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No setor industrial de produção de bens e serviços, existe a preocupação 

constante em se alocar recursos (na forma de pessoas e equipamentos) de 

maneira ótima para a redução de custos e aumentos do lucro. As técnicas de 

modelagem, simulação e otimização visam a determinação e análise das 

variáveis mais representativas para um objetivo em específico. Em sistemas 

complexos que envolvem variáveis de comportamento estocástico, é comum 

a utilização de técnicas de modelagem, simulação e otimização a eventos 

discretos. O presente trabalho utilizou de duas abordagens para o teste de 

um framework em ambiente Open Source, para reduzir em 75,4% o tempo de 

geração dos cenários e utilização de apenas 0,08% do espaço solução, para 

se encontrar o ponto de ótimo de alocação de recursos em um chão-de-

fábrica em problema adaptado da literatura. 

 

Palavras-chave: Simulação a Eventos Discretos, Paralelismo, Design de 

Experimentos, Metamodelo, otimização 
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1. Introdução 

Na busca em se manterem no mercado, as indústrias buscam a satisfação constante do 

consumidor cujas demandas recaem sobre a manutenção e aprimoramento da qualidade de 

produtos e serviços com possível redução do preço final (MAYNARD e HODSON, 2004; 

SALAM e KHAN, 2016). Com essa busca constante, técnicas de auxílio à tomada de decisão 

são utilizadas para a avaliação de possíveis alterações nos sistemas estudados (HILLIER e 

LIEBERMAN, 2015). 

 

Com o advento da indústria 4.0, uma grande gama de dados vem sendo gerada e armazenada 

pelas empresas em data centers com a redução dos custos de: captura, transmissão e 

armazenamento de dados. Para que esse volume de dados gere benefício para as indústrias, 

são necessárias técnicas que auxiliem na sua análise, de forma tal que padrões sejam 

identificados e transformados em informação. Como exemplo de tais técnicas, pode-se 

identificar a simulação a eventos discretos, como metodologia suficientemente robusta para: 

tratamento de dados, captura de padrões e avaliação de cenários para auxílio no processo de 

tomada de decisão (BANKS et al., 2010; WANG et al., 2015; XU et al., 2016). 

 

Em se tratando de problemas complexos, é comum a presença de uma grande quantidade de 

soluções para serem avaliadas. Nesse sentido técnicas de otimização como: heurísticas, 

metaheurísticas e metamodelos são associadas a simulação a eventos discretos para se 

encontrar as melhores soluções que atendam às restrições dos diversos problemas da 

Engenharia de Produção podendo ser referente a: logística, layout de fábrica, alocação de 

recursos, planejamento da produção, etc. (NAWARA e HASSANEIN, 2013; PONSIGNON e 

MÖNCH, 2014; REIS DOS SANTOS e NOVA, 2006; SALAM e KHAN, 2016; VÉLEZ 

GALLEGO, VALENCIA RAMÍREZ e CASTRO ZULUAGA, 2012; WEBER, BOXNICK e 

DANGELMAIER, 2014). 
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O objetivo do trabalho é a integração de ferramentas computacionais de simulação a eventos 

discretos com técnicas de otimização e análise de resultados para testar a eficácia do 

framework em um problema da engenharia de produção, especificamente a alocação de 

recursos no chão-de-fábrica, unindo conceitos de otimização via hardware e via software, 

reduzindo o tempo necessário para a busca em todo o espaço solução. 

 

Como contribuição desse trabalho pode-se ressaltar a utilização de framework em simulação 

com distribuição Open Source desenvolvido na linguagem Python 3.6.5, capaz de realizar 

simulações de cenários em paralelo, aproveitando os recursos presentes nos computadores que 

se possuem a tecnologia multi-core, permitindo uma maior rapidez na geração dos cenários. 

Contribui também para a comprovação da utilidade das técnicas de: design de experimentos, 

metamodelagem das respostas geradas e otimização da simulação por meio do metamodelo, 

comprovando que o ponto de ótimo do metamodelo é igual ao ponto de ótimo do espaço 

solução da simulação, para o exemplo estudado. 

 

O trabalho foi dividido nas partes que se seguem: seção 2 referencial teórico; seção 3 

metodologia; seção 4 resultados; seção 5 conclusões; seção 6 agradecimentos e por fim a 

seção 7 com as referências bibliográficas.  

 

2. Referencial teórico 

No intuito de dar embasamento à metodologia utilizada no presente trabalho, são apresentados 

nessa seção trabalhos referentes aos itens que compõem a parte experimental do trabalho 

constituída por: geração, tratamento e otimização dos dados. 

 

2.1. Simulação a Eventos Discretos 

O termo “simulação” refere a coleção de técnicas para imitar um comportamento específico 

de um sistema real ou ideal, empregando recursos (tempo e conhecimento) para responder 
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perguntas feitas para a estrutura estudada, do tipo “E se…?”, quando experimentos reais são 

muito caros ou impossíveis de serem realizados. A simulação pode ser utilizada em uma 

variedade de áreas de pesquisa, e em diversas aplicações, que basicamente consistem na 

aquisição de dados, análises e auxílio por intermédio do computador (BANKS et al., 2010; 

KELTON, SADOWSKI e SWETS, 2010; LAW e MCCOMAS, 2000). 

 

Como parte do processo de simulação, a escolha da plataforma computacional está 

relacionada às características dos pacotes atrelados ao programa principal, como: análise das 

distribuições estatísticas, interface gráfica por linha de programação, 2D ou 3D, integração 

com outros programas e de acordo com o conhecimento prévio do agente modelador em 

determinada plataforma de programação. Cada tipo de plataforma gera desafios e ganhos, pois 

em decorrência da necessidade técnica e/ou poder computacional para se gerar a 

complexidade do modelo desejada (CHWIF e MEDINA, 2015). 

 

2.1.1. Paralelismo de simulação 

Em um esforço para a utilização dos recursos computacionais modernos, foram desenvolvidos 

algoritmos capazes de aproveitar os recursos computacionais presentes nos computadores 

modernos (com popularização depois de 2005), com a presença de mais de uma unidade de 

processamento física por processador, denominada tecnologia multicore, capaz de realizar 

diferentes tarefas em paralelo (KIRK e HWU, 2010). 

 

Nesse sentido, uma forma implementada para problemas que utilizam do paralelismo foi a 

adoção de controladores (programas), que consideram cenários conservativos ou otimistas 

para a ordenação dos eventos e comunicação entre os núcleos, de forma que cada evento 

possa ser gerado separadamente e ao mesmo tempo. Além da comunicação intra computador, 

é possível a comunicação entre processadores de diferentes estações, possibilitando uma 

simulação distribuída em um ou mais redes de máquinas (DAS, 2000; JAFER, LIU e 

WAINER, 2013). 
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No sentido de desenvolver algoritmos de simulação aproveitando do paralelismo, essa classe 

de programas foi denominada de Parallel Discrete Event Simulation (PDES) (SEIMEE e 

BRITS, 1996). Para problemas de áreas do conhecimento como biologia ou física 

(MONTAGNA, VIROLI e ROLI, 2015), é possível que os eventos sejam tratados de forma 

separada, ao contrário de problemas relacionados a área de Engenharia de Produção em que 

os eventos interagem com diferentes recursos que alteram seus estados de forma dinâmica 

com o ambiente e seus elementos de controle e necessidades de processamento. Assim foi 

denominada uma nova classe de algoritmos paralelos em que uma mesma instância completa 

é simulada em paralelo, com a finalidade de avaliação de múltiplos cenários ao mesmo tempo 

de processamento. Tais técnicas foram denominadas Cloning Parallel Simulations 

(HYBINETTE, 2004; HYBINETTE e FUJIMOTO, 1997, 2001). 

 

2.2. Design de experimentos na simulação 

A metodologia de Design de Experimentos (DOE) se refere a técnicas de estatísticas para 

criar um conjunto de experimentos de forma sistemática e controlada para geração e coleta de 

dados, com o objetivo de estimar a relação entre as variáveis dependentes e independentes 

(MONTGOMERY, 2017). Com um número finito de experimentos, é possível ter uma 

representatividade do espaço solução, de maneira que cada experimento avalia um conjunto 

de parâmetros possíveis para o problema estudado.  

 

Dentre os problemas de simulação em Engenharia de Produção que utilizaram DOE pode-se 

citar como exemplo de arranjos fatorial completo e design robusto (Taguchi) (DEV, 

SHANKAR e DEBNATH, 2014; GALANKASHI et al., 2016), com as finalidades de: 

alocação de recursos, definição de tempos de setup, cadeia de suprimentos e controle de 

processos produtivos contínuos (CAPACI et al., 2017; DEV, SHANKAR e DEBNATH, 

2014; GREWAL, ENNS e ROGERS, 2009; MONTEVECHI et al., 2007). 
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2.3. Metamodelos e otimização 

Após a determinação do arranjo experimental, podendo ser, por exemplo, gerado utilizando 

um Fatorial Completo ou um Arranjo Ortogonal de Taguchi, e da obtenção das suas 

respectivas respostas, é possível a criação de uma equação que melhor se ajusta aos dados 

coletados (KLEIJNEN, 2017a). A equação gerada tem o intuito de representar o espaço 

solução do problema. Dessa forma ao se encontrar os pontos de mínimo e máximo da equação 

que respeitam as restrições do problema, pode-se associar com a melhor resposta e ponto de 

ótimo, como exemplo dessas técnicas podemos citar: regressão linear, metamodelos de 

Kriging e redes neurais (ATTAR, RAISSI e KHALILI-DAMGHANI, 2016; KLEIJNEN, 

2017B; YANG, 2010). 

 

Ao contrário de técnicas de otimização como heurísticas e metaheurísticas, que podem ser 

aplicadas recursivamente em um modelo de simulação (JUAN et al., 2015), o modelo gerado 

pelo ajuste dos arranjos de experimentos são comumente avaliados por métodos Bayesianos 

(TOLK, 2017) ou Gradientes (AQLAN, LAM e RAMAKRISHNAN, 2014; HILLIER e 

LIEBERMAN, 2015; SALVENDY, 2001). 

 

3. Metodologia 

Na metodologia são apresentadas as ferramentas e os motivos da escolha das mesmas para o 

desenvolvimento do presente trabalho, de forma a facilitar a reprodução dos resultados 

apresentados nas circunstancias descritas, facilitando o desenvolvimento de novos trabalhos. 

 

3.1. Objeto de estudo 

Para o presente trabalho foi adotado um modelo de simulação adaptado de Gandhi et al. 

(2010). O objeto analisado foi o problema M/m/k, que consiste na simulação de um processo 

produtivo genérico onde máquinas produzem em paralelo, com fornecimento de matéria 

prima puxada, e probabilidade de quebra, demorando um tempo para ser reparado pelo 
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técnico de manutenção durante um determinado período de tempo, dados estes apresentados 

na Tabela 1. 

 

Tabela 1: Distribuições de probabilidade associadas ao problema 

Atividade Distribuição de probabilidade (min) 

Tempo de processamento por peça Normal (média=10, desvio padrão=2) 

Tempo entre as quebras Exponencial (lambda =1/300) 

Tempo de reparo da máquina Constante (30) 

 

A função objetivo desse problema visa a maximização dos lucros desse sistema, dados pela 

relação apresentada na Equação 1. 

 

 

(1

) 

s.a.: 

:  

:  

:  

 

Na Equação 1 estão relacionados o ganho de $100 com a produção e venda de cada item e os 

custos de contratação de $800 por semana do técnico de manutenção e $2100 por semana de 

funcionamento da instalação industrial. Avaliando as restrições da Equação 1, o presente 

problema delimita um espaço solução constituído por 82080 possíveis combinações. 

 

3.2. Passos e recursos utilizados 
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Para a geração do arranjo de experimentos foi utilizado o planejamento fatorial completo 

utilizando-se o software Minitab® 17, assim como a análise de regressão para obtenção do 

metamodelo. O metamodelo foi otimizado via planilha eletrônica Excel® e seu pacote de 

otimização Solver® utilizando do algoritmo GRG (Generalized Reduced Gradient) para 

encontrar o ponto de máximo que otimiza o lucro da função objetivo presente na Equação 1. 

Os experimentos foram realizados em uma máquina munida de processador Intel i7 7700, 

com 16GB de RAM e sistema operacional Windows 10 x64 versão 1709. Os níveis para 

construção do DOE estão na Tabela 2. 

 

 

Tabela 2: Níveis das variáveis consideradas na formação do DOE 

Variável do Problema Níveis utilizados 

Técnico de manutenção (pessoa) 5, 10, 15, 20 

Máquinas (unidade) 10, 15, 20, 30, 40 

Tempo de operação (semanas) 30, 70,110, 150 

 

A partir dos dados da Tabela 2 foi gerado um arranjo de 68 experimentos utilizando de 

fatorial completo com quatro níveis para a variável Técnico de manutenção, cinco níveis para 

a variável Máquinas e quatro níveis para o Tempo de operação, considerando que todas as 

variáveis são discretas e seus limites estão expressos nos níveis de máximo e mínimo da 

Tabela 2. 

 

Para a simulação computacional foi utilizado a linguagem de programação Python 3.0 com a 

distribuição fornecida pela Python Software Foundation, versão 3.6.5, juntamente com a 

biblioteca de simulação de eventos discretos SimPy 3.0.10. Essa biblioteca permite a 

modelagem via linha de código e a inserção direta de recursividade para a geração das 

instâncias desejadas. Além da biblioteca de simulação foi utilizada a biblioteca nativa de 
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mapeamento e distribuição das funções para aproveitar do recurso de paralelismo de geração 

de cenários. 

 

4. Resultados 

Em teste experimental, foram gerados 12 cenários e 10 replicações para cada cenário para a 

determinação da quantidade de replicações necessárias para o estudo. Como resultado, a 

variável dependente “total de peças” produzidas, em média gerava um erro inferior a 0,02%, e 

o resultado do lucro um erro inferior a 0,01%, considerando de 1 a 10 replicações. Avaliando 

a diferença entre o acréscimo ou decréscimo de uma unidade nas três variáveis independentes, 

o erro de uma replicação é em média 1,4%, o que não justificou a atualização de mais de uma 

replicação por cenário. 

 

Nessa seção são apresentados os resultados com a aplicação da metodologia proposta. No que 

se refere à simulação do objeto de estudo, o modelo computacional foi construído de duas 

formas. A primeira, de maneira serial, e a segunda de maneira paralela, ambas com a mesma 

semente de números aleatórios. Na computação serial o programa demorou 472 segundos, 

sendo que na paralela a mesma instância com 68 cenários do planejamento fatorial completo 

gerado a partir dos níveis apresentados na Tabela 2 terminou com 116 segundos, 

representando um ganho de 75,4% em tempo de processamento, utilizando a mesma máquina. 

 

A Figura 1 ilustra os gráficos de contorno para o lucro em função das variáveis do problema. 

Pode-se observar graficamente que nível máximo de quantidade de máquina com mínimo 

tempo e mínimo número de técnicos de manutenção favorece a maximização do lucro, 

estando estes valores sinalizados por um ponto vermelho na Figura 1. Estes mesmos pontos 

sinalizados coincidem com os valores de ótimo encontrados para o problema após a 

otimização do metamodelo. 

Figura 1 - Gráficos de contorno para o lucro em função das variáveis do problema 
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Fonte: Autores 

 

Figura 2. Gráficos de interação 

 
Fonte: Autores 

A Figura 2 ilustra os gráficos de interação das variáveis do problema na função objetivo lucro. 

Pode-se observar que Técnico de manutenção = 5, Máquinas = 40 e Tempo de operação = 150 
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maximiza o lucro. Entretanto, considerando outros cenários viáveis, para níveis de Máquinas 

mais baixos e de Técnico de manutenção mais alto, o Tempo de operação = 30 apresenta 

resultados melhores. 

 

A Equação 2 apresenta o metamodelo gerado para o problema proposto, a partir de uma 

regressão polinomial de primeira ordem com interação. 

 

 

(2

) 

 

A Tabela 3 apresenta o modelo e o resultado para o teste t dos coeficientes de regressão com 

os respectivos p-valores. Como, para todos os termos estes apresentaram valor menor que α = 

0,05, houve significância estatística para os coeficientes de regressão. 

Tabela 3. Regressão e teste t para os coeficientes 

Termo Coef SE Coef T-Valor P-Valor 

Constante 2061924.0 678498.0 3.0 0.003 

Técnico de manutenção -192105.0 54024.0 -3.6 0.001 

Máquinas -76442.0 23045.0 -3.3 0.002 

Tempo de operação -53597.0 5228.0 -10.3 0.000 

Técnico de manutenção*Máquinas 6833.0 1477.0 4.6 0.000 

Técnico de manutenção *Tempo de 

operação 
-200708.0 355.0 -564.9 0.000 

Máquinas*Tempo de operação 91247.0 162.0 562.2 0.000 
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Aplicando o algoritmo GRG presente no pacote Solver® no metamodelo da Equação 2 e 

inserindo as restrições presentes na Equação 1, o ponto de ótimo encontrado foi igual a 

utilização de 5 pessoas na manutenção, com 40 máquinas produzindo durante um tempo de 

150 semanas, gerando uma solução ótima igual a $388.321.769 unidades monetárias. Este 

ponto de ótimo está de acordo com o espaço solução representado na Figura 1. 

 

5. Conclusão 

O processo de modelagem, simulação e otimização para o presente estudo de caso 

proporcionou a avaliação de vários fatores que interferem na escolha dos métodos a serem 

utilizados em um projeto de otimização. Primeiramente, da escolha do método de otimização 

por metamodelagem de arranjo de experimentos com a utilização de um fatorial completo se 

deu pela quantidade de possibilidades de combinações do espaço solução (82080), fato este 

que possibilitou a utilização de método direto de otimização, através de complemento 

presente em planilha eletrônica, avaliando o metamodelo gerado e encontrando o ponto de 

ótimo global para o problema proposto com a avaliação de apenas 0,08% do espaço solução 

(68 cenários do design de experimento). Para a confirmação do ponto de ótimo, todo o espaço 

solução foi gerado, demandando 285 horas. 

 

Em segundo ponto, foi identificado a dificuldade em encontrar uma plataforma de simulação 

a eventos discretos que permitisse a manipulação direta de dados de entrada para a formação 

de uma sequência desejada de experimentos e sua respectiva avaliação, com a adoção de 

funções específicas como o paralelismo das simulações e a constatação da sua eficiência. 

Nesse quesito a linguagem de programação Python juntamente com a biblioteca de simulação 

SimPy atenderam as demandas do presente trabalho, gerando as instâncias desejadas com um 

ganho de tempo de 75,4% em comparação do algoritmo paralelo e o serial, aproveitando 

assim, de todos os recursos computacionais que a máquina teste possuía. 
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Em trabalhos futuros será avaliado a utilização de métodos recursivos de otimização, como 

heurísticas e metaheurísticas, para a exploração de uma maior quantidade de níveis para as 

variáveis estudadas, além de outras técnicas de design de experimentos (como Krigagem e 

Tagushi), e também a possibilidade da aplicação de técnicas previsão por aprendizagem de 

máquina, que podem ser associadas com o processo de otimização. 
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