um grande Centro de Distribuicao (CD) que
recebe os produtos dos mais diversos fornecedores. Esse CD é o
primeiro nivel do sistema de estoque, e a partir dele os produtos
sdo distribuidos para os diversos pontos de vendas (lojas), que sao
considerados o segundo nivel do sistema de estoqgue. Inclusive
dentro da loja existem produtos armazenados dentro do armazéem e
outros nas gdndolas das lojas (terceiro nivel do sistema de estoque).
Um sistema desses, com varios niveis de estoque, € conhecido
como modelo de estoque multinivel (HILLIER; LIEBERMAN, 2013),
ilustrado na Figura 4.6.
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Figura 4.6 | Canal de distribuicdo com multiniveis de estoque
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Fonte: Ballou (2007, p. 301).

Analisaremos agora um modelo para um sistema com dois niveis,
representado pela Figura 4.7.

Figura 4.7 | Sistema de estoque de dois niveis

Estogue na Estoque na
instalagéo 1 instalagao 2
> 1 >

Fonte: Hillier e Lieberman (2013, p. 814).

Nesse modelo, as hipoteses do LEC sdo validas para a
instalacdo 2. O objetivo € minimizar a soma dos custos das duas
instalacoes.

O comportamento do sistema com as duas instalacdes pode ser
compreendido a partir da Figura 4.8.
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Figura 4.8 | Niveis de estoques sincronizados nas duas instalacdes

A
Nivel de estoque
na instalagdo 1
Q4.
. /Exloquemnltin{vel.iml
Estoque da instalagfio, item 1
2,-2, .
0,-20, - . .
0 Tempo
A
Nivel de estoque . . .
na instalagfio 2 Estoque da instalagiio = Estoque multinivel, item 2
Q,
0 Tempo

Fonte: Hillier e Lieberman (2013, p. 816).

oé) Reflita

O Modelo Toyota de Producdo, também conhecido como toyotismo,
baseia-se No combate de todos os tipos de desperdicios. Seu processo
de produgao € conhecido como just in time, que significa produzir a
guantidade necessaria no momento necessario. Reflita: Como esse
modelo de producao afeta a politica de estoque dentro da empresa?
Qual a implicacao desse modelo para os fornecedores da empresa?

Durante a discussdo do conteudo foi possivel observar que
a gestao dos estoques e a construcao dos modelos dependem
diretamente de fatores como a demanda, o tempo de reposicao
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do material e o calculo do ponto de reposicao, tornando o estoque
sensivel a esses fatores.

A aplicacdo de métodos de simulacao permite maior confiabilidade
nas tomadas de decisdes, garantindo um alto nivel de qualidade ao
cliente. Por exemplo, através do método de Monte Carlo poderemaos
simular o comportamento da demanda diante de cenarios diferentes
e 0 tempo de entrega dos fornecedores. Também ¢é possivel simular
O custo de falta de estoque, o que torna possivel prever o quanto a
empresa podera deixar de lucrar nessa situacao.

A partir da animacdo do software ARENA € possivel simular e
visualizar o comportamento dos estoques sob diferentes cenarios.

Sem medo de errar

Uma empresa do setor metal mecanico, que esta lancando um
novo produto no mercado, deseja manter o estoque de forma que
O custo total seja 0 menor possivel. A matéria-prima do principal
produto da empresa € um tarugo metalico adquirido diretamente
de um fornecedor que garante a entrega total e imediata do
material requisitado.

Diante de uma série de informacdes a empresa deseja saber
O custo anual de aquisicao, de manutencdo e total, considerando
comprar 400, 700, 1.000 e 1,5 mil unidades. A empresa deseja saber
quanto pedir de forma que o custo seja © menor possivel.

Todos os custos do pedido terdo variagdo considerando a
quantidade comprada. Teremos de calcular os custos de aquisi¢ao
e de manutencgao em funcao da quantidade que se cogita comprar
(400; 700; 1.000 e 1,5 mil unidades).

Custo de aquisicao em funcao da quantidade pedida:
g]_2500><[250000]

c

C, x

c

Custo de manutencao em funcado da quantidade pedida:
me&:150x&

2 2
O custo total € a soma do custo de aquisicdo e custo de

manutencao.
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A seguir apresentamos a Tabela 4.23, que considera as

quantidades a serem adquiridas.

Tabela 4.23 | Custo total do custo de aquisicdo e custo de manutencéo

Quantidade de Custo de pedir Custo de manter Custo total anual
compra (RS) (RS) (RS)
D Q D Q
C,x|— C,x—= C,x|—|+C,x—=
Q° : [o] "2 ; [o] 2
400 1.562.500,00 30.000,00 1.592.500,00
700 892.85714 52.500,00 945.357,14
1.000 625.000,00 75.000,00 700.000,00
1.500 416.666,67 112.500,00 529.166,67

Fonte: elaborada pelo autor

Portanto, o menor custo total serda de RS 539.166,67 caso a
empresa adquira 1,5 mil tarugos metalicos.

A quantidade exata necessaria para se garantir © menor custo e
obtida a partir do céalculo do Lote Econdmico de Compras, segundo

2 D
aformula: LEC = /><27p><

Entdo, teremos:

LEC— \/2 %2500 x 250000
150

= 2886,75

Logo, para que a empresa tenha o minimo custo total, ela devera
comprar 2.887 unidades do tarugo metalico, bem acima das 1,5 mil
unidades, conforme calculado anteriormente.

Avancando na pratica

Calculo do estoque de seguranca e ponto de ressuprimento

Descricao da situagao-problema

Um dos itens utilizados na fabricacao do principal produto da
empresa do setor metal mecanico apresentou a demanda e o
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tempo de reposicao nos ultimos meses conforme registrado pelo
setor responsavel pela armazenagem de materiais.

Tabela 4.24 | Demanda mensal de um item

Més 1 2 3 4 5 6
Demanda
Unidade/Més 115 125 80 95 100 120

Fonte: elaborada pelo autor.

O tempo de ressuprimento teve variagao ao longo dos meses e
apresentou o seguinte comportamento:10 dias; 12 dias; 8 dias; 15
dias; 25 dias.

A empresa deseja saber qual o ponto de ressuprimento e gual
O estoque de seguranca para esse item considerando o nivel de
servico de 90%.

Vocé devera dimensionar o que esta sendo pedido, com base no
conteudo estudado (MARTINS; LAUGENI, 2005).

Resolugdo da situacdo-problema

Inicialmente, devemos ter cuidado com as unidades de tempos.
A unidade de tempo a ser considerada deve ser a da demanda,
portanto, devemos converter a unidade relativa ao tempo de
ressuprimento para més conforme indicada a seguir:

10 .12 .. 8 ... 15 .
—=0,33 . —=0,40 . —=0,27 ;. — =0, :
30 mes; =5 mes, =5 meés 30 0,50 més
2—5:0,83 meés
30

A partir dos dados e utilizando os conhecimentos de estatistica,
calculamos o desvio padrdo e a variancia. Os resultados sao:

95 = 294,12
or = 0,05

LT = 0,47 més
D" =11.200

O coeficiente da distribuicao normal € tabelado, como pode ser
visto na Tabela 4.25:
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Tabela 4.25 | Coeficiente da distribuicdo normal

Probabilidade (%) 90 91 92 93 94 95

z 1,65 17 0,75 1,81 1,88 1,96

Fonte: adaptada de Martins e Laugeni (2005)

Substituindo os valores na formula: Eg = Zxyo2xLT +D xo? .

temos:
E, = 1,28><J294,12><0,47+11.200><0,05 = 33,82 unidades
Para o calculo do ponto de ressuprimento, temaos:

ROP =DxLT +Eg, onde a demanda a ser considerada ¢ a média
dos seis meses.

ROP =105,83x0,47 + 33,82 = 83,57 unidades, arredondando para
84 unidades.

Para o item em estudo, o ponto de ressuprimento ¢ de 84
unidades, considerando um estoque de seguranca de 33,82
unidades para atender o nivel de servico de 90%.

Faca valer a pena

1. (Adaptada de Neumann, 2011) Estoque é a definicdo para quantidades
de bens fisicos que estejam armazenados, de forma improdutiva (sem
agregar valor), por um intervalo de tempo. A manutencdo de estoque
se justifica por uma série de razbdes, como aumentar o nivel de servigo
oferecido ao cliente, e age como protecdo contra aumento de pregos.
Entretanto, o armazenamento desses bens fisicos gera custos.

Entre as classes gerais de custos relevantes para a determinagdo da politica
de estoque, os custos de falta de estoque incluem os custos de:

a) Processamento de pedidos e mao de obra do departamento de compras.
b) Equipamentos de armazenagem e aluguel de espaco.

c) Dinheiro imobilizado no estoque e servicos de estocagem.

d) Vendas perdidas e pedidos atrasados.

e) Energia e aquisicdo de mercadorias.

2. (Adaptada de Neumann, 2011) A figura a seguir ilustra o comportamento
do consumo de um determinado item do estoque de uma empresa, que
atua no setor téxtil, nos ultimos meses. As demandas Q1, Q2 e Q3 ndo
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foram constantes e os intervalos de tempo entre os pedidos foram iguais
durante o periodo avaliado.

Figura | Comportamento do consumo de um determinado item do estoque de uma
empresa que atua no setor téxtil

Dado:
Q1#Q2#Q3

IP1=1P2

e,

JKQ

e
>
>

2

Q1

o]
@

‘_—_
K;
()

Q2
Q1

tempo
== > =S5 "
T LT LT
Pt 7 Pz

Fonte: adaptada de Neumann (2011).

Afigurarepresenta um sistema de reposicao de estoques que € denominado
reposicao:

a) Continua, pois os intervalos de tempo entre as colocagdes dos pedidos
sdo constantes.

b) Continua, pois o lote de compra tem como base o Lote Econdmico de
Compras.

c) Continua, pois o ponto de pedido determina a quantidade a ser
requisitada.

d) Periddica, pois os lotes e intervalos da compra sdo variaveis.

e) Periddica, pois os intervalos de tempo entre pedidos de compra séo
fixos.

3. (Adaptada de Neumann, 2011) Uma empresa metalurgica que
fornece pecas para a industria automobilistica pesquisou os custos de
um determinado item segundo a quantidade a ser solicitada. A tabela
apresentada a seguir € o resultado do levantamento dos custos do item
em estoque.
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Tabela | Custos de pedidos e de armazenamento segundo a quantidade solicitada

. . CUSt?S anuais para Custos anuais com
Quantidade do pedido | colocacao de pedidos de armazenagem (RS)
compra (RS)
600 300,00 75,00
700 25714 87,50
800 225,00 100,00
900 200,00 1.125,50
1.000 180,00 125,00
1.100 163,34 137,50
1.200 150,00 150,00
1.300 138,46 162,50
1.400 128,57 175,00

Fonte: adaptada de Neumann (2011).
Considerando os dados apresentados na tabela, qual € a quantidade do

Lote Econémico de Compra (LEC)?
a) 600.
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