UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E DE TECNOLOGIA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA DE PRODUCAO

ESTUDO COMPARATIVO DAS APROXIMACOES BASEADAS NO METODO DE
DECOMPOSICAO PARAMETRICO PARA AVALIAR REDES DE FILAS DE
MANUFATURA UTILIZANDO PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTOS

JOSE EDUARDO VIEIRA CAMORIM

DISSERTACAO DE MESTRADO



ESTUDO COMPARATIVO DAS APROXIMACOES BASEADAS NO METODO DE
DECOMPOSICAO PARAMETRICO PARA AVALIAR REDES DE FILAS DE
MANUFATURA UTILIZANDO PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTOS



UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E DE TECNOLOGIA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA DE PRODUCAO

ESTUDO COMPARATIVO DAS APROXIMACOES BASEADAS NO METODO DE
DECOMPOSICAO PARAMETRICO PARA AVALIAR REDES DE FILAS DE
MANUFATURA UTILIZANDO PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTOS

Orientador: Prof. Dr. Reinaldo Morabito

Agéncia Financiadora: FAPESP

José Eduardo Vieira Camorim

Dissertacio de mestrado apresentada
ao Programa de Poés-Graduagio em
Engenharia de Producao da
Universidade Federal de Sao Carlos,
como parte dos requisitos para
obtencido do titulo de Mestre em
Engenharia de Producio.

SAO CARLOS

2008



Ficha catalografica elaborada pelo DePT da
Biblioteca Comunitaria da UFSCar

C185ec

Camorim, José Eduardo Vieira.

Estudo comparativo das aproximagdes baseadas no
método de decomposigao paramétrico para avaliar redes de
filas de manufatura utilizando planejamento de experimentos
/ José Eduardo Vieira Camorim. -- Sdo Carlos : UFSCair,
2008.

180 f.

Dissertacédo (Mestrado) -- Universidade Federal de Sao
Carlos, 2008.

1. Engenharia de producéo. 2. Pessoal - avaliagéo. 3.
Planejamento experimental. 4. Teoria das filas. 5.
Manufatura job-shop. I. Titulo.

CDD: 658.5 (20%)




JOSE EDUARDO VIEIRA CAMORIM

ESTUDO COMPARATIVO DAS APROXIMACOES BASEADAS NO METODO DE
DECOMPOSICAO PARAMETRICO PARA AVALIAR REDES DE FILAS DE
MANUFATURA UTILIZANDO PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTOS

Dissertacdo apresentada a Universidade Federal de Siao Carlos, como parte dos
requisitos para obtencio do titulo de Mestre em Engenharia de Producio.

Aprovado em 29 de Fevereiro de 2008

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Reinaldo Morabito Neto
Orientador(a) PPGEP/UFSCar

Prof * Dr® Maria Isabel Rodrigues
FEA/UNICAMP

Prof. Dr. Mauricio Cardoso de Souza
DEP/UFMG

Prof. Dr. Pedro Carlos Oprime
PPGEP/UFSCar

Prof. Dr. Mario OtavioBatalha
Coordenador PPGEP/UFSCar



DEDICATORIA

Dedico esta dissertacdo a Deus e aos meus pais.



AGRADECIMENTO

A Deus, que através do seu amor permite o dom da vida. Obrigado Pai do Céu
por nunca me abandonares, mesmo nos momentos em que achei ndo ter mais para onde ir.
Sem Vs, meu Senhor, ndo seria possivel iniciar essa grande jornada em minha vida.

A Nossa Senhora de Nazaré, minha padroeira. Sempre esteve comigo desde que
deixei Belém e cheguei a Sao Carlos. Nossa Senhora me fez ver que nos momentos de
soliddo, onde a vontade de desistir era grande, eu a tinha como inspira¢ao e exemplo que tudo
era possivel menos desistir.

Agrade¢o a minha mae pelo incentivo, amor e dedicagdo que sempre me deu.
Obrigado por eu ser seu filho. AMO VOCE.

Ao meu pai que sempre me serviu de espelho moral, além do seu amor e apoio.
AMO VOCE.

Ao meu orientador Prof. Dr. Reinaldo Morabito por toda a sua ajuda, motivagao,
conhecimento e paciéncia. Obrigado por essa grande oportunidade. Tenho uma grande
admiracao ndo so6 pelo professor, mas principalmente pela pessoa que vocé €.

Aos membros da banca de qualificagdo (Prof®. Dr". Maria Isabel Rodrigues e
Prof. Dr. Mauricio Cardoso de Souza) pela disponibilidade e comentarios que engrandeceram
esta dissertacgao.

Agradeco ao Prof. Dr. Miguel Bueno da Costa, pelo incentivo e ajuda desde
nossas primeiras conversas em Belém e por ter me ajudado muito em S3o Carlos.

Nao poderia deixar de agradecer aos grandes amigos de Monte Alto, Demerson e
André. De colegas de MBA em Araraquara, nos tornamos grandes amigos, irmaos. Espero
que a distancia ndo nos faga perder o contato.

Agradeco ao meu amigo e parceiro de té€nis Luciano pelas memoraveis partidas
nas tardes de sabado. Foi um grande duelo de amigos!

Ao amigo Pantanal por sua amizade, no ténis e nos treinos as 7 da manha.

Ao amigo César “Japonés” por sua amizade.

Ao Beto pelos esporadicos conselhos dados em algumas madrugadas de
laboratorio.

Agradeco aos também amigos Molina, Aldara, Raquel, Daniel, Vanessa, pela

amizade de vocés, nunca esquecerei.



Agradego aos meus amigos Sérgio Oba, Alci, Bianca, Ana Paula, Giu, valeu por
tudo, e nao poderia deixar de esquecer a Maria Oba que me acolheu como um filho. Obrigado
pelas macarronadas de mae.

A FAPESP pelo apoio financeiro que permite gerar novos conhecimentos.



ESTUDO COMPARATIVO DAS APROXIMACOES BASEADAS NO METODO DE
DECOMPOSICAO PARAMETRICO PARA AVALIAR REDES DE FILAS DE
MANUFATURA UTILIZANDO PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTOS

SUMARIO
LISTA DE FIGURAS ....uooiiitiitiistisninticssecssesssessssisssisssicsssessessssssssssssesssssssasssasssssssssssssssssssssssssssss 3
LISTA DE TABELAS....cuuiiiiciitininnnscsnnssicississsssisssssssssissssssisssesssssssssssssssssssssstsssssssssssssssass 6
LISTA DE PRINCIPAIS SIMBOLOS E ABREVIATURAS ..8
RESUMO 12
ABSTRACT .uuuetiiiiiisinnisinsnnsnississsisisssssssssssssissssssissesssssssssssssssssssssssssssessssssssssssess 14
1 INTRODUCAO 16
1.1 ODbjetivos € MetOd0logia .....cccueevrueicnrerescreisssarcssancssserossasessssssssaressssssssassssassssssssssasessssssssaseses 18
1.2 Estrutura da Tese.........ccceuueee.. . 19
2 REDES DE FILAS ccuuiiiiiictiitininntnstissississsisssssssssssssssssssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssss 21
2.1 Sistemas de Filas 21
2.2 Modelos de Redes de Filas......eiicerinseinsinisinicssencssnnissnensssicsssessssncssssessnssssassssssssssasees 25
3 METODOS DE AVALIACAO DE DESEMPENHO ...........c.o..... 29
3.1 Método Exato de Decomposi¢ao — Redes de Jackson 29
3.2  Método Aproximado de Decomposi¢ciao — Redes de Jackson Generalizadas.................. 34
3.2.1 Redes de Filas GI/G/I de Classe Unica ........cccervenen. 36
3.2.2 Redes de Filas GI/G/m de Classe Unica .......cc.ceevervreeeerersenees ... 43
3.2.3 Redes de Filas GI/G/m de Miiltiplas Classes 46
4 ANALISE E PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTOS 57
4.1  Vantagens do Planejamento de EXperimentos ........ccccceceerecssecssnccsnecsuecsaecsnnces 59
4.2 Terminologia Usada em Planejamento de EXPerimentos.......c..ccceeeeeseercscnrcssnnrcsancsneeces 59
4.3 Estratégias de Planejamento de Experimentos 61
4.4 Planejamento FAtorial.........coeiciveicnceicsserissnnissercssnnisssisssassssssisssssssasssssssessasssssssossasssssases 62
4.4.1 Planejamento Fatorial Completo............. 62
4.4.2 Planejamento Fatorial 2° ..........cceuervereunnnes 65
4.5 Delineamentos Experimentais de Plackett & Burman .74
4.5.1 Matrizes de Plackett & Burman 74
4.5.2 Calculo dos Efeitos e Erro Padrao para o Delineamento de Plackett & Burman......... 76
4.6  Metodologia de Analise de Superficie de Resposta - MSR 77
4.6.1 Experimento 2* com Pontos Centrais ...........ceeuesvessessersens 80
4.6.2 Delineamento Composto Central Rotacional (DCCR) .......cccueervvercvceecscuercsencsseencsnnncnens 80

5 RESULTADOS COMPUTACIONALIS ......covverrienruecsuecsanesannsanees 82




5.1  Realizacdo do experimento para redes de filas com 2 Estac¢oes 83

5.2 Realiza¢do do experimento para redes de filas com 5 Estac¢oes 94
53 Realizacio do experimento para o exemplo de Bitran e Tirupati (1988)..................... 103
5.4  Realizacio do experimento de Plackett & Burman 116
5.5  Aplicacao das aproximacoes em redes de filas reais 132
5.5.1 Rede de filas real de Bitran e Tirupati (1988) 132
5.5.2 Rede de filas real de Silva (2005) 133
6 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS ....... 139
6.1 Conclusdes 139
6.2 Perspectivas futuras..... 140

REFERENCIAS 142




Listas de Figuras

FIGURA 1.
FIGURA 2.
FIGURA 3.
FIGURA 4.
FIGURA 5.
FIGURA 6.
FIGURA 7.
FIGURA 8.
FIGURA 9.

FIGURA 10.
FIGURA 11.
FIGURA 12.
FIGURA 13.
FIGURA 14.
FIGURA 15.
FIGURA 16.
FIGURA 17.
FIGURA 18.
FIGURA 19.
FIGURA 20.
FIGURA 21.
FIGURA 22.
FIGURA 23.
FIGURA 24.
FIGURA 25.
FIGURA 26.
FIGURA 27.
FIGURA 28.
FIGURA 29.
FIGURA 30.
FIGURA 31.
FIGURA 32.

Sistemas de filas

Tipos de redes de filas

Diagrama das equacdes de balanco das taxas de transicdo de estados..............

(a) Processo de superposicio; (b) Partidas; (c) Processo de separacio .............

Modelo de um sistema de transformacao

Nimero de testes necessarios para alguns fatoriais de 4 niveis

Representacio esquemitica do planejamento 2°

Representacio esquematica do planejamento 2

Superficie de resposta plana

Superficie de resposta nio plana

Roteiros das classes com n = 2 estacoes

Roteiros das das classes com n = 5 estacoes

Aprox 1 com 2 estacdes

Aprox 2 com 2 estacdes

Aprox 3 com 2 estacdes

Aprox 4 com 2 estacdes

Aprox 5 com 2 estacdes

Aprox 6 com 2 estacdes

Sim - E(L;) em funcéo de & e cay

Sim - E(L;) em fungio de cay e cs;

Aprox 3 - E(L;) em fungio de k e cay

Aprox 3 - E(L;) em funcio de cay e cs;

Aprox 1 - E(L;) em fungio de k e ca;

Aprox 5 - E(L;) em fungio de cay e cs;

Sim - E(L;) em funcio de ca; e p;

Sim - E(L;) em funcio de k e p;

Aprox 3 - E(L;) em fun¢io de ca, e p;

Aprox 3 - E(L;) em fun¢ido de k e p;

Aprox 6 - E(L;) em fungio de ca; e p;

Aprox 4 - E(L;) em fun¢io de k e p;

Aprox 1 com 5 estacdes

Aprox 2 com 5 estacdes

22
27
32
36
57
65
68
68
78
79
83
84
88
88
88
88
89
89
89
89
90
90
90
90
91
91
91
91
92
92
96
96



FIGURA 33.
FIGURA 34.
FIGURA 35.
FIGURA 36.
FIGURA 37.
FIGURA 38.
FIGURA 39.
FIGURA 40.
FIGURA 41.
FIGURA 42.
FIGURA 43.
FIGURA 44.
FIGURA 45.
FIGURA 46.
FIGURA 47.
FIGURA 48.
FIGURA 49.
FIGURA 50.
FIGURA 51.
FIGURA 52.
FIGURA 53.
FIGURA 54.
FIGURA 55.
FIGURA 56.
FIGURA 57.
FIGURA 58.
FIGURA 59.
FIGURA 60.
FIGURA 61.
FIGURA 62.
FIGURA 63.
FIGURA 64.
FIGURA 65.
FIGURA 66.

Aprox 3 com 5 estacdes

Aprox 4 com 5 estacdes

Aprox 5 com 5 estacdes

Aprox 6 com 5 estacdes

Sim - E(L;) em funcio de k e cay

Sim - E(L;) em fungio de cay e cs;

Aprox 3 - E(L;) em funcio de k e ca;

Aprox 3 - E(L;) em fungio de cay e cs;

Aprox 6 - E(L;) em funcio de k e ca;

Aprox 1 - E(L;) em fun¢io de cay e cs;

Sim - E(L;) em funcio de ca; e p;

Sim - E(L;) em funcio de k e p;

Aprox 3 - E(L;) em fung¢io de ca; e p;

Aprox 3 - E(L;)) em fung¢io de k e p;
Aprox 5 - E(L;) em fungio de ca; e p;

Aprox 2 - E(L;) em fun¢do de k e p;

Roteiros das 10 classes para o exemplo de Bitran e Tirupati (1988)................

Roteiros das 3 familias adicionais

Aprox 1 com 13 estacdes

Aprox 2 com 13 estacoes

Aprox 3 com 13 estacdes

Aprox 4 com 13 estacdes

Aprox 5 com 13 estacdes

Aprox 6 com 13 estacdes

Sim - E(L;) em funcio de & e cay

Sim - E(L;) em funcio de ca; e cs;

Aprox 3 - E(L;) em fungio de k e ca;

-----------------------------------

Aprox 3 - E(L;) em fungio de cay e cs;

Aprox 4 - E(L;) em fungio de k e ca;

Aprox 5 - E(L;) em fungio de cay e cs;

Sim - E(L;) em funcio de ca; e p;

Sim - E(L;) em funcio de k e p;

Aprox 3 - E(L;) em func¢io de ca, e p;

Aprox 3 - E(L;) em fun¢do de k e p;




FIGURA 67.
FIGURA 68.
FIGURA 69.
FIGURA 70.
FIGURA 71.
FIGURA 72.
FIGURA 73.
FIGURA 74.
FIGURA 75.

Aprox 1 - E(L;) em fung¢io de ca, e p;

Aprox 6 - E(L;) em fun¢do de k e p;

Aprox 1 para o experimento de PB

Aprox 2 para o experimento de PB

Aprox 3 para o experimento de PB

Aprox 4 para o experimento de PB

Aprox 5 para o experimento de PB

Aprox 6 para o experimento de PB

Roteiro para as classes da rede real de Silva (2005)




Lista de Tabelas

TABELA 1.
TABELA 2.
TABELA 3.
TABELA 4.
TABELA 5.
TABELA 6.
TABELA 7.
TABELA 8.
TABELA 9.
TABELA 10

TABELA 11.
TABELA 12.
TABELA 13.
TABELA 14.
TABELA 15.
TABELA 16.
TABELA 17.
TABELA 18.
TABELA 19.
TABELA 20.
TABELA 21.
TABELA 22.
TABELA 23.
TABELA 24.
TABELA 25.
TABELA 26.

TABELA 27.
TABELA 28.

TABELA 29

TABELA 30.

Principais aproximac¢des comparadas no estudo 55
Nuimero de ensaios experimentais 64
Matriz de planejamento para o experimento 2’ 66
Matriz de planejamento para o experimento 2’ 67

Matriz de planejamento para o experimento 2° considerando as interagdes... 70

Esquema para obter uma matriz de PB 75
Valores PAra d.....ccceeccneccsneessnncssnncsssecsssncsssncssssessscssssssssssesee 81
Dados de entrada para rede com n = 2 estacdes 83
Dados de entrada para rede com n =5 estacdes 84
Valores para os niveis dos fatores 85
Matriz de experimentos 85

Resultados da simulagio e das aproximagdes E(L;) para rede com 2 estacdes. 86

Coeficiente de regressiao para a Aprox 3 com 2 estacdes 92
ANOVA da Aprox 3 com 2 estacdes 93
Coeficiente de regressao para 0 erro-Aprox 3 com 2 eStacOes ......cceeerersnresnreens 94
ANOVA erro-Aprox 3 com 2 estacdes 94
Resultados da simulac¢io e das aproximacdes E(L;) para rede com S esta¢oes. 94
Coeficiente de regressio para a Aprox 3 com 5 estacoes 101
ANOVA da Aprox 3 com 5 estacdes 101
Coeficiente de regressiao para o erro-Aprox 3 com 5 eStacOes ......ccevveresaresenses 102
ANOVA erro-Aprox 3 com 5 estacdes 102
Dados de entrada do exemplo de Bitran e Tirupati (1988) 103
Dados das familias 11, 12 e 13 adicionais..... 105
Dados de entrada das classes do exemplo de Bitran e Tirupati (1988)........... 106

Dados de entrada das estacdes do experimento de Bitran e Tirupati (1988)..106
Resultados da simulag¢io e das aproximacdes E(L;) para o exemplo de

Bitran e Tirupati (1988) 107

Coeficiente de regressiao para a Aprox 3 na rede de Bitran e Tirupati (1988)113
ANOVA da Aprox 3 para a rede de Bitran e Tirupati (1988) .......cccccevruereunees 114

. Coeficiente de regressao para o errro-Aprox 3 para a rede de

Bitran e Tirupati (1988) 115
ANOVA para o erro-Aprox 3 para a rede de Bitran e Tirupati (1988).......... 115



TABELA 31.
TABELA 32.
TABELA 33.
TABELA 34.
TABELA 35.
TABELA 36.

TABELA 37.
TABELA 38.
TABELA 39.
TABELA 40.
TABELA 41.
TABELA 42.
TABELA 43.
TABELA 44.
TABELA 45.
TABELA 46.
TABELA 47.
TABELA 48.
TABELA 49.
TABELA 50.
TABELA 51.
TABELA 52.
TABELA S53.
TABELA 54.

Dados de entrada para o experimento de Plackett & Burman................c.....

Dados de entrada para as esta¢ées no experimento de Plackett & Burman ..

Niveis para ca.....

Niveis para cs;.....

Niveis para p;.....
Resultados da simulag¢io e das aproximacdes E(L;) para o delineamento

de PB

Melhores e piores desvios no delineamento de Plackett & Burman................

Melhor configuracio do experimento de Plackett & Burman..............ccceuuee.

Configuracio com o menor desvio da Aprox 3

Configuraciao com o menor desvio da Aprox 6

Configuracio ensaio 10 — Aprox 4

Configuracio ensaio 37 — Aprox 3..

Resultados dos efeitos da Aprox 2 no PB..
Resultados dos efeitos da Aprox 3 no PB...

Resultados dos efeitos da Aprox 6 no PB...

Taxas de ocupacio estatisticamente significantes em cada aproximacio.......
Dados de entrada para a rede real de Bitran e Tirupati (1988)..........cccceeueee.
Dados de entrada para as estacoes da rede real de Bitran e Tirupati (1988).
Resultados computacionais da rede real de Bitran e Tirupati (1988).............
Dados de entrada da rede real de Silva (2005).....
Dados de entrada das estacées da rede real de Silva (2005)

Dados agregados da rede real de Silva (2005).....

Resultados das aproximacdes para a rede real usada por Silva (2005) ..........

Comparacgdes entre diferentes redes...

117
118
119
120

121
125
126
126
127
127
128
128
129
130
131
132
132
133
135
136
136
136
137



Lista de principais simbolos e siglas

1{} funcdo que determina 1 caso a expresséol{.} seja verdadeira, e 0 caso seja o contrario.
2k planejameto fatorial completo do tipo 2k

a, intervalo de tempo entre chegadas externas na rede

a,; intervalo de tempo entre chegadas externas da classe de produtos k&

ANOVA analise de variancia

cx coeficiente quadratico de variagdo (scv) da variavel aleatotia x, definida como:
Vi(x
()
E(x)
Cov(x,y) covarianica entre as variavies aleatorias x e y

CON  rede de filas fechadas (closed queucing network)

d ; intervalo de tempo entre partidas da estagdo j

dﬁ intervalo de tempo entre partidas da estagdo j para a estagao i

d i intervalo de tempo entre a (u-1)-€sima e a u-ésima partida da estacdo j
intervalo de tempo entre partidas da classe k ap6s a operacdo / na estacio ny

d, tervalo de tempo entre partidas da classe k ap p [ t

DOE planejamento de experimentos (design of experiments)

e vetor (e;, ez, e,...,)come;=1lee=0,/=1,.,n, j#i

E(x) valor esperado da variavel aleatoria x

E(X)¢ri6/m valor esperado da variavel aleatoria x no sistema de filas GI/G/m

FCFS primeiro a chegar, primeiro a ser servido (first come, first served)
FIFO first in first out

G processo de chegada ou de servico genérico num sistema de filas

GI processo de chegada genérico independente (processo de renovacao) num sistemas de
filas

GAMS  General Algebraic Modeling System

Y, fator multiplicador para a criagdo e combinagdo de jobs na estacao j

I, indices em geral utilizados para indicar as estagoes

iid independente e identicamente distribuido
indice em geral utilizado para indicar classes

[ indice em geral utilizado para indicar operagdes

L vetor (L1 s Ly, oy Ly ) ou matriz(L1 s Ly, ey L3) representando o estado da
rede

L numero de jobs na estagao j

L, igual a E(L;), namero médio de jobs na estagdo j



numero de jobs na estagdo j na alternativa i
iguala E(L ﬁ) , nimero médio de jobs na estagdo j na alternativa i
numero de jobs da classe k na estagdo j

numero de jobs na fila da estagdo j
taxa média de chegada ou partida externa na rede (ou taxa média de produgdo da rede)

taxa média de chegada externa (estacdo 0) na estagdo j
taxa média de chegada na estacdo j
taxa média de partida externa da estagao j

taxa média de chegada na estacdo j a partir da estacao i
taxa média de chegada externa da classe k&

taxa média de chegada da classe & na estagdo j

taxa média de chegada externa da classe k na estagdo j

taxa média de chegada da classe k na estagdo j a partir da estacdo i
numero de maquinas paralelas e idénticas num sistema de filas de nico estagio
vetor (m;, m,, m,) do nimero de maquinas em cada estagdo da rede

nimero de maquinas disponivies na rede. No caso de um sistemas de filas, indica que
o processo de chegada ou de servico € Markoviano

numero de maquinas paralelas e idénticas na estagao j

limitante inferior para o nimero de maquinas na estacao j, m,

numero de maquinas paralelas e idénticas da estacdo j na alternativa i

metodologia de andlise de superficie

vetor ( My Hyy oy U, )da taxa média de processamento em cada estacao da rede
taxa média de processamento de cada maquina na estacgao j

taxa média de processamento de cada maquina da estagdo j na alternativa i

taxa média de processamento da operacao / do roteiro da classe k&
numero de estacdes internas na rede
numero de operagdes no roteiro da classe k

estacdo visitada para a operacao / do roteiro da classe &k

planejamento fatorial completo

numero de jobs que chegam na rede (a partir da estagao 0) durante um intervalo de
tempo (0,7]



N, ()
N

OON

N

9o,
90
4y
9

9u

scv

SPT

SOT

10

numero de jobs que chegam na estagdo j (a partir da estacao 0) durante um intervalo de
tempo (0,7]

numero de jobs da classe k que chega na rede (a partir da estacdo 0) durante um
intervalo de tempo (0,7]

redes de filas abertas (open queueing network)

distribui¢ao do equilibrio da rede
distribuicao do equilibrio da estacado j

matriz de transigdo sub-estocastica
probabilidade de um job externo entrar na rede pela estacao i

probabilidade de um job, apds ser atendido na estacdo 7, sair da rede

probabilidade de um job, apds ser atendido na estagao 7, seguir para a estagao j

probabilidade de um job da classe £, apos ser atendido na estagdo 7, seguir para a
estacao j
propor¢ao de jobs da classe k para operacao /, dentre os jobs na estacao ny

numero de classes na rede
matriz de transigdo estocastica

probabilidade de um job, apds ser atendido na estagao 7, seguir para a estagao j
utilizagdo média da estacao j

utilizagdo média da estacdo j na alternativa i

tempo de porcessamento na estacao j

tempo de processamento do u-ésimo job na estacao j

tempo decorrido até ocorrer a p-ésima chegada na estacao j

tempo de processamento da operagdo / de um job da classe k
coeficiente quadratico de variagdo (squared coefficiente of variation)

menor tempo de processamento (Shortest Processing Time)

soma de quadrados dos efeitos
soma de quadrados total corrigido
soma de quadrados de residuos
leadtime de producao da rede

leadtime de produgdo da classe k

numero de visitas na estagao j



variancia da variavel aleatoria x

tempo de espera em fila e servi¢o na estagdo j

iguala E (Wj ), tempo médio de espera em fila e em servigo na estagdo j

tempo de espera em fila na estagao j
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Resumo

Camorim, J. E. V. (2008). “Estudo comparativo das aproximagdes baseadas no método de
decomposicao paramétrico para avaliar redes de filas de manufatura utilizando planejamento de
experimentos”. Dissertacdo, Departamento de Engenharia de Producio, Universidade
Federal de Sao Carlos, Sao Carlos, Sao Paulo, p.180

Esta dissertagdo estuda as aproximagdes baseadas nos métodos analiticos
paramétricos de decomposi¢ao usados em redes de filas abertas que modelam sistemas discretos
de manufatura do tipo job-shop. Estas aproximagdes possuem um importante papel na avaliagao
do desempenho de sistemas produtivos e vem se mostrando eficiente para uma grande
diversidade de situagdes. Além disso, sdo aproximagdes relativamente faceis de serem
aplicadas, necessitando poucos dados em relagdo a outros métodos, pois utilizam apenas a
média e o scv (coeficiente quadratico de variagdo) como parametros para caracterizar os
processos de chegadas e os processos de servico da rede. O foco deste trabalho esta em realizar
analises e comparacdes entre diversas aproximacgdes, pois ainda ndo existe nenhuma
comparacao mais efetiva entre elas na literatura. Para isso, diversas situacdes de redes foram
exploradas para identificar quais aproximagdes sao mais adequadas para quais situacdes.
Primeiramente ¢ analisado uma rede com 2 estagdes, posteriormente uma outra com 5 estagdes
e por fim usou um exemplo real de uma fabrica de semi-condutores, analisada por Bitran e
Tirupati (1988). Para que seja possivel atingir esses objetivos, estudou-se o estado da arte das
aproximagdes dos métodos de avaliacdo de desempenho para redes de filas abertas, e comparou-
se as aproximagdes por meio de técnicas de planejamento de experimentos, parte importante na
construgdo das configuragdes das redes e andlise dos resultados. Os resultados apresentados
nesta dissertacdo mostram que essas aproximacdes podem ser bem eficientes ao avaliar o
desempenho de sistemas discretos de manufatura do tipo job-shop. Independente das
configuragdes analisadas, vale destacar a Aproximacao 3 e a Aproximagao 2, em geral, obtendo
os melhores resultados, entre as aproximagdes, em compara¢ao aos valores obtidos pela
simulacdo para avaliar o desempenho de redes de filas OQON. As outras aproximagoes
demonstraram certo comportamento em sobreestimar E(L;), quando o numero de estagdes

aumentam. Este estudo pretende contribuir para o desenvolvimento de sistemas computacionais
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para apoiar decisoes de projeto, planejamento e controle dos sistemas discretos de manufatura,

usando aproximagdes baseadas em métodos de decomposi¢ao paramétrico.

Palavras-chave: teoria de redes de filas, modelos de avaliagdo de desempenho, métodos de
decomposicao paramétricos, sistemas discretos de manufatura job-shop e planejamento de

experimentos.
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Abstract

Camorim, J. E. V. (2008). “A comparative study of approximations based on the parametric
decomposition method to evaluate manufacturing queueing networks using designing of
experiments”. Masters Dissertation, Production Engineering Department, Federal University
of Sao Carlos. Sao Carlos, Sao Paulo, p.180

This is a study of approximations based on parametric decomposition methods
used in open queueing networks for modeling discrete job-shop manufacturing systems. These
approximations play an important role in evaluating the performance of productive systems and
have proved effective in many situations. Besides, these approximations are relatively easy to
apply requiring fewer data compared to other methods because they use the average rate and SCV
(square coefficient of variation) as the only parameters to characterize the network arrival and
service processes. This work is aimed at analyzing and comparing several approximations since
they are not yet available in the literature. Hence, several network situations were tested in order
to identify the most adequate approximation for each situation. Firstly, a two-station network was
analyzed followed by the analysis of a five-station network and lastly, a real example of a
semiconductor plant, analyzed by Bitran e Tirupati (1988), was used. In order to reach these
goals, the state of the art of approximation methods to evaluate the performance of open queueing
networks was studied, and the approximations were compared using the experiment planning
technique, important factors for building network configuration and data analysis The findings of
this work demonstrate that approximations can be highly efficient to evaluate the performance of
discrete job-shop manufacturing systems. Regardless of the configurations studied, it is worth
mentioning that approximations 3 and 2, in general, showed the best results if compared to the
other values obtained from simulations to evaluate the performance of open queueing networks,
OQON,. The other approximations tended to overestimate E(L;) when the number of stations is
higher. This study intends to contribute to the development of computing systems in order to
support project decisions and the planning and control of discrete manufacturing systems using

approximations based on the parametric decomposition method.



15

Keywords: queueing network theory, performance evaluation models, parametric decomposition

method, discrete job-shop manufacturing systems, design of experiments.
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1 INTRODUCAO

As constantes mudancgas das condi¢cdes de mercados pressionam as empresas a
desenvolver capacidades para atender as exigéncias desse ambiente competitivo. Ser eficiente
¢ fundamental para alcangar esses objetivos, mas ¢ uma tarefa complexa ja que envolve
projetar, planejar e gerenciar sistemas de manufatura em ambientes de mudangas rapidas e
que envolvem incertezas.

Basicamente, sistemas de manufatura consistem na utilizagdo de maquinas ou
centros de trabalho que servem para transformar determinadas partes, itens, submontagens e
montagens em produtos acabados, cujo destino final de entrega sdo os clientes (BUZACOTT
¢ SHANTHIKUMAR, 1993; GERSHWIN, 1994; NAHMIAS, 1995). Indtstrias mecanicas,
elétricas e eletronicas sao exemplos desses sistemas de manufatura, onde sdo produzidos bens
fisicos como, carros, refrigeradores, geradores elétricos e computadores, entre muitos outros.
Um sistema de manufatura ¢ considerado do tipo discreto quando os itens processados siao
distintos. Tradicionalmente a manufatura discreta pode ser classificada ou organizada como
um job-shop ou um flow-shop.

O sistema job-shop ¢ aquele capaz de processar uma grande diversidade de
itens/produtos, logo, possui capacidade de escopo, mas restricdes quanto ao volume,
capacidade de escala, trabalhado. Isso se deve muito em razdo das dificuldades encontradas
pelo job-shop em controlar as movimentacdes dos jobs e também quanto ao tempo de setup
gasto na preparagdo das maquinas, o que resulta, em geral, longos leadtimes de producdo e
grandes quantidades de estoque em processo (WIP - Work-In-Process). Um sistema job-shop
¢ conhecido como lay-out por processo ou funcional devido as maquinas estarem organizadas
em um mesmo local, desempenhando fungdes de processamento semelhantes. Um sistema
flow-shop ¢ diferente, ja que seu lay-out € por produto, com maquinas dispostas em linha e os
jobs visitando cada maquina, uma apos outra, na mesma seqiiéncia, desde a primeira até a
ultima. Esse tipo de sistema possui capacidade em escala, o que permite facilidade em
produzir grandes volumes de produtos, mas ndo possui capacidade em escopo, o que acarreta
baixos leadtimes de producdo e também baixos niveis de estoque em processo. Mais
informagdes sobre essas e outras classificacdes podem ser encontradas em Krajewski e

Ritzman (1990), Fernandes (1991), Chase e Aquilano (1992), Askin e Strandridge (1993),



17

Morabito (1998). Neste trabalho o interesse estd voltado para os sistemas de manufatura
discretos do tipo job-shop, em razdo da facilidade e da adequagdo das redes de filas em
modelar tais sistemas.

Redes de filas sdo estruturas formadas por mais de um sistema de filas, onde
Jjobs entram no sistema para receber algum tipo de servigo. Uma rede de filas possui como
caracteristica o nimero de estagdes ou nos, o roteiro seguido pelos usudrios ao longo das
estagoes e o tipo de rede (aberta, fechada ou mista). Basicamente usuarios entram numa rede
de filas para serem processados e esperam em filas, caso as estagdes estejam ocupadas.
Desocupando qualquer uma das estagdes, o usuario ¢ atendido e de acordo com seu roteiro, o
usuario ou segue para outras estagdes (podendo visitar novamente a mesma estagdo) ou sai
para fora do sistema de redes de filas. Independente de visitar uma, duas ou a mesma estagao,
0 usudrio sempre estard sujeito a esperar em filas caso estacdes estiverem ocupadas
processando outros usudrios. Redes de filas podem desempenhar um papel relevante na
avaliacdo sobre o comportamento do desempenho de um sistema de manufatura real, servindo
como um instrumento de apoio as tomadas de decisdes.

Ao estudar métodos de avaliagdo de desempenho em redes de filas, uma
importante caracteristica ¢ o seu carater descritivo, ja que tém como objetivo descrever o
comportamento de um sistema sob uma dada configuracdo, avaliando medidas de
desempenho da sua operagdo. Esses métodos servem para estimar medidas como: média e
variancia do numero de jobs no sistema e em cada estagdo, média e variancia do leadtime de
producdo no sistema e em cada estacdo, taxa média de produgao do sistema, entre outros.

Na literatura os métodos de avaliagdo de desempenho podem ser classificados
em: Métodos Exatos que servem para avaliar o desempenho de sistemas Markovianos
(Redes de Jackson, de Kelly e BCMP); Métodos Aproximados que sdo uma resposta a falta
de sucesso em obter solugdes exatas ao avaliar redes mais gerais ¢ Simulacdo e técnicas
relacionas que também sdo usadas em substituicdo a falta de capacidade dos Métodos Exatos
em em avaliar adequadamente redes de filas genéricas.

Aqui sdo estudadas as aproximacgdes para resolver modelos de redes de filas
abertas (OON — Open Queueing Networks) para avaliacdo de desempenho em sistemas
discretos de manufatura do tipo job-shop. As aproximagdes de interesse sdo as baseadas nos
métodos analiticos paramétricos de decomposi¢do, que usam a média e o scv (coeficiente
quadratico de variacdo), para caracterizar os processos de chegada e de servico, gerando

medidas de congestao para avaliar o desempenho do sistema.
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1.1 Objetivos e Metodologia

O objetivo principal desse estudo é analisar e comparar as aproximagoes,
baseadas nos métodos de decomposi¢ao paramétricos, em diversas situagcdes simuladas (por
meio de experimentos computacionais) e reais, e identificar quais aproximacdes sdo mais

adequadas para quais situagcdes. Em outras palavras, pretende-se:

a) Fazer uma revisao sobre métodos descritivos de redes de filas para avaliar o desempenho
de sistemas de manufatura do tipo job-shop, bem como da literatura sobre planejamento
de experimentos, para construir os ensaios experimentais de comparagdo entre as
aproximacodes. Estudar a aplicacdo dos métodos analiticos de desempenho para redes de
filas em sistemas job-shops;

b) Realizar uma comparacdo computacional efetiva entre as aproximacdes analiticas
baseadas nos métodos de decomposi¢do paramétricos, com base em medidas de
desempenho produzidas para tomada de decisdes em redes generalizadas. A simulacao
discreta ¢ utilizada para validar e comparar os resultados gerados pelas aproximagodes
analiticas;

c) Identificar as aproximagdes mais apropriadas para cada situa¢do. Ou seja, para uma
determinada configuracdo da rede, por exemplo, com mix de produtos, trafico leve ou
pesado, niveis de ocupagdo, numero de estagdes, pequena variabilidade no seu processo
de chegadas externas a rede, etc., determinar o sistema de aproximagao mais adequado
para descrever e avaliar a rede. Este estudo podera servir de base para o
desenvolvimento de um futuro sistema computacional de apoio a decisdes de projeto,

planejamento e controle de sistemas discretos de manufatura do tipo job-shop.

Para proceder com as comparagdes, ¢ utilizada a técnica de planejamento de
experimentos. Nesse trabalho, primeiramente ¢ adotado um planejamento fatorial, mais
precisamente, utiliza-se um planejamento 2? com 1 ponto central e 8 pontos axiais, pois gera
uma eficiente qualidade de informagdes para situacdes onde se deseja determinar os efeitos
para quantidade de varidveis existentes e uma possivel otimizagdo do processo.
Posteriormente, com a intencdo de melhor explorar uma das redes apresentada, ¢ utilizado
um delineamento de Plackett & Burman em razdo da sua capacidade em lidar com um

numero suficientemente grande de varidveis a serem avaliadas.
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Com esses experimentos serd possivel conhecer mais detalhadamente as
caracteristicas do sistema, envolvendo as redes de filas abertas ¢ a utilizagdo dos métodos de
aproximacgoes para avaliar o seu desempenho. O foco ¢ na mudanca das configuragdes da
rede, variando determinados parametros para determinar as aproximagdes mais apropriadas
para cada situa¢do. Com a abordagem de planejamento de experimentos, ¢ possivel entender
como as variaveis vao interferir nos dados de saida, e com isso os resultados ficam menos
sensiveis a erros, originando interpretagdes mais confiaveis sobre as aproximagoes.

Com esta dissertagdo se propde a estudar pesquisa futura apontada em
Morabito (1998) e Silva (2005), que evidenciaram a falta de comparacdes efetivas entre as
aproximacdes disponiveis na literatura e sobre o melhor comportamento relativo de tais
aproximagdes. Espera-se que este estudo contribua para o conhecimento da area e para o
desenvolvimento de sistemas computacionais de apoio a decisdes em projeto, planejamento e

controle de sistemas discretos de manufatura.

1.2 Estrutura da Tese

No capitulo 2, revisa-se e discute-se brevemente sistemas de filas. Em
particular, a énfase ¢ nas redes de filas, seus conceitos e suas principais caracteristicas.

No capitulo 3, analisa-se métodos de avaliagdo de desempenho comumente
utilizados em redes de filas abertas OON (Open Queueing Network). E dado destaque aos
métodos de avaliagdo de desempenho originados do método de decomposi¢do paramétrico
para avaliar sistemas de manufatura do tipo job-shop. A secao 3.1 apresenta métodos exatos
de decomposicdo para as redes de Jackson, e a secdo 3.2, apresenta os métodos aproximados
de decomposi¢do para as redes de Jackson gerenalizadas (classe unica e multiplas classes).

No capitulo 4 apresenta-se uma revisao sobre planejamento de experimentos
DOE (Design of Experiments). Nele ¢ discutido como se constréi um planejamento de
experimentos. A secdo 4.1 apresenta algumas vantagens em se utilizar planejamento de
experimentos. A se¢do 4.2 apresenta os termos que qualquer experimentador deve encontrar
ao usar esta técnica. A secdo 4.3 aborda brevemente alguns tipos de experimentos disponiveis
na literatura. Na secdo 4.4 apresenta o planejamento fatorial e nele sdo discutidos o
planejamento fatorial completo e, em particular, o mais usado planejamento fatorial completo
que ¢ o do tipo 2. E evidenciada a dificuldade em realizar experimentos a partir do momento

que o numero de fatores estudados aumenta. A secdo 4.5 apresenta os delineamentos de
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Plackett & Burman, os procedimentos para a construg¢do das matrizes de Plackett & Burman,
além dos calculos dos efeitos e erro padrao. Na secdo 4.6 ¢ apresentado a metodologia de
analise de superficie de resposta MSR. Esta se¢do ¢ importante em razdo da necessidade de se
utilizar pontos centrais e axiais para a constru¢cdo do experimento, verificagao de curvatura e

se possivel a otimizagdo das varidveis resposta.

No capitulo 5 foi utilizado, como exemplo, algumas redes de filas simples e
uma aplicag@o real de um job-shop com 10 classes de produtos e 13 estagcdes de trabalho,
derivada de uma fabrica de semi-condutores e estudada em Bitran e Tirupati (1988). Neste
capitulo sdo apresentados e discutidos o resultados computacionais, desde as inferéncias
estatisticas do planejamento de experimentos, assim como a determinagdo dos fatores
estatisticamente significantes que explicam os comportamentos das aproximagoes ¢ a efetiva
comparagdo entre as aproximagdes para diversas situacdes das redes de filas estudadas.
Também ¢ apresentado outro exemplo real de rede de filas estudado por Silva (2005), além
dos resultados computacionais entre as 6 aproximagdes e a simulagdo apresentado em

Morabito (1998), que usou a mesma rede de Bitran e Tirupati (1988).

Finalmente, no capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes e perspectivas para

futuros trabalhos desta dissertacao de mestrado.
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2 REDES DE FILAS

Redes de filas sd3o um conjunto de varios sistemas de filas que estdo
interligados entre si, realizando algum tipo de servico, ou seja, elas recebem usudrios para
serem processados. Koenigsberg (1982), Disney e Konig (1985), Wein (1990b), Kouvelis e
Tirupati (1991), Calabrese (1992), Hsu et al. (1993), Suri et al. (1993), Gershwin (1994),
Stecke (1994), Bitran e Sarkar (1994a), Morabito (1998), Silva (2005), Silva e Morabito
(2007) sdo exemplos de estudos onde podem ser encontradas aplicagdes de redes de filas para
avaliar diferentes sistemas.

Antes de prosseguir em redes de filas € conveniente uma introdutéria discussao sobre
filas, ja que € o ponto de partida para entender melhor o comportamento das redes como um

todo.

2.1 Sistemas de Filas

Filas estdo presentes em nosso dia-a-dia nas mais diversas ocasides.
Encontram-se filas em um banco para pagar uma conta, a0 comprar ingressos em uma
bilheteria para assistir um sZow ou ver um filme no cinema, quando pagam-se as compras em
um caixa de supermercado, entre outros. Além dessas situagdes comuns a qualquer pessoa, as
filas também podem ser vistas dentro de sistemas produtivos. E o caso de pecas de ago inox
que precisam esperar por um determinado tempo para receber o servigo de usinagem, tecidos
de uma tinturaria industrial que esperam seu processamento para obter a cor desejada,
contéineres que esperam em filas pela sua vez para serem carregados ou descarregados por
empilhadeiras. Muitas das vezes ¢ passado desapercebido, mas pilhas de pratos em uma
cozinha que precisam ser lavados, pilhas de documentos referentes a pedidos de producao em
uma fabrica de carros, ou equipamentos que precisam ser consertados e esperam porque 0s
responsaveis do setor de manutengdo estao todos ocupados, também sdo filas.

Larson e Odoni (1981) definem de forma simples e direta sistemas de filas
como estagdes de servicos que contém um numero de servidores. As filas existem a partir do
momento que o sistema, durante um determinado periodo, ndo ¢ capaz de atender a todos os

usuarios que chegam. Portanto, um sistema de filas nada mais ¢ do que clientes ou usuarios
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chegando para receber um certo servigo, se preciso esperam por esse servico, € apds serem
atendidos deixam o sistema.

Na Figura 1 podemos observar um dos sistemas de filas que formam a rede:

Usuarios sendo servidos

|
- ——
Servidor
Usuarios chegando Fila
m = | Usuadrios
EE —~§n. AEENR —— ——> saindo
s Servidor
- \
- -
——
Servidor

Figura 1. Sistema de filas

E muito comum existir sistemas de filas do tipo usuérios-para-servidores, em
que o proprio usuario se desloca até o servidor para receber o seu servigo, o que ¢ o caso dos
exemplos citados acima. Outros sistemas de filas conhecido sdo do tipo servidores-para-
usuarios, nos quais quem se desloca para o local onde se encontra o usuario ¢ o servidor,
como, por exemplo, servigos de ambulancias, viaturas policiais, entrega de cartas pelo correio,
servigos que entregam comida ou remédio em casa. Nessas situagdes € relevante notar que os
usudrios que esperam pelo servigo encontram-se dispersos € nao enfileirados em frente ao
servidor. No caso de sistemas usudrios-para-servidores, os usuarios que esperam pelo servigo
também podem ser encontrados espacialmente dispersos, como ¢ o caso de avides
sobrevoando o aeroporto, esperando a liberagdo da torre de controle para aterrissar, ou navios
esperando no mar a sua vez para atracar num porto.

Independente de qualquer situagdo, as filas e geral ndo sdo nada agradaveis.
Seria ideal se todos os usudrios que entram num sistema ndo tivessem que esperar em
nenhuma etapa do processo para serem atendidos, assim, ndo existiriam filas. Mas isso ¢
inviavel, uma vez que muitas das vezes, ndo se ter filas significa um superdimensionamento
do sistema de tal forma que a capacidade de atendimento seria muito maior do que a demanda
de usuarios chegando no sistema, portanto, muitas estacdes passariam a ficar ociosas

ocasionando aumento nos custos operacionais do sistema. Por outro lado, a espera de uma
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peca que precisa ser processada pode contribuir para o aumento do tempo de produgdo, o que
também pode resultar em custos e atrasos na entrega dos pedidos, logo, insatisfagdo por parte
dos clientes.

Pode-se afirmar, entdo, que as filas sdo um mal necessario e que € preciso saber
melhor configurar o sistema de maneira que os custos de capacidade para atender os usuarios
e os custos relacionados com os atrasos estejam em niveis aceitdveis. Encontrar o melhor
balanceamento do sistema depende de muitas questdes que devem ser levadas em
consideragdao, como o tipo de sistemas de filas, e para melhor ajudar nesse equilibrio no
sistema sdo utilizadas certas medidas de desempenho. Qualquer gerente em uma fabrica ou
um banco poderia, para melhor avaliar o seu sistema, buscar informagdes do tipo: a taxa
média de ocupacdo do sistema, a quantidade média de operadores que ficam ocupados e a
quantidade de tempo que os servidores ficam ocupados atendendo ininterruptamente. Do
ponto de vista de quem usufrui do sistema, ou seja, o usudrio, o gerente esta preocupado com
o tempo médio que ¢ gasto para atender o usudrio, o tempo médio de espera em fila, e o
nimero médio de usuarios na fila.

Para dimensionar um sistema de filas, as possiveis opgdes que podem ser

utilizadas sdo:

a) Uma tnica fila e um unico servidor;
b) Uma unica fila e diversos servidores em paralelo;
¢) Diversas filas e diversos servidores em paralelo;

d) Uma unica fila e multiplos servidores em série.

Todas as configuragdes mencionadas t€ém como caracteristica ou apenas um
unico estagio para o processamento de usuarios ou varios estagios. Um sistema com apenas
uma fila e um servidor ou varios servidores em paralelos sdo exemplos comuns utilizados por
varias lojas de departamentos, correios, bilheterias de teatros, enquanto sistemas com varias
filas e varios servidores em paralelo sdo comuns de se encontrar em supermercados ou
pedagios. Para um sistema que contém varios estagios, como do tipo uma unica fila e varios
servidores em série, em que os usudrios devem passar por mais de um servidor antes de irem
embora do sistema, restaurantes do tipo fast-food oferecem o servigo de drive-in, em que 0s
clientes primeiramente fazem o pedido e pagam, e posteriormente, em outro local

subsequente, recebem os seus respectivos pedidos, para, entao, sairem do sistema.
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Dimensionar filas depende muito das caracteristicas do sistema em estudo, pois
um determinado tipo de filas como, por exemplo, uma tUnica fila e diversos servidores em
paralelo, pode ser bom para uma determinada situa¢do, como nos bancos, mas inapropriado
para atender outro sistema, como nos casos de supermercados.

Um sistema de filas possui as seguintes caracteristicas:

a) Populagdo;
b) Clientes ou entidades, iten/produtos ou jobs;
c) Fila;

d) Configuragdo do sistema com um ou mais servidores em paralelo.

Um cliente tem como origem uma populagdo considerada infinita, quando esta
¢ muito grande. Todo cliente proveniente de uma populacdo entra no sistema e ¢ logo
atendido por uma estagcdo, a menos que a estacdo esteja ocupada, o que o levara a esperar em
fila. Apos realizar um atendimento a um cliente a estacdo, estd pronta para atender outro
cliente que esteja esperando por servico. Caso nao exista nenhuma fila, a estacdo nao atende
ninguém, logo, permanece ociosa.

Em muitos modelos de filas considera-se que as chegadas e saidas que
acontecem no sistema ocorrem de acordo com um processo de nascimento e morte. O
processo de nascimento estd relacionado as chegadas de usuarios no sistema e o processo de
morte as partidas dos usuarios que deixam o sistema depois de serem atendidos. A
importincia desse fundamento serve para explicar probabilisticamente como o sistema se
comporta ao longo do tempo, ou seja, fenomenos aleatorios explicam a ocorréncia de
nascimento e morte, elucidado somente pelo estado atual do sistema. Segundo o processo de
nascimento e morte, hd um balango entre o que entra e o que sai, portanto, o nimero de
chegadas e de partidas tém que ser iguais.

Em Kleinrock (1976), pode ser visto a notacdo padrdo proposta por David

Kendall A/B/c/K/m/Z, para um modelo de filas, que significa:

a) A letra A representa o comportamento da distribui¢do do processo de chegada.
b) A letra B representa o comportamento do tempo de servigo.

c) A letra C representa as quantidades de atendentes paralelos;
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d) A letra K representa a maxima capacidade do sistema (nimero maximo de clientes dentro
do sistema).
e) A letra M é o tamanho da populagdo que da origem aos clientes.

f) A letra Z ¢ o tipo de disciplina de atendimento seguida pela fila.

Os valores que A e B assumem dependem do tipo de distribuicdo que eles se referem,

por exemplo:

a) M: Exponencial Negativa ou Markoviana ou de Poisson.
b) E,: Erlang com parametro de forma p.

c) H,: Hiper-exponencial de estagio m.

d) Deterministica.

e) Geral.

2.2 Modelos de Redes de Filas

Modelos de redes de filas sdo descritos por meio de nos, arcos conectados aos
nos e a existéncia de jobs. Cada no6 interno da rede representa as estagdes, sendo que cada
estacdo pode ser visitada mais de uma vez por um mesmo job, ndo importando se este vai
realizar operagdes diferentes.

Itens/produtos ou jobs sdo representagdo de clientes que entram na rede para
receber algum tipo de servigco. Chegam ao sistema de um no6 externo para um no interno, € se
movimentam de um né para outro no, ao longo da rede, através de arcos, seguindo um roteiro.
Durante todo esse processo, caso uma estacdao (qualquer nd) estiver ocupada, os jobs entram
em uma fila e esperam até que o servidor esteja desocupado e pronto para atendé-lo. Depois
de serem atendidos, os jobs continuam visitando outros nos, até completar o seu roteiro,
quando este sai do ultimo n6 interno visitado para o n6 externo, deixando a rede.

Os roteiros podem ser deterministico ou probabilistico, seqiiencial, seqiiencial
com realimentagdo, de montagem, ciclico e aciclico. Para Silva (2005), roteiros
probabilisticos podem representar, por exemplo, a probabilidade de quebra de maquinas ou a
necessidade de retrabalho de um item/produto.

Em uma rede de filas € necessario conhecer alguns elementos importantes de

cada no ou estagao, como:
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a) Processo de chegada no sistema.
b) Processo de atendimento.

c) Fila de espera.

Processo de chegada

E o processo que descreve de quanto em quanto tempo um determinado usuario
chega no sistema. Pode envolver distribuigdes com caracteristicas deterministicas ou
probabilisticas. No caso de assumir distribui¢des propabilisticas, o processo de chegada ¢ dito
G (Genérico), quando depende de outros intervalos de tempos entre chegadas e/ou do
processo de servigo. Também pode ser chamado de GI (Genérico Independente) ou processo
de renovacdo, quando os intervalos entre chegadas sdo independentes e identicamentes
distribuidos (iid). Entende-se iid como variaveis aleatdrias que possuem a mesma distribui¢ao

de probabilidade e sao mutualmente independentes.

Processo de Servi¢o

O processo de servico também pode ter distribui¢des com caracterisitcas
deterministicas ou probabilisticas e representa o quanto de tempo um usudrio ficou sendo
atendido numa determinada estacdo. Ao assumir uma distribuicdo probabilistica, o processo
de servi¢o depende de outros tempos de processamento e/ou do processo de chegadas ou de
tempos de processamentos iid. Nesse trabalho usa-se apenas a nota¢do G para qualquer das
duas situacdes, apesar de que alguns autores utilizarem também a notacdo GI para o segundo

caso do processo de servico (DISNEY e KONIG, 1995).

Filas

As filas surgem quando usudrios vindos de uma certa populagdo aparecem e
aguardam para receber algum tipo de servico. Toda fila possui uma disciplina que nada mais ¢
do que uma regra que define qual o proximo cliente a ser atendido. E muito comum que o
primeiro a ser atendido foi aquele que primeiro chegou na fila, situagdo essa também
conhecida como FIFO (First In First Out). Ha outras disciplinas como ultimo a chegar e

primeiro a ser atendido LIFO (Last In First Out), primeiro com menor tempo de
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processamento SPT (Shortest Processing Time), primeiro com maior tempo de processamento
(Largest Processing Time First) e servigo por ordem de prioridades.

Deve existir algum local ou 4rea de espera para as filas. E comum que se use a
experiéncia sobre o sistema, para dimensionar a area de espera para atender uma certa
quantidade méaxima de clientes. Aumentando a demanda ¢ possivel expandir essa area, mas ha
casos em que a capacidade chegou ao seu limite méximo e o sistema pode recusar um novo
usuario, restando a esse usuario uma nova tentativa mais tarde.

Uma rede de filas pode ser classificada em aberta, fechada ou mista. A Figura 2

apresenta tais classificagdes:

»
»

A

a) Redes de Filas Abertas b) Redes de Filas Fechadas

c) Redes de Filas Mistas

Figura 2. Tipos de redes de filas

Em uma rede de filas abertas (Open Queueing Network — OQN), os clientes
entram na rede, visitam nos necessarios para realizar todas as suas operacoes e, depois, saem,
do sistema. Uma caracteristica de OON ¢ que a quantidade e usudrios nos nos ¢ uma variavel
aleatoria.

J& para uma rede de filas fechada (Closed Queueing Network - CON) o que €
aleatorio é o comportamento da taxa de partida de partida interna de cada no, sendo que nao
sao permitidas as chegadas ou partidas externas, mantendo-se constante a quantidade de

usuarios percorrendo a rede.
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Redes de filas mistas aparecem em situagdes em que o sistema possui multiplas
classes de cientes, dessa forma, ¢ possivel que a rede seja dividida entre uma sub-rede aberta e
outra sub-rede fechada.

Os métodos para avaliagdo de desempenho de uma rede de filas podem ser

descritos segundo Bitran e Tirupati (1988), em:

a) Métodos exatos.
b) M¢étodos aproximados.

¢) Simulacgdo e técnicas relacionadas.

Os métodos exatos, sdo destinados para avaliar modelos de filas Markovianos,
como Redes de Jackson, Redes de Kelly e Redes BCMP.
Bitran e Dasu (1992), Bitran e Morabito (1996), Morabito (1998) apresentam

os seguintes métodos aproximados para avaliar o desempenho de redes de filas genéricas:

a) Aproximacao por difusdo;

b) M¢étodo de decomposicao paramétrico;
c) Andlise operacional;

d) Aproximacao exponencial;

e) Analise de valor médio.

Nesta dissertacdo sdo estudadas apenas as aproximagdes originadas do método
de decomposicdo, por apresentarem resultados bastantes adequados ao lidar com situagdes
praticas, além disso, ¢ o0 método analitico que tem sido mais utilizado para analisar modelos
de OQON em job-shops.

A simulagdo e técnicas relacionadas sdo métodos experimentais que, assim
como os métodos analiticos aproximados, substituem os métodos exatos quando estes ndo sao
capazes de avaliar redes de filas devido as suas limitacdes (Law e Haider, 1989, Schriber,
1991). A simulagdo ¢ uma técnica bastante estudada e explorada para avaliar muitas situagoes.
Possui vantagens e desvantagens em relacdo aos métodos de decomposi¢do. Nos proximos
capitulos a simula¢do serve como instrumento para validar os resultados das aproximacdes

analiticas.
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3 METODOS DE AVALIACAO DE DESEMPENHO

3.1 Método Exato de Decomposicio - Redes de Jackson

Vamos considerar algumas notagdes para os dados de entrada:

n numero de esta¢des internas na rede.

Ao taxa média de chegada externa na rede (49 = 1/E(ay)).

Aij taxa média de chegada na estagdo j a partir da estacdo i.

Ak taxa média de chegada externa da classe k (1’ = 1/E(a ).

rij probabilidade de um job, apds ser atendido na estacdo i, seguir para a estagao j.
m; numero de maquinas na estagao j.

E(s) valor esperado do tempo de servigo de um job na estagdo j.

U taxa média de servigo para cada maquina na estacdo j (1, = 1/ E(s))).

L; numero de jobs na estagdo j. ([ = Z';:l L, , nimero total de jobs no sistema).
pj intensidade de trafego na estacdo j (p; = 4;; / mjw;).

Os estudos em Jackson (1957; 1963) t€ém uma grande importancia em redes de
filas sobre o comportamento no equilibrio do niimero de usuérios para uma grande variedade
de redes, que podem ser resolvidos em forma de produto, além de cada estagdo poder ser
analisada de forma individual igual a um sistema de fila do tipo M/M/m estocasticamente
independente. Entende-se que no caso dos intervalos de tempos entre chegadas externas ay e
os tempos de servico s; assumirem distribuicdes exponenciais (processos de Poisson), o
sistema sera referenciado uma rede de Jackson; diferente dessa situacao a rede de Jackson é
generalizada ou simplesmente genérica.

Redes de Jackson possuem as seguintes caracteristicas (KLEINOCK, (1975);
BITRAN E TIRUPATI, (1988); MAGALHAES, (1996); SILVA, (2005)):

a) processo de chegada ¢ Poisson com parametro A(L). Ao permitir que o processo de
chegadas possa depender do niimero total de itens/produtos no sistema, L, redes fechadas
(CON) podem ser consideradas como casos particulares de OQN, pois podem ser criadas a

partir delas.
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b) para cada n6j pertencendo a rede, o atendimento ¢ em ordem de chegada com distribuicao
exponencial com parametro u;i(L;), u(0) = 0.

c) apoOs o usuario completar seu servico na estagdo i, ele move-se para outros servidores j
com probabilidade 7y, onde i, j s3o nds quaisquer da rede, permitindo inclusive que haja
retornos a mesma estagdo. Por outro lado, se o usudrio ja& completou sua demanda de

servi¢o na rede, ele deixa o sistema apos ser atendido na estagdo i, com probabilidade

n r r M . .
vy =1-— E ;> onde 0 ¢ o nd artificial representando o exterior da rede. Todas as
: i

transferéncias sdo supostas instantdneas e, assim, o tempo gasto no sistema € proveniente
de esperas e atendimentos nas estagdes.

d) todos os nés da rede podem receber usuarios externos de forma direta ou indireta.

Isto é, qualquer que sejaj (j=1, ..., n), ou Ag;> 0 ou existe um i tal que 4y;> 0 e
i se comunica com j (ou seja, € possivel, em algum ntimero de etapas, partir de i e alcancar j).
e) o usuario servido em j tem probabilidade positiva de sair da rede em uma ou mais etapas.
Ou seja, qualquer que seja j (j=1, ... , n), ou rjp > 0 ou existe um 7 tal que r,0> 0 e i se
comunica com j.

Seja R = {rl.j, 0<r, <1,i=0, .., n, j=0, .., n} , como a matriz de transi¢ao
da cadeia de Markov para representar o fluxo de jobs entre as estagdes da rede, onde

Zj,zor[j =1,i=0, ..., n e ry, =0 por defini¢do.

Define-se também Q:{qij, i=1 .., j=1 .., n} e q, =1—Z’;:lqij. SO que

0 ¢ uma matriz subestocastica que define a rota probabilistica dos jobs entre cada estagao
interna da rede, j4& que @ ¢ a matriz R sem ter a linha 0 e coluna 0, portanto, define a
probabilidade de um job entrar na rede por uma estacdo j e sair da rede por uma estacio i,

respectivamente.
Equacoes de Taxa de Trafego
Sao equacdes que definem a taxa média de chegada de cada fluxo de jobs nas

estagdes. Sendo 4; = 1/E(a;) a taxa média de chegada na esta¢do j e g; o intervalo de tempo

entre chegadas (externas e internas) na estagdo j, para o calculo de /; utiliza-se:
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],j = ﬂ“o]' +z:'=1 yqu_jﬂ,l_ j=12, .., n M

Para que se possa melhor entender o sistema de equacOes lineares acima, 4; € a
taxa total que entra na estacdo j, ou seja, a somatoria entre as chegadas externas (4y) mais
todas as saidas das estagdes internas existentes na rede que se movimentaram para a estagao j.

O parametro y; indica se houve a criagdo (7, >1) ou combinagdo (y, <1) de itens. Caso ndo

exista nenhuma dessas situacdes anteriores, entdo y, =1.

Teorema de Jackson

Dado o vetor L = (L;, L, ..., L,) como sendo o estado do sistema, onde cada L;
representa o nimero de usudrios que estdo em fila e recebendo algum servico na estacao j.

Para todoj=1, 2, ..., n, caso p;<l,a probabilidade de equilibrio do sistema encontrar-se em

L, n(L), pode ser definida de acordo com a forma de produto (Jackson, 1957; 1963):

w(D=[]zL,) @

Onde:

7, = f,(L)x;(0) paral;=0,1,.. ;

fj(Lj)=fj(Lj—1)L paral;=1,2,.. e f(0)=1

i1 (L
ju (0):;
YA

sendo:

7;(L,) — distribui¢do conjunta do niamero de jobs em fila e em servigo na estagéo /.

w;r;(L;) — taxa de servigo na estagéo j em fungéo da rede de filas ter L; jobs.
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Observa-se que quando o sistema possui capacidade e populagdo infinitas

r;(L,;) =min {L s m j} , os valores para 7,(L,) e 7,(0) sdo determinados através de:

. L
(’y’/ﬂj) /

Ly!

7'lj(l,].) = . ( )
‘ J
(/)
—————;(0), seL;>m;
T
m " m) 3

7;(0), seL;<m;

A (A )"
7,(0) = z( ) (AT
A =0 ¢! (l_pj)m;'

A partir das equagdes acima, explica-se que a equacao (2) satisfaz as equacdes
de balanco do sistema abaixo, ou seja, o valor da taxa média de entrada do estado L (lado

esquerdo da expressdo (4)) € igual a taxa média que sai do estado L (do lado direito de (4)):

S AaL=e) 3" wr(L A Dgea(Lre)+ Y S pr(L +Dg,a(Lte, ~e))=
27:1[101' +:uiri(Li)(1_ql'1)]”(L) LeN".. (4)

A Figura 3 abaixo representa o comportamento das taxas de transicdo de

estados e serve adequadamente para explicar a equagdo de balanco (4).

L_Ei \ j'oi L+ei

L+e wiri (L; + 1)gip > L i (L)-q) > L—e ouL+e- ¢

L+e-g
G- 2, npuiti (Li+ 1)gy

Figura 3. Diagrama das equacgodes de balango das taxas de transiciao de estados

A taxa de transi¢do do estado L - ¢; para o estado L, que se encontra no lado
esquerdo da equacdo (4), representa qualquer chegada de um job da estagdo externa do
sistema para a estacdo i. O segundo termo representa a taxa de transicdo de L + e; para o
estado L ap0s a estagdo i finalizar uma operag¢do num job que posteriormente sai do sistema.

O terceiro termo corresponde a taxa de transicdo entre L + ¢;- ¢; ¢ L apos o job ter recebido
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um servico na estagdo i e seguir para a estagdo j, sem deixar o sistema. J4 no lado direito da
equacdo, a taxa de transi¢do entre L e os demais estados correspondem a chegada externa de
um usuario ou o fim do servigo de um job na estagdo i, mas que ndo volte imediatamente a
estacdo i.

Pelo teorema de Jackson € possivel concluir que, para um certo estado L, a
probabilidade de equilibrio pode ser definida considerando cada estagdo j se comportando
independente das demais estagdes de servigo (Magalhaes, 1996; Morabito, 1998).

Entrando como dados inicias {m;, 4, ¢;} € a matriz Q, além de resolver a

equagdo (1) para achar o valor de 4, encontra-se o sistema descrito pelos parametros
{m,, ;, 1;}, tendo a rede analisada decomposta em n estagdes individuais do tipo M/M/m;.
Logo, para cada avaliacdo de desempenho do sistema, as estagdes devem ser analisadas de

forma separada das demais. Tijms (1986) apresenta para o calculo do numero médio de jobs

E(L)) a seguinte equacdo:

AR )" O 4
(l_pj)zmj! :uj

E(L)=3, Lz,(L) (5)

onde 7,(0)foi ja declarado em (3). Com o resultado de E(L)), fica facilitado o calculo de

outras medidas de desempenho, como numero médio de usudarios em fila, E(L,), o tempo
médio de espera em fila, E(W,), e o tempo médio de permanéncia em fila e em servigo E())

na estacao j para quaisquer sistemas de filas (Kleinrock, 1975):

E(L;)=AEO,) (6-a)
E(L)=E(Lg)+4;/u, (6-b)
E(W,)=E(Wg,)+E(s)) (6-¢)

Para calcular o nimero médio de jobs na rede, utiliza-se:

E(L)=Y E(L) (7)
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Sabendo-se com base na equagdo (2), que o nimero de usuarios na rede ¢é

estatisticamente independente, logo, a variancia ¢ dada por:

rL=" V(L ®)
O leadtime médio é:
EM)=) EWV)EW)=2 EWV)EW,)+E(s))] ©)

sendo que E(Wg;) é o atraso médio gasto em uma fila do tipo M/M/m;, resultado entre as

equacgodes (5), (6 —a) e (6 — c), portanto:

A )" (0
toum(l=py)ym !
O valor de E(¥;), nimero médio de visitas de um usudrio qualquer na estacdo j,
¢ dado por:
EWV,) 4 (11)
Sy

0

Com Ay, no equilibrio, a taxa média de producao da rede ¢ calculada por:

n

2’0 - Zj:l J“OJ' = Lja 2’/’0

3.2 Método Aproximado de Decomposicio - Redes de Jackson Generalizadas

O método de decomposi¢do paramétrico vem sendo bastante utilizado na
literatura em razao dos resultados satisfatorios para a avaliacao de desempenho de uma grande
variedade de sistemas produtivos. Whitt (1995), Bitran e Morabito (1996), Morabito (1998),
Asadathorn e Chao (1999), Kim (2004), Silva (2005), sdo alguns exemplos de aplicacdo desse

método.
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Basicamente, o método admite um processo de renovacdo para aproximar os
processos de chegadas e servigos, considerando cada estacdo do sistema de forma
estocasticamente independente. Assim, as estagdes isoladas sdo avaliadas de acordo com um
sistema de filas do tipo GI/G/m, em que tanto o processo de chegada como o de servigo sao
definidos e dependem apenas das médias e os scv (coeficiente de variagdo). Portanto, envolve
poucos parametros, o que justifica o nome de método de decomposicdo paramétrico. Para
Whitt (1983a) e Bitran e Tirupati (1988), esses parametros sdo suficientes para descrever com
boa precisao redes de filas genéricas.

E importante ressaltar que o método de decomposi¢io paramétrico ¢ uma
resposta a falta de capacidade dos métodos exatos em lidar com redes mais gerais (Redes
Generalizadas ou Genéricas), ja que sdo extensdes da solucdo em forma de produto e da
independéncia entre as estagdes das redes de Jackson. O método de decomposi¢io
paramétrico ¢ adequado em situagdes de redes ndo-Markovianas, onde os processos de
chegadas externas ndo sao de Poisson e/ou os tempos de servigos ndo sdo definidos de acordo
com uma distribuicao exponencial (WHITT, 1983a).

Segundo Shanthikumar e Buzacott (1981), o método de decomposi¢ao

paramétrico pode ser descrito nos trés passos abaixo:

a) Passo 1 - Andlise das interagdes entre estacdes da OON.

b) Passo 2 - A OQN ¢ separada em subsistemas, cada um com suas proprias estagdes
individuais, para que seja possivel a avaliagdo das suas medidas de desempenho
isoladamente.

c) Passo 3 - Os resultados dos passos 1 e 2 sdo recompostos, para a avaliagdo das medidas de

desempenho da rede como um todo.

O passo 1 tem uma grande importancia para o método de decomposicdo e
envolve agdes fundamentais para analisar as interagdes entre as estagcdes em uma rede de filas

(WHITT, 1983a; BITRAN E TIRUPATI, 1988):

a) Superposic¢ao das chegadas;
b) Partidas;
c) Separacao de partidas.
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O processo (a) ¢ o fluxo agregado ou total de todas as chegadas em cada uma
estagdo, sejam elas originadas da estacdo externa ou de outras estagdes da rede. O processo
(b) € causado pela soma entre o processo de chegada agregado mais o processo de servigo. Ja
0 processo (c) separa o fluxo de partida agregada em outros fluxos individuais que saem dessa
estagdo para outras estacdes incluindo a estacdo externa.

A Figura 4 descreve o comportamento desses trés processos do passo 1.

- U )
a) Superposicao de chegadas ¢) Separagio de partidas
b) Partidas

Figura 4. (a) Processo de superposicio de chegadas; (b) Processo de partidas; (c) Processo de separacio

As secdes seguintes sdo baseadas nos estudos de Shanthikumar e Buzacott
(1981), Whitt (1983a, 1983b), Bitran e Tirupati (1988), Segal e Whitt (1989), Albin (1982,
1984), Kuehn (1979), Bitran e Morabito (1996), Morabito (1998), Bitran e Dasu (1992) e
Tijms (1986).

3.2.1 Redes de Filas GI/G/I de unica classe

Aqui se considera uma Unica classe de produtos, podendo ou ndo essa classe ter
seus produtos devidamente agregados, que percorre as estacdes de acordo com um roteiro
probabilistico. Apenas um unico servidor vai existir em cada uma das estacdes da rede e os
processos de chegadas e de servicos seguem distribuicdes genéricas, enfatizando que tanto os
intervalos de tempos entre chegadas externas (ay) como os tempos de servigos (s;) sdo

considerados idd.
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Para os dados de entrada, sdo necessarios as seguintes notacdes:

n numero de estagOes internas na rede.

Agj taxa média de chegada externa na estacdo j (lg; = 1/E(ay))).
Para cada estacdoj =1, ..., n:

cag; parametro de variabilidade do intervalo de tempo entre chegadas externas na
estagdo j, (cag = V(aoj)/(E(aoj)Z)), sendo V(x) a variancia e E(x) o valor

esperado da variavel aleatoria x

W taxa média de servigo na estagdo j (1; = 1/ E(s;))

cs; parametro de variabilidade do tempo de servico na estacdo j (cs; =
V(s)/(E(s))°))

qij probabilidade de um job percorrer uma estagdo i e posteriormente seguir para a

estacdoj. Sejai=1,2,3,..,nej=1,2,3, ..., n.

O congestionamento em cada estacio pode ser definido através de

aproximagoes que necessitam de apenas 4 parametros {lg;, cay, w;, cd;} € a matriz de transigdo

Q={qij, i=1, .., j=1, .., n} define os fluxos de jobs entre as estagdes, sendo que ndo

existe realimentacdo imediata em nenhuma das estacdes.

Os valores de A¢; e u;podem ser calculados usando:
Ao =904 (12)

Definindo-se N(f) como o numero de jobs que chegam a rede a partir da

estagdo 0 externa em um intervalo de tempo (0,t], temos:

Jy = lim () (13)

t—w t

E definindo-se s;,, como o tempo de processamento do u-ésimo job que recebeu

operacao na estagdo interna i, desconsiderando o tempo do job na fila, entdo:
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u S
E(Sj)zhmh

U—>0 u

(14)

Note que E(s;) € o valor esperado do tempo de servico de um job na estagdo j e

W; a taxa média de servigo como sendo p; =1/ E(s;).
Passo 1

O objetivo do passo 1 € calcular a taxa média de chegada 4;, como sendo 4; = 1/
E(a)) e o coeficiente quadratico de variagdo ca;, com g; o intervalo de tempo entre chegadas na
estacdo j. Utilizando as equacdes de taxa de trafego, ¢ possivel calcular as taxas médias que
posteriormente sdo utilizadas para calcular os parametros de variabilidade, usando para esse
caso as equagoes de variabilidade de trafego, que estdo descritas mais adiante. Resumindo,
com base nos dados iniciais {4, cag, u; cd;} e a matriz Q, procura-se descrever cada estagdo
individual através dos parametros {4; ca;, u; cd;} e Q.

Essas aproximacdes sdo baseadas na combinacdo de dois métodos: o método

assintotico € 0 método dos intervalos estacionarios.

Superposicao de chegadas

Esse processo ¢ baseado tanto no método assintdtico como no método dos
intervalos estacionarios. O método assintdtico leva em consideracdo um periodo longo para
captar a dependéncia entre os intervalos de tempo entre as sucessivas chegadas, diferente do
método de intervalos estaciondrios, o qual ndo considera algum tipo de dependéncia no
processo de chegada e precisa de um curto espago de tempo para determinar o comportamento
do processo.

O pardmetro ca; ¢ calculado segundo Sevcik et al. (1977), que pelo método
assintotico ¢ uma combinagdo convexa de ca; (coeficiente quadratico de varia¢do do intervalo

de tempo entre chegadas na estacdo j a partir da estagao i):

_N" W
ca; =2y (15)
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sendo que:

Ay =44, (16)
onde 4; ¢ calculado usando (1). E importante notar que se ca; for igual a 1, logo todos os
processos de chegada sdo Poisson, entdo a equacdo (15) se reduz a ca;= 1, tornando-se exata.
Estudos em Albin (1982) resultaram num método chamado de hibrido, que
consiste numa combinacdo convexa entre o valor do método assintdtico e o valor do método
dos intervalos estacionarios. Isso se deve ao fato de que nenhum dos dois métodos anteriores

eram capazes de aproximar bem o valor de ca; em algumas situagdes, portanto:

ca, = chafs +(1-w, )ca;E (17)

s 48 . . .
A variavel ca ;€ definida como sendo o scv aproximado pelo método

assintotico, ja ca ;" ¢ o scv aproximado pelo metodo dos intervalos estacionarios.

Whitt (1983a) melhorou ainda mais o que ja foi refinado por Albin (1982),
através da aproximagdo do método dos intervalos estacionarios a um processo de Poisson

(caIEj = 1), originando:

n ﬂf,“
ca, = szi:oﬂ_jcaz‘j +(1-w)) (18)
J

O valor de W; ¢ calculado usando:

1
w. = ; Cw =——-
Tol+40-p) - (ﬂz

Albin (1982) encontrou a expressio para wj, apos extensivos experimentos com

simulacgao.
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Processo de Partida

O valor de trafego do proximo n6 para onde a partida estd direcionada
influencia muito esse processo. Aqui o objetivo € calcular a taxa média de partida superposta
e o scv do intervalo de tempo entre partidas superposto da estacdo j. Para isso sdo necessarios
os valores da taxa média de chegada superposta, o scv do intervalo de tempo entre chegadas
superposto ca; € o scv do tempo de servigo cs;. Caso a estagdo j da rede de filas estiver em
estado de equilibrio (p; < 1), admite-se que a taxa média da partida agregada ¢ igual a taxa
média de chegada superposta. Buzacott e Shanthikumar (1993), através do método dos

intervalos estaciondrios, aproximam cd; usando:
2
cdj:caj+2pjcsj—2pj(1—pj)qu(ij) 19)

onde E(W,;) ¢ definido como o tempo médio de espera em fila na estacdo j. Essa varidvel na
equacdo acima afeta a variabilidade do processo de partida em razdo do congestionamento da
estagdo j. Devido a esse fato, € necessario uma aproximagao para E(W,;) em uma fila do tipo

GI/G/1, que pode ser calculada através de:

pilca; +cs)gp;, ca;, cs;) + A

E(L)= (20)
’ 2(1 - p;) :uj

sendo:

ex 772(17'0/ Nied, i se ca ;<1

P 3pj(caj+csj) ’ ' /

g(p;, ca;, cs;)=

1, se ca;>1

Usando a lei de Little e as equagdes (6-a), (6-b) (6-c), define-se:
(ca. +cs. ., ca,, cs.

2u,(1-p))
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Whitt (1993a) propde a aproximagdo abaixo como uma combina¢do convexa

entre cs; e ca;, definindo g(p;, ca;, ¢s;) = 1 na equagdo (21) e substituindo em (19):
cd, = pies, +(1-p;)ca, (22)

Observa-se que cd; = 1 se di quando ca; = cs; = 1. Isto significa que se os
intervalos de tempo entre chegadas e de servigcos sdo exponenciais, os intervalos de tempo
entre partidas seguem também distribui¢cdes exponenciais (KLEINROCK, 1975). Além disso,
se pj— 0, 0 cd; — caj, ou seja, se a taxa de utilizagdo média da estagdo j for pequena, o scv do
intervalo de tempo entre partidas tende ao scv do intervalo de tempo entre chegadas. Por outro
lado, se p; — 1, 0 cd; — cs;. Isto quer dizer que quando a taxa de utilizacdo média da estagio
for grande, o scv do intervalo de tempo entre partidas tende ao scv do tempo de servigo.

Com o método assintotico, cd; assume uma aproximac¢do bem mais simples:
cd; =ca, (23)

Processo de Separaciao das Partidas

O processo de separagdo de partidas separa a taxa média de partida superposta
e o coeficiente de variacdo do intervalo de tempo entre as partidas superpostas da estagdo j,
produzindo as taxa médias 4; (taxa média de partida da estagdo j para a estagao 7).

O coeficiente de variacdo do tempo entre partidas ¢ dado por:
cd; =qucd; +(1-q,) (24)

Quando g; — 1, tem-se que cd;; — cd; significando que a taxa média de
partida da estacdo j para a estagdo i tende para a taxa média de partida superposta da estagdo j,
o scv do intervalo de tempo entre partidas superposto da estagdo j para a estacdao i também
tende para o scv do intervalo de tempo entre partidas da estacdo j. A equagdo (24) ¢ dita exata
quando assume cd; = 1, tem-se cd;; = 1, ou o processo de partida agregada ¢ Poisson. Para g;;
— 0, 0 cd;; — 1, logo, tende a um processo de partida seguindo Poisson, ja que o fluxo da

estacdo j para a estagdo i ¢ muito pequeno.



42

Observa-se também nas equagdes (18) e (24) que cd;; = ca;;. Isto implica que o
scv do intervalo de tempo entre partidas da estagdo j para a estagdo i € igual ao mesmo scv do
intervalo de tempo entre chegadas da estacdo j para i. Assumindo que o processo de partida
seja um processo de renovagdo e as probabilidades g; comi=1,2,..,nej=1,2, .., n,
seguem roteiros Markovianos, entdo os valores dos métodos assintdtico e de intervalos
estacionarios sdo iguais.

Utilizando o sistema de equagdes lineares formados pelas expressdes (15), (22)
e (24), sao apresentadas as equacdes de variabilidade de trafego que sdo aproximacdes
consideradas bem adequadas para determinar ca;, j = 1, ..., n, (SILVA, 2005). Tendo em maos
a solugdo desse sistema, ¢ possivel descrever cada estagdo pelos pardmetros {4, ca;, u; cs;} e,

assim, calcular algumas medidas de desempenho, o que ¢ mostrado nas se¢des seguintes.
Passo 2

No Passo 2 as medidas de desempenho sdo avaliadas. Isso porque o sistema de
redes de filas ja foi dividido, como se fossem estocasticamente independentes, em
subsistemas isolados para cada n6 da rede, cada um descrito pelos pardmetros {4; ca;, w; cs;}.
E importante lembrar que as interagdes de cada né ja foram levadas em conta quando os
calculos de /; e ca; foram realizados no Passo 1.

Utilizando as aproximacgdes de Kleinrock (1975); Tijms (1986); Whitt (1983a),
pode-se calcular as medidas de desempenho para redes de filas do tipo GI/G/I com disciplina

FCFS, assim como foi apresentado anteriormente nas equagdes (20) e (21).
Passo 3

Neste passo, € possivel calcular para a rede como um todo, algumas medidas

de desempenho, por exemplo, a taxa média de producao da rede, dada por:
A= Ay (25)

Para a equagdo acima, considera-se o sistema em equilibrio.
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As equacdes (7) e (8) sdo usadas para determinar o valor da média e variancia.
A equagdo (8) serve tanto para redes Markovianas, como também pode ser usada em redes
generalizadas. As equagdes (9) e (10), sdo utilizadas, respectivamente, para os calculos do
leadtime médio para qualquer job e o tempo médio de espera na fila em uma determinada

estacao j.
3. 2.2 Redes de Filas GI/G/m de classe Gnica

Redes GI/G/m sao sistemas de filas com a configuragdo de mais de uma
maquina paralela e idéntica em cada n6 da rede. Como na secdo anterior, considera a
existéncia de jobs, seja na forma agregada ou ndo, a uma uUnica classe de produtos, cada um

seguindo um roteiro probabilistico visitando cada estacao.
Passo 1

A partir dos dados {m;, Ay, cay, w, cd;}, A; € calculado usando a equacdo (1) e
ca; utilizando as trés etapas do Passo 1. Ressalta-se que, diferente de redes de filas GI/G/1,
agora sao necessarios 5 pardmetros, tanto para iniciar a andlise, como para descrever cada
estagdo j em {m; A, caj w;, cd;}. E necessario admitir m; (nimero de maquinas idénticas e

paralelas na estagdo j), m ; >1. Whitt (1983a) utiliza a equacdo abaixo para atender o

processo de partidas em redes de filas GI/G/1, no lugar da equagdo (22), estendendo a:

pjz (Csj - 1)

Jm;

cd, =1+(1- pjz. Nea;, =D+ (26)

A equagdo (26) tem como resultado um processo de Poisson (cd ;= 1) quando
lida com sistemas de redes do tipo M/M/I (ca;= cs; = 1) e também com sistemas M/G/© (ca;=
1, mj — o). A Ultima situagdo ¢ explicada em razdo de m; ser infinitamente grande, ndo
ocasionando filas no sistema, o que faz com que o processo de servico ndo tenha nenhuma
influéncia sobre o processo de partida, semelhante com o processo de chegada que segue
Poisson. A equag@o acima serd igual a equacdo (22), caso m; seja igual a 1. Observa-se que

em sistemas do tipo M/D/1 (ca; =1 e cs; = 0), tanto (26) como (22) apresentam valores
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distorcidos sobre o scv do intervalo de tempo entre partidas menor do que o scv do intervalo
de tempo entre chegadas. Como exemplo, verificam-se os resultados de Shanthikumar e
Buzacott (1981) em sistemas do tipo M/D/1 e GI/D/1 usando a aproximagdo (22). Whitt
(1983a) definiu a equagdo abaixo como uma saida para diminuir tais erros de distorgao,
modificando a equagdo (26):

I el | pf(max{csj, 0,2}—1) ,
G j +( _pj)(caj_ )+ \/WTI ( 7)

Usando as equacgdes (27), (15) e (24), surge mais um sistema linear que serve

para calcular os valores de ca;:
ca,=a,+) " fca, J=1..n (28)
onde:
a, =l+wipyca, —1+ 3" pl-g)+q,p/x1} e  B,=wpq,(1-p)
com w; sendo definido ja em (18) e

Ay _ A . max{cs,., 0, 2} -1

O passo 2 e o passo 3 seguem os mesmos procedimentos mostrados
anteriormente, mas utiliza-se das equacdes aproximadas para redes de filas GI/G/m.

Uma aproximagao para o numero médio de usudrios na estagao j é:

A;(ca; +cs;)

A
E(L)= E(qu)M/M/m+y_j (29)

J

Tijms (1986) propde para o calculo do numero de usuarios em uma fila M/M/m;

(E(Lg))) a equagao:
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p; (A, u)" 7, (0)
E L ) — J J J J

, com 7,(0) assim como definido em (3).

Uma aproximacgao para o tempo médio de espera em fila na estagdo j com o

auxilio da combinacao entre (6-a) (6-b) (6-¢) é:

(caj +cs;)

E(ij) = E(ij)M/M/m (30)

O tempo médio de espera em uma fila M/M/m; (E(Wgq;)) pode ser encontrado
usando (10).
Uma aproximacao para o tempo médio de permanéncia na estagdo j (tempo que

0 job fica esperando na fila mais o tempo gasto para ser realizado o servigo) é:

(ca,+cs)) 1
#E(ij)M/M/m T €2y

H

EOW,)=

Buzacott e Shanthikumar (1993) apresentam outras aproximagdes para

determinar os valores de E(L;) e E(W)):

ECLG ) ut 101 /m Aj
E(Lj) :]—M/M/E(qu‘)G[/G/l +_j
E(qu)M/M/l H;
[
E(ij) = wE(WqJ')GI/G/l

E(ij Dt iman

onde E(Lg))ion e E(Wg))ien sdo valores das equagdes (20), desconsiderando a carga
ofertada e (21), respectivamente. Whitt (1983a; 1993) determina para o calculo de L; e Wg; as

equacoes:

V(L)=E(L)-E(L;) =E(L)c, (32)
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V(Wg,)=E(Wq,)c,

J

sendo:
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(33)

1. 2
71-(1”’(%2”’/))J{P(LJZ’"/-)pf+P(1‘P(sz’"f))} o
J 1-p,)
CLJ_Z )
4 Pj
—+P(L.>2m;)——
o (1-r;)
e
2-pP(W, >0)
c, =————
e P(W, >0)
com:
i( ”1j-
P(L,2m)=P(Wq, >0) =~ —, para 7(0) ja definido em (3).

(l_pj)mj'

3.2.3 Redes de Filas GI/G/m de miltiplas classes

A diferenga deste modelo para os outros dois ja discutidos € que agora se busca

analisar OON com multiplas classes ou convenientemente agregados, movimentando-se entre

as estagoes seguindo um roteiro deterministico.

Para este modelo devemos adotar os seguintes indices abaixo para os dados de

entrada:

n numero de esta¢des internas na rede

r nimero de classes na rede

m; nimero de maquinas na estagao j

Nk numero de operagdes no roteiro da classe k&

Ak taxa média de chegada externa da classe & (4 x=1/E(a %))

ca'y parametro de variabilidade do intervalo de tempo entre chegadas externas da

classe k (ca = V(a )/(E(a’®)?))
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A estacdo visitada para a operacdo / do roteiro da classe k

E(sw) tempo médio de servigo da operagdo / do roteiro da classe k

Ukl taxa média de servigo da operagdo / do roteiro da classe k (uy =1/ E(sx))

CSki parametro de variabilidade do tempo de servigo da operacao / do roteiro da

classe k (CSk[ :V(Sk[)/E(Sk[)).

Os indices n; e ny sao responsaveis pelo roteiros da classe &, ao invés do que
acontecia nos outros modelos, em que a matriz @ tinha essa fungao.

Como nessa rede de filas existem multiplas classes e os parametros iniciais
estdo em funcdo das classes dos produtos e dos roteiros, € necessario utilizar um artificio que
seja capaz de reduzir a OQN original em uma OQON com uma unica classe, para que seja
possivel uma analise agregada da classe e, assim, obter cada parametro da classe agregada em
cada estacdo j, j = 1, 2, ..., n. Posteriormente deve-se determinar as medidas de desempenho,
como ja foi visto nas secdes anteriores. Esse artificio de agregacdo das classes considera os
estudos de Whitt (1983a).

A taxa média de chegadas externas (estagdo 0) para todas as classes em que o
primeiro servico € na estacdo j, para jobs que estdo agregados em uma Unica classe seguindo

um roteiro deterministico, ¢ dado por:

I

Ay; = o Ay = j} (34)

onde 1{.} ¢ uma fun¢do indicadora que assume valor igual a 1 caso a expressdo {.} seja
verdadeira e 0, quando ¢ falsa.

As taxas agregadas 4; e A; (taxa média de chegada agregada na estagdo j e taxa
média de chegada agregada na estacdo j a partir da estagdo i, com i, j= 0, ..., n e i #j), podem

ser calculadas através de:

r m=1 4 . .
lif = Zk:lZl:l //Lkl{nkl :l’nk,1+] = .]} (36)
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A matriz de transi¢do O, com seus elementos ¢; (i =1, ..., nej=1, .., n),
define a quantidade de produtos da classe agregada que se deslocam para a estagdo i e saem

para a estagdo j. Estes elementos podem ser calculados usando:

d (37)

O tempo de servigo agregado na estagdo j, £(s;) ¢ dado por:

22 E(;k,m,;l{nk, =} o8)

J

E(s;)=

Essa formula ¢ uma média ponderada, na qual observa-se que existe uma

/’i’l;l{nkl =J}
A

J

probabilidade P[s; =s,,]= , ou seja, o tempo de servico na estagdo j ¢ igual ao

tempo de servigo da /-ésima operacdo do job da classe k (s; = sp).

O scv do tempo de servigo agregado na estagdo j, cs; ¢ calculado usando (35),

portanto:

cs, = Vs;) - E(Sf) _1:Z;ﬂZZlE(S/flM/;l{”H:j}_l
TO(EG)) (EGs)) A,(E(s,))

E importante notar a propriedade na equagdo (38) de que o segundo momento

da soma de distribui¢des independentes € igual a soma dos respectivos segundo momentos.

Pela equagdo (35), além da defini¢io de variancia, V' (s,) = E(s;)—(E(s,))’, e

do coeficiente quadratico de variagio para sy, cs, =V (s, ) /(E(s,,))’, conclui-se:

cs; = Zk:] Zrl—l (EESkl )) (csy + 1)/7’1{1{”1;1 =]} 1 39)
| DD At 3 (ECs))
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Entdo, definem-se os valores para cay;, o coeficiente quadrético de variagdo do
intervalo de tempo entre as chegadas da classe agregada na estagdo j, para completar a andlise
dos valores iniciais da classe agregada. Essa equacao ¢ baseada no que foi proposto por Whitt
(1983a), utilizando o método hibrido superpondo todos os parametros de variabilidade dos

intervalos de tempo entre chegadas externas a estagao j:

ca, =Wy Iy, ()
-1 Ay, = j}
onde:
w, = ! e w, = !
A _ 2000 i ' 2
Lad=p,)y -1 Z’ Ay = J}
= z;l AWy, = j}

Os parametros de entrada {mj, Ay, cag, p, cs;} da classe agregada podem ser
calculados usando as equacdes de (34) a (40). Determinado esses parametros para cada
estagdo, pelo Passo 1, calcula-se os valores de {m;, 4; ca;, v, cs;}. O Passo 2 avalia as medidas
de desempenho da classe agregada para cada esta¢do e o Passo 3 avalia o desempenho para a
rede. Apds cada classe individual ter tido suas medidas de desempenho analisadas com base
na classe agregada, a rede inicial ou original ¢ analisada por meio de, por exemplo, o

leadtime médio E(T}) de um job da classe k:
E(T)=3" EW, )+)." E(s,) (41)
A variancia do leadtime V(Ty) é:

V(T,)= Z vaw, ) +Z V(S,)= ZV o, ) +Z E(sy) csy (42)

Usa-se a equagdo (33) para aproximar V(Wgq,x) em que ny=j.
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Problema da Interferéncia entre as Classes

A interferéncia entre as classes, ou desvios ou distor¢des, ¢ um problema
comum em redes de filas abertas que representam manufaturas do tipo job-shop processando
multiplas classes de produtos e roteiros deterministicos. A existéncia de varios produtos na
rede acaba ocasionando desvios no scv de um outro produto, o que interfere na capacidade em
se avaliar o processo de separagao de partidas.

Bitran e Tirupati (1988) mostraram a falta de eficiéncia da equagdo (24) em
situagdes como essa, onde a equacdo (24) acaba ignorando a interferéncia e propdem uma
solucdo para esse problema de modo que a equacdo capture esse efeito. Esse método funciona

na redu¢do em duas classes:

a) A classe de interesse;

b) A agrega¢do das demais classes.

Considerando como a k classe e / operacdo, a classe de interesse ¢ definida
como (k, /) e as outras classes agregadas como (k’, [), sendo que (k’, [") # (k, ), com as
classes agregadas chegando (ou saindo) entre duas chegadas (ou partidas) sucessivas da classe
de interesse (k, /) em uma determinada esta¢do ny (considerando iid para os intervalos de

tempos entre chegadas e entre partidas para todas as classes) pertencente a uma OQON com

multiplas classes e seguindo um roteiro deterministico, o valor de /Inkl ( taxa de chegada total

na estagao ny) € calculado usando:

ﬂl”u = z;:l erlil /’{’kl{nkl = nkl} (43)

9y = (44)

My

A equacdo (44) serve para determinar a propor¢do da classe de interesse (k, /)

na estacao ny;.
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Define-se di; como o intervalo de tempo entre partidas da classe (£, /) na

estacao nyy, d”kl o intervalo de tempo entre partidas de todas as classes na estacdo ny, € zy 0

numero de jobs da classe agregada que chega ou sai na estacdo ny durante um intervalo de

tempo entre chegadas ou partidas de (%, /). A varidvel dj; ¢ dada por:

_ Z)d
dkl - Zi:l d”k/

Isso significa que dy € a soma de zy (numero de intervalos de tempo entre
chegadas (ou partidas) entre duas chegadas (ou partidas) sucessivas da classe de interesse (,

1)), definido como:

Z,;, =z, +1

Segundo Kleinrock (1975), a média ¢ a variancia para a soma de z ; sdo:
E(dy) = E(z,)E(d,) (45)
V(d,)=E(z,)V(d,)+V(z,)(Ed,,)) (46)

sendo:

E,)= % e Ed,,)= % . Substituindo em (45), temos:

k o

A
E(z)="" (47)

k

O valor da variavel cdy; (coeficiente de variagdo das partidas de cada classe de

job, ou seja, do produto k que faz a /-ésima operagao) é:

cdy = leCdnk, + CZI;l (48)
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Bitran e Tirupati (1988) chamam a atencdo para o primeiro elemento da
equacdo (48) no lado direto. Esse termo explica como se comporta a estacdo ny sob a
influéncia da existéncia de filas. O segundo termo ndo depende do processo de servico e
considera o efeito da distribuicao das chegadas de classes entre duas chegadas da classe de
interesse, 0 que ndo acontece com a equacao (24).

O célculo envolvendo ¢z’ ¢ muito dificil, portanto, ¢ mostrado que para
determinar essa varidvel, considerando que z;; assume Poisson com taxa (1-qx)Au, tem-se

(BITRAN E TIRUPATI, 1988; MORABITO, 1998):
CZI;I =(- qkz)[‘]kl +(1- qkl)cakl]

Assim, usando a equacdo para o processo de separagdo (48), temos uma

aproximacao definida como:
cdy, = kuCdnk, +(1-g,)q, +(1- ‘]kz)z cay (49)

A equagdo (49) ¢ mais eficiente do que a equagdo (28), para prever estimativas
de valores de ca;, como pode ser verificado nos estudos de Bitran e Tirupati (1988, 1989b) e
Morabito (1998).

Segundo Morabito (1998), a equagao (49) ¢ considerada uma generalizacao de
(24), quando jobs pertencentes a classe de interesse £ juntos com outros jobs de outras classes
que também entraram pela estacdo j ficam em fila esperando seu atendimento e apds a
realizacdo do servigo s6 ha o deslocamento para uma certa estagdo i os jobs da classe de
interesse k. Com essa situagdo a taxa média de partida do arco (j, i) € 4; = 4'x e a propor¢ao
dos jobs que se deslocam entre j e i € g;; = A'x/ 4;. Considerando dj; o intervalo de tempo ente
partidas da estacdo j para a estagdo i; z; o nimero de jobs da classe agregada que chega (ou
que sai) da estagdo j durante um intervalo de tempo entre chegadas (entre partidas) da classe
de interesse e; z; 0o numero de intervalos de tempo entre chegadas (ou de partidas) entre duas

chegadas (partidas) sucessivas da classe de interesse k, podemos rescrever (48) como:

cd,; =q,cd; + cz;,[ (50)



53

Aceitando uma distribui¢do de Poisson para z; com taxa (l-gi)4; e

czfﬁ =(1-¢ jl.)[q s t(-g ﬁ)ca,;} , a equagao (49) e rescrita como:

Cdji = qjiCdj + (1 - q_/i)qji + (1 - qji)2 ca,; (5 1)

A equacao (51) ¢é reduzida para a equagdo (24) no caso da classe k ter chegadas
definidas por Poisson (ca’, = 1), s6 que (24) apresenta cd;; diferente de (51), pois em (24)
tem-se cd;; — 0 e para (51), cd;; — ca’s, se g;; tende a zero. Bitran e Tirupati (1988) considera
o resultado do que foi dito acima como exato, o que permitiu Whitt (1988) propor o que ¢
conhecido como principios de aproximacao por trafego leve.
Para Whitt (1988, p.1335), o principio de aproximacdo de trafego leve para
processos de partidas de classe tnica de filas com multiplas classes ¢ descrito como:
“Se a contribuicdo da taxa de chegada desta classe em cada visita em cada estagdo
da rede for uma pequena propor¢do da taxa total de chegada da estacdo, entdo o

processo de partida desta classe a partir de cada visita de cada estagdo, e portanto da
rede inteira, é quase igual ao processo de chegada externa desta classe na rede.”

Segundo Whitt (1988, p.1335), o principio de aproximagao de trafego leve para

redes de filas com multiplas classes e roteiro deterministico é:

“Se a contribui¢do da taxa de chegada desta classe em cada visita em cada estagdo
da rede for uma pequena propor¢do da taxa total de chegada da estagdo, entdo o
processo de partida desta classe a partir de cada visita de cada estagdo, e portanto da
rede inteira, ¢ quase igual ao processo de chegada externo desta classe na rede.”

A variavel gy pode ser calculada usando (44), cay = cdy 1.1, € € definido como o
scv do intervalo de tempo entre chegadas da classe de interesse na estagdo ny. A equacdo (18),
para o processo de renovagao, pode ser reescrita em fungdo de cay (BITRAN E MORABITO,
1996):

. r ny 2«' .
ca, = szk=121=1fcakll{nkl =ji+(1-w) (52)
J

tendo:
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1 , 1
w; = 2, € w; = 2
1+4(1-p,)*(w,-1) _ ‘
j j Z;_lzjﬁ[jﬁ] 1{n, =1}
J

O valor de 4; é calculado por meio de (43). Usando a combinagdo entre (52),
(27) e (49), temos um sistema linear que também pode ser aplicado para obter ca; em funcdo
das variaveis caj;, cd; e cdy (cdu = cdy+1), resultando no Passo 1, descrevendo cada estagdo j
por {mj, A; caj w; cs;}, o que permite passar para os Passos 2 e 3, como demonstrado

anteriormente.

Segal e Whitt (1989), com as aproximagdes ja discutidas, enunciaram uma
aproximagao que também pode ser usada no processo de separagdo de OQON com miltiplas

classes e roteiros deterministicos, definida como:

Z“Z” Ty = }C"k

ce, = (53)

: Z“Z ﬂ“lnkl }

Onde ce; ¢ a média dos parametros de variabilidade do intervalo de tempo entre
chegadas externas na estacdo j, ponderada pelo numero de visitas de cada classe na estacao ;.

Com (53), o scv das partidas entre as estagdes j ¢ i ¢ dado por:
cdﬂ,:qﬂcdj+(l—qﬁ)qﬁcaj+(1—qﬁ)zcej (54)

Caso ce; e ca; assumam valores iguais a 1, entdo (54) fica equivalente a (24).
Segal e Whitt (1989) propdem a utilizagdo de (24) no lugar de (54) nas situacdes em que as
classes envolverem roteiros puramente deterministicos. Eles também indicam o uso de uma
combinac¢do convexa entre essas equagdes visando otimizar os resultados envolvendo roteiros
probabilisticos no processo de separacgdo, surgindo assim, outra meio para calcular ca;, s6 que
para isto utilizando o sistema linear com as equagdes (18), (27) e (54).

M¢étodos de decomposigdo paramétrico sao uteis para desenvolver
aproximagdes que avaliam o desempenho de uma grande quantidade de sistemas
(MORABITO, 1998; SILVA, 2005). Essa caracteristica ¢ um dos principais motivadores para

muitos autores utilizarem esse método, que também ¢ adotado neste trabalho.
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Com o objetivo de ajudar o leitor a melhor entender as aproximagdes, a Tabela
1, apresenta os principais sistemas lineares de equagdes de variabilidade de trafego

(aproximagdes) que sao comparadas no Capitulo 5.

Sistema Linear 1 - Aprox 1 — Whitt (1983a)

ca; =Z'Z icaij (15)

p
cd; =I+(1—pjz,)(caj—])+ :

cd,; =q,cd; +(1-q;) (24)

Sistema Linear 2 - Aprox 2 - Bitran e Tirupati (1988)

LA
ca; = ZizO/’L_Ucai/ as)
j

pf. (max{cs/., 0,2} - ])

cd. =1+(1-p’ )(ca,-1)+— 27
J J J
N
cdy = qued, +(1-q,)q, +(1-q, ) cay, (49)
Sistema Linear 3 - Aprox 3 - Segal ¢ Whitt (1989)
n ﬂ'l"
ca; = Zi:O/’L_Jcai/ as)
j
2
P max{cs., (),2}—1
cd, =1+(1-p )(ca, - 1)+~ ( d ) 27)
N
cd, :qﬂ.cdj+(1—qﬁ)qﬁcaj+(1—qjl.)2cej (54)
Sistema Linear 4 - Aprox 4 - Whitt (1983a)
n i,“
ca, :wjzizorjcay+(1—wj) (18)
j
2
pi\maxics,, 0,2:-1
cd, =1+(1-p’ )(ca, - 1)+ "( { d } ) 27)

S,




Cdj[ = qjiCdj +(1_qji) (24

Sistema Linear 5 - Aprox 5 - Bitran e Tirupati (1988)

’

n )
. k .
Ca,j:W‘/ZZ:Izl:kjrcakl]{nkl:]}+(1_Wj) (52)
J

pf (max{csj, 0,2}—1)

cd, =1+(1-p’ )(ca, -1)+— 27)
J J J
VM
cdy = ‘Ik/CdnA, +(1-q94)q, +(1-q, )2 cay, (49)
Sistema Linear 6 - Aprox 6 - Segal ¢ Whitt (1989)
n A
ca; = W.fzi:o/l_jcaii t(1-w;) (18)
j
2
P (max{cs., 0,2} —1)
_ 2 J J
cd, =1+(1-p; )(ca,-1)+ 27)

Jm

— 2
cd,; =q,cd, +(1-q;)q,ca,+(1-q, ) ce, (54)

Tabela 1. Principais aproximag¢des comparadas no estudo
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4 ANALISE E PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTOS

O Planejamento de Experimentos ¢ um método com a finalidade de melhor
explorar certos dados nas quantidades e condigdes adequadas ao longo de um experimento,
obtendo maior precisdo estatistica sobre a varidvel resposta com menor custo € num menor
tempo de execucao.

Podem ser encontradas varias defini¢des para planejamento de experimentos,
por exemplo, Spiegel (1982) o define como “o estudo dos métodos de amostragem e dos
problemas correlatos que surgem”.

Um experimento nada mais ¢ do que uma prova, um teste ou testes.
Experimentos sdo utilizados com o intuito de se buscar saber algo sobre um determinado
sistema, ou para comparar os efeitos causados por varios fatores num fendmeno
(MONTGOMERY, 1991). Portanto, por meio de uma série de testes sdo realizadas mudancas
ou certos estimulos nas varidveis de entrada (inputs) do sistema, para que se possa observar e
identificar os efeitos nas varidveis de resposta ou de saida (output), geradas pelo proprio
sistema.

A Figura 5 ¢ uma representacdo de um sistema de transformagdo. Para Wild
(1981), “sistema ¢ uma configuracdo de recursos combinados, para prover bens e/ou
servicos”. Um sistema ¢ responsavel em transformar entradas em saidas, agregando valor ao
produto final, de acordo com os objetivos definido pela organizagdo (NOLLET et al., 1986).
Nela existem varidveis de entradas correspondendo a fatores ou causas do sistema (insumos,
equipamentos, informagdes do processo ou medidas, condi¢cdes ambientais, pessoas e métodos
ou procedimentos), podendo ou ndo ser controlaveis, com o intuito de atingir um determinado

efeito (saida), com repostas possiveis de serem observadas (WERKEMAR e AGUIAR, 1996).

Fatores controlaveis

¢ ¢ ¢ ¢ Efeito

Entrada ) Sistema ) Saida
W

Fatores incontrolaveis

Matéria-Prima

Figura 5. Modelo de um sistema de transformacéo
Fonte: Adaptado de Montgomery (1991)
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O planejamento de experimentos busca o que seria uma confirmagdo, em que o
sistema ¢ completamente verificado para o seu melhor conhecimento, ou explorado, para se
estudar os efeitos das novas condi¢des do sistema.

Para Montgomery (1991) e Button (2001), os objetivos de um planejamento

experimental podem ser considerados:

a) Identificar aquelas varidveis (fatores de controle) do sistema que mais interferem sobre
os parametros de resposta de interesse.

b) Atribuir valores as variaveis de influéncia para o processo, de modo que a variabilidade
da resposta de interesse seja minima, ou que o valor do resultado seja proximo do valor
nominal.

c) Especificar para as varidveis em estudo os valores que elas podem assumir de tal
maneira que os fatores nao controlaveis tenham sua influéncia o minimo possivel.

d) Atribuir valores as varidveis que interferem no sistema, de modo que o efeito sobre as

variaveis incontroléveis seja minimizado.

Planejamentos de experimentos sao utilizados em pesquisas cientificas, assim
como na area industrial, abordando, na maioria das vezes, propdsitos dos mais diferentes
interesses. No contexto da pesquisa cientifica, busca-se identificar estatisticamente como um
determinado efeito interage na variavel de interesse.

No campo industrial, o objetivo desses estudos ¢ entender ao maximo os
fatores que afetam seus processos de produgdo, com o minimo de observagdes. Bonduelle
(2004) afirma que “a utilizagdo de planejamento de experimentos pode contribuir com o
desenvolvimento industrial pela otimizacdo dos fatores influentes sobre essas grandezas,
eventualmente das suas interagdes, e pela minimizacdo dos efeitos de variabilidade sobre o
desempenho de um processo ou de um produto.” Estudos nesse setor sdo desenvolvidos
principalmente na é4rea da qualidade, desenvolvimento do produto, projeto preliminar,
projeto do produto e processo de fabricagdo, etapas de avaliagdo e melhoria, reducdo de
custos. Apesar disso, no Brasil, segundo pesquisa realizada por Kruglianskas (1995), a sua
difusdo e aplicagao ainda € pouco utilizada por diversas razdes.

Em Jain (1991), Rouiller (1995), Achcar (1995), Caten e Ribeiro (1996),
Cominatto (1997), Lopes et al. (1998), Pulitano (1999), Bonduelle (2000), Mattos et al.

(2002), Cabrelon et al. (2006), sao encontrados alguns exemplos desses tipos de estudos.
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4.1 Vantagens do Planejamento de Experimentos

O planejamento de experimentos exige o conhecimento de varias técnicas

estatisticas, o que envolve uma grande quantidade de calculos. Esse ¢ um dos principais

motivos dessa técnica ndo ter sido mais explorada. Atualmente, com os avangos tecnologicos

permitindo computadores cada vez mais velozes e o aparecimento de pacotes estatisticos

facilitando a organizagdo e andlise dos dados, permite-se um maior interesse e

consequentemente uma aplicacdo mas intensa dessa técnica.

Algumas das principais vantagens do uso planejamento de experimentos

podem ser encontradas em Rodrigues e lemma (2005):

a)

b)

E menor o nimero de ensaios realizados, logo, economia de tempo e custos, além da
melhor precisao na qualidade da informagao procurada pelo experimentador.

Andlise dos fatores de forma simultanea, permitindo explorar todas as possiveis relagdes
dos efeitos entre os fatores de interesse, o que pode servir para encontrar a condi¢do
otimizada do experimento.

E possivel que o experimentador deseje otimizar mais de uma variavel resposta, portanto,
de forma isolada ou conjunta, uma ou mais de duas varidveis podem ser otimizadas ao
mesmo tempo

O erro experimental pode ser calculado, assim ¢ permitido verificar até que ponto ou o
quanto pode-se confiar se o resultado esperado garantira a estabilidade do processo.

O sucesso do planejamento de experimentos esta bastante relacionado ao conhecimento do
experimentador sobre o seu sistema ou processo, € ndo s6 do seu conhecimento em

estatistica.

4.2 Terminologia Utilizada em Planejamento de Experimentos

Existem termos que especificam os elementos basicos envolvidos em

planejamento de experimentos, sendo necessario conhecer essa terminologia usada durante a

experimentacio, como:
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Variaveis de resposta

Durante um experimento, sdo as variaveis de resposta que sofrem algum tipo
de efeito, quando mudangas ocorrem, provocadas pelos fatores. Nos testes, podem existir uma

ou mais variaveis de resposta que sejam importantes avaliar.

Fatores de Controle

Sdo os fatores alterados propositalmente no experimento, para que se avalie o
efeito produzido nas varidveis de resposta e assim, poder determinar os principais fatores do

Processo.

Fatores de Ruido

Podem ser conhecidos ou nao, e possuem o papel de influenciar as variaveis de

resposta definidas no experimento, podendo ou ndo serem controlados.

Niveis dos fatores

Sao diferentes grupos que se quer comparar. Esses niveis podem assumir
valores quantitativos, como valores que determinam a massa corporal de uma pessoa,

temperatura, ou podem ser qualitativos, como a auséncia ou presenca de um fator.

Tratamentos

Sdo as combinagdes especificas dos niveis dos fatores de controle no

experimento. Isto ¢, cada uma das corridas do experimento representara um tratamento.

Contraste

Sdo combinagdes lineares formadas pelas respostas, com a soma dos seus

coeficientes igual a zero, que servem para o calculos dos efeitos.
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Efeito

Definido como a mudanga ocorrida na resposta quando se move do nivel baixo

(-) para o nivel alto (+).

Interacio

Por interacdo entende-se a mutua influéncia entre dois ou mais fatores

envolvidos num experimento.

Replicacoes

Replicar significa realizar vérias vezes um determinado experimento.

Projeto

E uma espécie de estratégia de agdo que o experimento assume, ocasionando a
definicdo de um numero de experimentos que devem ser realizados, bem como o nimero de

replicagdes de cada experimento ¢ da forma que os mesmos serdo efetivados.

4. 3 Estratégias de Planejamento de Experimentos

Existe uma grande quantidade de estratégias que podem ser adotadas para a
execucdo de um planejamento de experimentos, tais como: bom senso; um fator por vez;
tratamentos em pares; tratamentos em blocos aleatorizados; blocos incompletos parcialmente
balanceados; quadrado grego-latino; quadrados de Youden; hieraquico; Plackett & Burman e
experimentos fatoriais. Cada uma dessas estratégias possui suas particularidades, tornando-as
mais adequadas do que outras, dependendo da situacdo problema que se pretende avaliar.
Mais detalhes podem ser encontrados na literatura em Juran et al. (1951), Chew (1957),
Steinber e Hunter (1984), Barker (1985), Nanni e Ribeiro (1987), Myers e Montgomery
(1995), Wu e Hamada (2000), Montgomery (2001), Rodrigues e lemma (2005) entre outros.

E importante ficar claro que a idéia deste trabalho ndo é explorar todas as

possiveis técnicas de planejamento de experimentos, a ndo ser o planejamento de experimento
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fatorial e o delineamento experimental de Plackett & Burman. Optou-se por escolher essas
duas estratégias ndo sé pelas caracteristicas particulares de cada uma que sdo excenciais para
atingir os objetivos dessa dissertacdo, fornecendo informagdes importantes para o estudo, mas
principalmente em funcdo de melhor permitirem estruturar as configuragdes das redes

respeitando certas restricdes dos modelos e também o nlimero de variaveis estudadas.

4.4 Planejamento Fatorial

O experimento fatorial ¢ aquele que lida com as combinagdes entre os niveis de
dois ou mais fatores. E bastante atil em situagdes que se deseja explorar vérios fatores de
interesse num experimento, assim permitindo avaliar os efeitos de uma ou mais varidveis de
resposta pertencentes a um processo.

Esse tipo de planejamento ¢ o Ginico mecanismo capaz de prever as interagoes
entre fatores. Aplicagdes envolvendo planejamento fatorial podem ser encontradas em Box e
Draper (1957), Bonduelle (2000), Galdamez e Carpinetti (2001), Calado ¢ Montgomery
(2003), Heck et al. (2006), Rodrigues e lemma (2005), entre outros.

4.4.1 Planejamento Fatorial Completo

Quando lidamos com um experimento que envolve todas as possiveis
combinagdes entre os fatores e seus diferentes niveis, entdo, tem-se um projeto fatorial
chamado de completo. Caso essa situagdo ndo ocorra, entdo o planejamento fatorial ¢
chamado de incompleto.

Diferente do que acontece num planejamento de experimento um fator por vez,
por exemplo, no planejamento fatorial completo, todos os fatores e consequentemente seus
niveis sdo variados a0 mesmo tempo.

Num delineamento de experimentos desse tipo, onde existem k fatores, com o

i-ésimo fator tendo n;niveis, obriga a existir n experimentos:

n=]1]n, (55)



63

Assim, num estudo envolvendo 2 fatores e cada fator com 2 diferentes niveis,
sdo necessarios 4 experimentos para avaliar quais os efeitos (ou influéncias) desses fatores em
uma determinada variavel resposta, podendo existir interagdo entre eles. Se nesse mesmo
estudo, ao invés de 2 fatores, existir 3 fatores, cada um com 2 diferentes niveis, serdo
necessarios 8 experimentos agora.

Na primeira situacdo envolvendo 2 fatores (A e B), 2 niveis diferentes (A, Az

e By, B,), as combinagdes do experimento seriam as seguintes:

A1B; A1 B;

Az B: A;B;

Ou seja, experimento com k=2 e n;= 2, portanto n =2 X 2 = 4 experimentos.
Para a situagdo com 3 fatores (A, B e C), e 2 niveis cada, (A1, Az; By, B2 e Cy,

C,), os experimentos seriam as combinacdes entre:

A1 B1C1 A1 B1C2
A1 B,Ci A1B,C,
A, B1Ci A BC,

A2 B,C A, B,C,

Ou seja, experimento com £k =3 e n; = 2, portanto n = 2 x 2 x 2 = §
experimentos.
Como mencionado anteriormente, & especifica o numero de fatores e n os

niveis desses fatores num estudo. Assim, um planejamento fatorial completo pode ser
adequadamente representado por " .
Em um experimento organizado dessa forma ¢ possivel observar-se (DEVOR

etal., 1992):

a) A mudanca no nivel do fator A causa uma significante alteracao na variavel de resposta.
b) A mudanca no nivel do fator B causa uma significante alteracao na variavel de resposta.

c) A variavel de resposta ¢ significativamente alterada pela interagdo entre os fatores.
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A Tabela 2 abaixo apresenta os nimeros de ensaios experimentais necessarios
para que sejam realizados, caso qualquer experimentador trabalhe com planejamento fatorial
completo. Por meio desta tabela, fica evidente que ¢ muito dificil realizar experimentos
envolvendo valores de & maiores do que, por exemplo, 6 para n = 2. Outros ensaios poucos
impraticaveis estariam dentro da faixa de 4 ou mais k a partir de 3 niveis. Ha situacdes em que
utilizam-se 4 fatores, cada um com 6 niveis diferentes, ou seja, mais de 1000 experimentos.
Esses numeros de ensaios poderiam aumentar ainda mais caso fosse necessario realizar
replicagdes sobre esses ensaios, 0 que aumentaria os custos € os tempos nesse estudo. Uma
parte desse comportamento pode ser explicado ja& que aumentando o nimero de niveis o
experimentador estard adicionando mais pontos experimentais, procedimento que ndo deve

ser muito desejado durante um planejamento.

Fatores n Niveis

2 3 4 5 6 7 | n
k=2 [2°= 3= 4 =16 5 =25 6> =36 7* =49 |
k=3 [2°= 3 =27 4’ =64 53=125 6> =216 7° =343 |
k=4 [2*=16 3* =81 4* =256 |[5*=625 6* =1296 7* = 2401 | At
k=5 [2°=32 3°=243 |4 =1024 |5°=3125 |6’ =7776 7° = 16807 |
k=6 [2°=64 3=729 4% =4096 [5°=15625 |6° =46656 |[7°=11765 | n®
k=7 [2"=128 [3"=2187 [4" =16384 [5'=78125 |6/ =279936 |77 =82354 | on
k=8 [28=256 [3®=6561 [4°®=65536 [5°=390625 |6° =1679616 |7°=5764801 | .. | n®

2k 3k 4k Sk 6k 7k nk

Tabela 2. Numero de ensaios experimentais

A Figura 6 complementa o que foi dito acima, sendo possivel observar que o
comportamento do numero de ensaios necessarios num experimento assume uma tendéncia de
crescimento na forma de uma exponencial, como ¢ o caso de um fatorial completo com 4

niveis, como exemplo.
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Figura 6. Numero de testes necessarios para alguns fatorias de 4 niveis

Uma solucao para lidar com o crescimento dos ensaios experimentais em
fatoriais completos seria a utilizacdo de outras estratégias para selecionar (Screening designs),
niveis ou fatores importantes para serem analisados, baseadas em fatoriais fraciondrios e
servem de etapas preliminares ao DCCR com o oobjetivo de otimizagdo de processos
(RODRIGUES E IEMMA, 2005). Para atingir os objetivos desse trabalho ndo se faz

necessario discutir tais estratégias com base no fatorial fracionério.

4.4.2 Planejamento Fatorial 2

O planejamento fatorial 2* é um dos mais utilizados planejamentos fatoriais
completos, onde k fatores sdo testados em apenas 2 niveis, originando 2* combinagdes
possiveis.

Entre aqueles delineamentos experimentais de fatorial completo, o
planejamento fatorial 2 é o que permite a menor quantidade de combinagdes possiveis para
os quais os fatores podem ser analisados. Tém uma grande utilizagdo em estudos voltados
para a selecdo de fatores, além de serem muito utilizados em ambientes onde as fontes
externas de variacdo podem ser bem controladas. Esse tipo de estratégia tem sua importancia

devido (Oliveira (1999); Montgomery (1991); Freitas (2001)):

a) Facilidade de implementacao.
b) Os analistas menos experientes possuem menos dificuldade em compreender os

experimentos.
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¢) Maior facilidade de interpretacdo dos efeitos nas varidveis de respostas. Isto ajuda a
construir melhor novos experimentos que sejam necessarios posteriormente.

d) Capacidade de classificacao dos fatores em fungdo da sua ordem de importancia.

Uma outra vantagem relevante ao se utilizar esse tipo de experimentos € a
capacidade de apresentar um maior numero de graus de liberdade para o residuo. Entende-se
como graus de liberdade a capacidade de qualquer uma das (n-1) observacdes de uma amostra
determinar completamente a outra observacao.

O processo envolvido na planejamento experimental 2* envolve analisar todas
as possiveis combinagdes da matriz experimental, permitindo a determinagdo e interpretagao
dos efeitos principais e de interacdo dos fatores envolvidos, para que as condi¢des de
desempenho 6timo do produto ou processo de fabricacao sejam identificados e trabalhados.

Para um planejamento adequado dos experimentos ¢ importante construir o que
se chama de matriz de experimentos. A matriz de experimentos ¢ muito util quando existem
mais de 2 variaveis que precisam ser conjuntamente estudadas.

Nela sdo organizadas todas as informagdes necessarias ao desenvolvimento de
um planejamento fatorial de forma sistematica, garantindo que as colunas fiquem dispostas
ortogonalmente entre si, definindo sua ordem padrio. Respeitando a condicdo de
ortogonalidade, entdo, ¢ possivel determinar todos os efeitos principais e de interagdo que as
varidveis independentes induzem nas variaveis respostas.

Um dos casos especiais do planejamento fatorial ¢ o planejamento
experimental 27, sendo esse planejamento o mais simples que se pode encontrar.

A constru¢io da matriz de experimentos de um planejamento do tipo 2° pode

ser vista na Tabela 3:

Efeitos de controle Resp
Teste
X; X; Y
1 -1 -1 Y;
2 +1 -1 Y,
3 -1 +1 Y;
4 +1 +1 Y,

Tabela 3. Matriz de planejamento para experimento 2°.
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. . 3 . . . .
Para um planejamento do tipo 2° a sua matriz de experimentos teria a seguinte

configuracao:

Teste Efeitos de controle Resp

X; X X; Y
1 -1 -1 -1 Y;
2 +1 -1 -1 Y,
3 -1 +1 -1 Y;
4 +1 +1 -1 Y,
5 -1 -1 +1 Y;
6 +1 -1 +1 Ys
7 -1 +1 +1 Y,
8 +1 +1 +1 Ys

Tabela 4. Matriz de planejamento para experimento 2°.

Portanto, segundo Devor et al. (1992), em um experimento do tipo 2*, para

qualquer valor de &, a matriz tem que ser construida da seguinte forma:

a)

b)

d)

Na coluna X, os sinais de (1) vao aparecer se alternando um apos o outro em grupos de

Na coluna seguinte X, os sinais de (1) devem estar dispostos alternadamente, s6 que em
pares, de acordo com os grupos 2’ = 2.

Em X os sinais de (1) alternam respeitando grupos de 2° = 4, ou seja, seguindo grupos
de 4 em 4.

Generalizando, para a coluna X}, os sinais de (1) véo ter que se alternar de 2% vezes

S-D)

para (-1), seguidos de vezes para (+1), alternadamente.

Os sinais (-) e (+) das colunas de (1) sao representacdoes dos menores € maiores

valores assumidos pelos niveis de um fator. Estruturar uma matriz de planejamento com essas

atribui¢des ¢ de grande importancia para que sejam realizados os calculos que vao determinar

a influéncia das variaveis estudadas e as suas interacdes no sistema.
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Figura 7. Representaciio esquemitica do planejamento 2’

Uma outra maneira de interpretagdo de um planejamento fatorial ¢ através da
representacdo em forma de uma figura geométrica. Quando se estd estudando um experimento
. 2 L. . . .
do tipo 2%, a figura geométrica tem a seguinte forma, como apresentado pela Figura 7, acima.
Para um experimento do tipo 2°, com 8 experimentos, a figura geométrica tem

a seguinte forma, como visto na Figura 8:

Figura 8. Representacio esquemitica do planejamento 2’

Esses arranjos da figura geométrica, ou os vértices do quadrado (1 — 4), da

Figura 7 e os vértices do cubo (1 — 8), da Figura 8, podem ser entendidos como condi¢des de
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testes (ensaios) a serem realizadas nos experimentos, portanto, seriam as linhas da Tabela 3 e
da Tabela 4, respectivamente.

Na literatura outros autores como Juran (1951); Montgomery (1991); Oliveira
(1999); Devor et al. (1992) citam o algoritmo de Yates, como outra técnica para determinar os

efeitos de um planejamento fatorial do tipo 2%, ndo sendo discutido nesse estudo.

Calculo dos Efeitos Principais e de Intera¢io

O efeito principal mede o grau de variagdo que um determinado fator A, por
exemplo, causa na varidvel resposta quando todos os niveis desse fator forem avaliados,
independentemente dos comportamentos dos demais fatores existentes. O efeito pode ser

definido como:

E =X,(+)-X,(-) (56)

em que:

X; (+) e X; (-), sdo os valores do fator i quando o nivel de X; sofre alteracdo de
(-1) para (+1), tendo os outros fatores constantes.

Pode-se entender efeito principal como sendo a média das diferencas ou
contrastes. Este efeito principal ¢ médio em razdo de existir 2 comparagdes para
representar a mudanga na resposta de (-1) para (+1). Assim, pela Figura 8, podemos observar
que sao os valores pertencentes ao Plano II, onde se encontra o nivel alto de X; e os valores do
Plano I, onde se encontra o nivel baixo.

Organizando o Efeito principal ¢ dado por:

EfeitoPrincipal =

(57)

ZX:_ZX»_
2 - !
2

Para o calculo dos efeitos de interagdo, primeiramente, ¢ necessario que a
matriz de experimentos seja reestruturada, passando a considerar tais interagdes. Assim para

. 3 . . .
um planejamento 2°, a nova matriz teria a seguinte estrutura:
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Efeitos Principais Efeitos de Interacao
Teste X X; X; XX, XiX; X5X; X1 X2X;
1 -1 -1 -1 +1 +1 +1 -1
2 +1 -1 -1 -1 -1 +1 +1
3 -1 +1 -1 -1 +1 -1 +1
4 +1 +1 -1 +1 -1 -1 -1
5 -1 -1 +1 +1 -1 -1 +1
6 +1 -1 +1 -1 +1 -1 -1
7 -1 +1 +1 -1 -1 +1 -1
8 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1

Tabela 5. Matriz de planejamento para experimento 2° considerando as interacdes.

As colunas de interagdes sao calculadas através da multiplicagdo entre coluna

dos efeitos principais. Para calcular o valor dos efeitos de intera¢do nas respostas basta:

a) Multiplicar os resultados da variavel de resposta pela coluna de interagao;
b) Somar todos os valores;

¢) Dividir essa soma sempre pela metade do nimero de condi¢des de teste, N/2.

Esse mecanismo para calcular as interagdes também pode ser usado para
calcular os efeitos principais de cada fator em estudo. Essa forma de calcular tanto os efeitos
principais como de intera¢des ¢ chamado de método de sinais (OLIVEIRA, 1999).

Dessa maneira evidencia-se o seguinte:

a) Cada efeito principal ¢ calculado como sendo a médias entre os contrastes;

b) Para cada efeito de interacao considera-se a diferenga média entre os contrastes.

Modelo Matematico para a Resposta

A variagdo da resposta y pode ser representada em funcdo dos fatores do
experimento por um modelo matemadtico. E claro que a constru¢cdo desse modelo linear
depende do nimero de pardmetros existentes no experimento. Para um experimento 2°, o

modelo assumiria os seguintes termos:
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y=b +bx, +b,x, +bx; +b,xx, +bx,x; + bx; + b x,%,%, + & (58)

sendo que:

X, X2 € X3, sdo as varidveis codificadas, ou seja, representam os niveis baixo (-1) e alto (+1)

b, € a média dos resultado

b, ¢ o efeito principal do fator x;

b, ¢ o efeito principal do fatore x>

b3 ¢ o efeito principal do fator x;

b1, ¢é o efeito de interagao entre os fatores x; e x;

b13 ¢é o efeito de interagao entre os fatores x; e x;3

bys ¢é o efeito de interagao entre os fatores x, e x;3
b123 € o efeito de interagdo entre os fatores x;, x; € x3

¢ € 0 erro experimental

b, ¢ calculado como sendo a média de todos os resultados da resposta. by, by, b3, bi2, bi3, by e

b123 sdo calculados como a metade dos valores dos efeitos correspondentes. Assim:
1
bozﬁ[yl+y2+...+yN] (59)

O coeficiente, por exemplo, para um efeito de interagcdo entre os trés fatores de

um experimento (E123), seria dado por:

b _ E123
123 —

2

Andlise de Variancia (ANOVA) para um Experimento Fatorial

Para analisar todos os resultados de um planejamento fatorial ¢ utilizado o

quadro de ANOVA para determinar quais efeitos diferem de zero. Esse método permite
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definir quais fatores sdo estatisticamente significantes ou importantes em um experimento,
assim como se existe interacao entre eles (MONTGOMERY, 2001).

A idéia de usar ANOVA ¢ fundada pela variabilidade das médias entre os
grupos e da variabilidade das observagdes dentro dos grupos, considerando uma distribui¢do
de Fisher com um nivel de significancia igual a .

Para qualquer um dos efeitos a soma dos quadrados ¢ calculado por:

]

SO. = 60
0, 1, (60)
sendo F; a estimativa do contraste e » o numero de observagdes realizadas.
Para a Soma de Quadrados Total Corrigido:
SOT, = v —ny’ (61)
i=l

Sendo » o nimero de repeti¢des, y; o valor experimental observado na variavel

resposta e ) a média geral das respostas.

A Soma de Quadrados dos Residuos ¢ dada pela diferenga dos valores da soma

de quadrados total corrigida e a soma dos quadrados dos parametros:

SQRCS = SQ]Z - S QPardmetros (62)

Para encontrar os valores de F.,., de cada efeito, basta considerar a relagao

entre o quadrado médio da regressao linear e o quadrado médio do residuo, logo:

E‘alc = (63)

O F 4. € um teste usado para concluir a existéncia ou ndo da regressao linear.
O teste p-valor, também conhecido como probabilidade de significancia,

garante a significancia dos fatores rejeitando ou nao certa hipotese Hy, de acordo com o valor
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do p-valor comparado com o nivel de « anteriormente estabelecido. Se o valor do p-valor for
menor ou igual a @, entdo rejeita-se Hy, assim entende-se que tal fator é significante. Caso
contrario, Hy ndo ¢ rejeitada se o valor do p-valor for maior que «, logo os fatores ndo tém
significancia nos resultados da resposta.

Outro importante teste do quadro ANOVA é o de R’, conhecido como
coeficiente de determinacdo ou de explicagdo. Nessa medida ¢ possivel identificar o quao os
coeficientes do modelos estdo ajustados, ou seja, serve para verificar a propor¢do da variagao
explicada pela equacdo de regressdo comparada a variagdo total das respostas e normalmente

¢ declarada em porcentagens. R’ é calculado por:

R % =1-res (64)
SOT,

Assumindo que 0 < R* <100%, portanto, quanto maior o valor de R, mais

ajustado esta o modelo.

Fatorial 2* sem repeticoes

Existem casos em que ndo existe o interesse ou nao ha como, devido certas
restricdes de softwares ou do proprio sistema, realizar repeticdes num experimento fatorial.
Nessa situag@o surge um problema para o experimentador, pois, sem repeti¢des, ndo existirdo
graus de liberdade para calcular os residuos. Isso significa que sem graus de liberdade nao
teremos como calcular o erro padrao, ndo poderemos determinar estimativas por intervalos,
testes de hipodteses, enfim, impossibilita identificar a importancia significativa de cada
parametro.

Esse tipo de restricdo ¢ comum e considerada por alguns autores como
Montgomery (1991); Abraham et al. (1999), como umas das limitacdes do planejamento
fatorial 2.

Existem solugdes para esse tipo de problema, como utilizar o grafico de
probabilidade normal. Esse tipo de grafico permite identificar quais as variaveis significativas,
considerando que aqueles fatores ndo significantes estardo dispostos segundo uma

distribuicio normal centrada em zero e com varidncia o7, logo, estardo dispostos ao longo de
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uma reta no grafico. Ja aqueles fatores significativos, portanto diferentes de zero, estardo fora
dessa reta.

Uma outra maneira de conseguir trabalhar com experimentos sem replicagoes €
desconsiderando os efeitos de interacdes referentes a algumas ordens. A medida que se
aumenta o numero de ordens das interagdes, o valor da interacao tende a diminuir, assim, sao
adicionadas ao termo do erro no quadro ANOVA (BATISTA, 1976, BOX et al. 1978,
MONTGOMERY, 2001; CALADO E MONTGOMERY, 2003). Com isso ¢ permitido que
sejam feitas inferéncias estatisticas no modelo. Em Rodrigues e lemma (2005), pode ser visto
um delineamento fatorial completo envolvendo 7 (sete) varidveis sem replicagdes e os

resultados com os comportamentos dos efeitos de interagao.

4.5 Planejamento de Plackett & Burman

Os delineamentos experimentais de Plackett & Burman sdo fundamentados nas
matrizes de Hadamard, que sdo matrizes usadas para determinar estimadores dependentes e
que tenham menor variancia. Em 1946 R. L. Plackett e J. P. Burman desenvolveram o
primeiro trabalho sobre esses tipos de experimentos. Desde entdo essas matrizes deixaram de
serem aplicadas apenas para o desenvolvimento da matematica e passaram a serem utilizadas
como ferramentas para a inferéncia estatistica.

Em situacdes com até 8 varidveis independentes, os planejamento fraciondrios
sdo bem capazes de resolver. Experimentos que envolvem um niimero superior a 8 variaveis
independentes, utiliza-se Plackett & Burman, sendo que deve-se sempre respeitar pelo menos
uma quantidade de ensaios 4 vezes maior do que o niimero de variavies analisadas. E uma
estratégia de planejamento de selecao (screening designs), eficientes em situacdes que
envolvem uma grande quantidade de variaveis a serem exploradas, ja que tem a vantagem de
reduzir bastante numero de ensaio, caso o experimento fosse realizado com uma estratégia

como o planejamento fatorial completo, por exemplo.
4.5.1 Matrizes de Plackett & Burman
Matrizes de Plackett & Burman vao existir para ensaios que sejam multiplos de

4, portanto podemos construir matrizes de Plackett & Burman para ensaios de 8, 12, 16,

....,100, 104, 108, .... Uma matriz assume uma configuracdo de sinais -1 e +1, diferente para
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cada ensaio, logo, uma matriz de PB 12 nao pode ser montada utilizando a configuragdo de
sinais da matriz de PB 8, da mesma forma que uma matriz de 16 ndo pode ser constuida com
os sinais de uma matriz de 12.

A Tabela 6 apresenta a combinag@o dos sinais — e + para a constru¢do de uma

matriz de Plackett & Burman.

Tabela 6. Esquema para obter uma matriz de PB
Fonte: Adaptado de Rodrigues e lemma, 2005
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As matrizes sdo construidas na movimentacdo dos sinais de uma linha
pertencentes a uma coluna que se desloca para uma posi¢do abaixo a sua, para a formagao de
outra coluna seguinte (RODRIGUES E IEMMA, 2005). Apo6s todas as posiveis
movimentagdes, ¢ fomada uma matriz ortgonal e todos os sinais formados pertencentes a
diagonal superior vao ser iguais aos da diagonal inferior. Para terminar na ultima linha do
ensaio o sinal de — deve ser colocado para cada uma das colunas. Esse procedimento serve
para a construcao de todas as matrizes de Plackett & Burman.

Em nosso estudo no Capitulo 5 ¢ utilizado um Placket & Burman de 44 ensaios

para avalia 39 varidveis independentes.

4.5.2 Calculo dos efeitos principais e erro padrao para os delineamentos de Plackett &

Burman

Para o calcular os efeitos e o erro padrdo € necessdrio seguir alguns passos,

como.:

a) Determinar a média global, adicionando uma coluna antes da coluna X;, com sinais
positivos para cada uma das linhas do ensaio.

b) Adicionar todas as respostas que possuem relagdo com o sinal +.

¢) Adicionar todas as respostas que possuem relacdo com o sinal -.

d) Somar os valores positivos € negativos.

e) Achar a diferenga entre o valor da soma + ¢ soma -.

f) Achar o efeito das varidveis.

g) Determinar o valor de ¢.

h) Determinar o nivel de significancia através do valor de p-valor.

1) Calcular o erro padrao usando a seguinte formula:

(ep(ef )”;j

=T (65)

onde:
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1

ep(ef)={[(U1) +(U2) +(U3)' ... (Ua) ]/a}’

(>vxy)

n

U, =

1

O erro padrdo do efeito ¢ dado por ep(ef). As variaveis inertes, que ficam logo
apos as colunas das variaveis analisadas, sdo representadas por V1. A quantidade de varidveis

inertes ¢ dada por g e n € a quantidade de ensaios.
4.6 Metodologia de Analise de Superficie de Resposta — MSR

A técnica de superficie de resposta ¢ um método de planejamento e analise de
experimentos, utilizado no modelo matematico da resposta quando esse ¢ influenciado por
uma série de varidveis independentes e deseja-se encontrar os niveis dos fatores para os quais
a resposta trabalhe em condi¢des Otimas.

Em Box e Hunter (1957) sdo apresentados alguns motivos para utilizar o

método de superficie de resposta nos mais variados problemas:

a) Determinar os valores dos fatores que otimizam o valor da resposta y.

b) Identificar quais as caracteristicas da func¢do resposta que mais se aproxima da situacao
real de operagdo do sistema, servindo como informagdo para mudangas que venham
melhorar os processos de fabricacdo sem alterar os custos.

¢) Determinar o comportamento entre os parametros do processo e as respostas.

O modelo matemdtico que representa a superficie de resposta para uma

determinada variavel ¢ dada por (Cochran e Cox (1957); Montgomery (2001)):

y=1(%+%, s X, )+E (66)
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r

A funcao matematica acima ¢ chamada de superficie de resposta, sendo &,
ruido ou erro experimental, representando como os resultados se comportam em relacdo a
funcdo matematica aproximada aos pontos. Os valores de x; x2 .., xx sdo os fatores
experimentais.

O passo inicial para analisar a superficie de uma resposta ¢ determinar como os
fatores de controle sdo responsaveis por algum tipo de variagdo na resposta. Assim, €
necessario escrever a relacdo matematica entre eles. Para se chegar o mais proximo da regido
de resposta, utilizam-se polindmios algébricos, em razao da aproximagdo da resposta estar em
funcao do grau de polindmio e a faixa de intervalo definido (MYERS et al. 1989, GUEDES
1996).

Se um polindmio do tipo mais simples conseguir ajustar bem a resposta,
teremos uma superficie plana modelando a resposta em funcdo dos seus fatores, e entdo a

funcdo serd um polindmio de primeira ordem como abaixo:

y=LBtBx +Bx, +.. .+ X, +e& (67)
onde By, Bi, fo ... [ representam os coeficientes do polindmio de primeira ordem. Os
valores de x;, xz, ..., x; sdo os fatores experimentais € ¢ o erro experimental. A Figura 9

apresenta um grafico de superficie de resposta com superficie plana.

Figura 9. Superficie de resposta plana
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Caso um modelo linear desse tipo ndo consiga ajustar a resposta, entdo existe
uma curvatura na superficie de resposta. Desta maneira, ¢ necessario modelar a resposta em
relacdo aos seus fatores de uma outra forma, utilizando uma superficie ndo plana, com um

polindmio de maior ordem, um modelo de segunda ordem ou quadratico, dado por:
k k 5

y:ﬂ0+2ﬂixi+2ﬂﬂ.xi +ZZﬂux1x +¢ (68)
i=1 i=1 i

sendo que Sy, G, B ..., P representam os coeficientes do polindmio de primeira ordem. Os
valores de x;, x2, ..., xx sdo os fatores experimentais e £ o erro experimental. A Figura 10

apresenta um superficie de resposta nao plana.

Figura 10. Superficie de resposta nao plana

Outra forma diferente de equagdes polinomiais usadas para se aproximar a
regido de resposta ¢ o método Splines, ndo sendo explorado nesse trabalho. Pelas funcdes
Splines, busca-se diminuir ao maximo a distancia entre a fun¢do ajustada e a fun¢do do
sistema, e para isso o intervalo de aproximacdo ¢ subdividido em intervalos. Mais
informagdes sobre o método Splines podem ser encontradas em Shumaker (1968) e Dierckx
(1983).

Na metodologia de andlise de superficie, um modelo de primeira ordem
consegue satisfatoriamente ajustar o modelo matematico da resposta, quando se estd bem

longe do nivel 6timo da resposta. Mas quando a idéia ¢ achar o ponto 6timo da resposta, e a
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partir do momento que se encontra a regido onde sdo grandes as chances de estar a resposta
otimizada, um modelo de segunda ordem deve ser utilizado.

Como no delincamento fatorial 2° ¢ praticamente impossivel saber
imediatamente o comportamento da resposta, na forma linear ou nao linear, pois estamos
lidando com parametros que possuem apenas dois niveis, entdo ¢ importante para solucionar
esses problemas usar delineamentos fatoriais com pontos centrais ou o delineamento

composto central.

4.6.1 Experimento 2* com Pontos Centrais

Esse método serve para testar se 0 modelo matematico de primeira ordem ¢
capaz de ajustar a superficie de resposta. Para que esse teste seja feito, ¢ necessario realizar
um experimento Zk, com 7. corridas no ponto central (0,0). Portanto, sdo adicionados mais
pontos experimentais, entre os niveis (-1, +1), para determinar todos os parametros desse
modelo, além de erros experimentais, sem interferir nos efeitos produzidos pelos fatores na
resposta, mantendo a linearidade dos efeitos.

Planejamento fatorial com pontos centrais também sdo utilizados em situagdes
de impossibilidade de replicagdes nos pontos do planejamento. Desta forma ¢ mais uma
técnica que se soma as solucdes para as limitagdes do planejamento 2*. Para Calado e
Montgomery (2003), podem-se usar os 7. pontos centrais para construir uma estimativa do

erro com n.— 1 graus de liberdade.

4.6.2 Delineamento Composto Central Rotacional (DCCR)

A partir do momento em que a fungdo matematica de primeira ordem nao foi
capaz de ajustar a superficie de resposta, entdo existe certa tor¢ao na regido, desta forma, ¢
necessario propor um modelo de segunda ordem. Entende-se tor¢cdo como sendo qualquer
curvatura ou “quebra” apresentada pela superficie estudada.

Para Box e Hunter (1957), um modelo de superficie de segunda ordem tem que
ser rotacionavel. Isso significa que a variancia da resposta estimada em relacdo a qualquer
ponto x; esta em funcdo de uma distancia do ponto ao centro, ao invés da direc¢ao, portanto, a

variancia da resposta prevista serd constante.
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Para respeitar essa condicdo, utiliza-se o planejamento composto central,
técnica usada em modelos matematicos ndo lineares para verificar a existéncia ou ndo de
curvatura. Esse tipo de planejamento é formado por um experimento 2°, mais 2k corridas

axiais ou estrela e n, observacdes no ponto central.

No planejamento composto central ¢ destacada a importancia do pardmetro @
como a distancia do centro do planejamento até os pontos axiais. O pardmetro a garante a
rotabilidade do planejamento composto central e ¢ dependente do numero de pontos

existentes na porcao fatorial do planejamento. O céalculo de a ¢ dado pela equagdo abaixo:

a =(2k)1/4 (69)

Com 2k pontos axiais, esses pontos ficam organizados em (*a, 0, 0, ..., 0), (0,

+a, 0, ..., 0), (0, 0, £a, ..., 0), ..., (0, 0, O, ..., o). Abaixo ¢é apresentado a Tabela 7 com

alguns valores para a.

k 2 3 4 5 6
o +1,4142 | +1,6818 | +2,0000 | +2,3784 | +2,8284

Tabela 7. Valores para a

Além da técnica apresentada anteriormente, podemos utilizar o Método de
Taguchi, com suas matrizes ortogonais, para o delineamento de experimentos. A literatura
apresenta um maior aprofundamento do assunto em Kackar (1985); Taguchi (1993);
Bernardin (1994), Ross (1991); Elsayed e Chen (1993); Ton et al. (1997); Reddy et al. (1998),

nao sendo de interesse desse estudo utilizar o Método de Taguchi.
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5 RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Com a intencdo de avaliar as aproximacdes do método de decomposicao
paramétrico (Capitulo 3), por meio de planejamento de experimentos (Capitulo 4), a seguir
sdo apresentados resultados computacionais utilizando, primeiramente, duas redes de filas
bem simples. A primeira rede possue apenas n = 2 estagdes e a segunda, n = 5 estagdes. Estas
redes sdao hipotéticas e foram construidas arbitrariamente para testar preliminarmente as
aproximagdes em situagdes em que as estagdes de trabalho sdo dispostas sequencialmente, em
série. Por conveniéncia, foram utilizados as mesmas 13 familias de produtos discutidas
adiantes na se¢do 5.3. Portanto para essas redes foi considerado deterministico o roteiro de
fabricac¢do de cada familia de produtos, sendo que ¢ possivel ou ndo uma familia visitar mais
de uma vez uma mesma estagdo, realizando operagdes diferentes. Também nao existe nenhum
tipo de limitacdo em relagdo a capacidade da fila e a taxa média de chegadas na rede 4, ¢ igual
al.

E importante ressaltar que as aproximagdes, geradas pelo método de
decomposi¢do paramétrico, envolvem a solucdo de sistemas lineares. Estes sistemas foram
resolvidos utilizando o software GAMS/CPLEX®, para calcular os pardmetros de
variabilidade. O tempo gasto durante a execu¢do do programa para todos os sistemas, foi
menos de um segundo em um microcomputador Pentium IV, com processador de 3 GHz e 2
GB de mémoria RAM.

Os resultados de simulacdo foram obtidos usando o software de simulacio
GPSS/H", apos serem simuladas diversas réplicas, num total de 200000 jobs. Os primeiros
100000 jobs foram deixados de lado, para evitar qualquer efeito do estado transiente, € os
outros 100000 jobs foram usados para a inferéncia estatistica, considerando o sistema em
equilibrio. Esse ¢ um procedimento chamado de periodo de warm up e ¢ comum em situagdes
envolvendo simulagdo. Para simular esses dados, que servem de comparagdo com as

aproximacodes, foram gastos poucos segundos usando o mesmo microcomputador.



5.1 Realizacdo do Experimento para as Redes de Filas com 2 Estacoes

A Tabela 8 apresenta os roteiros () percorridos pelas £ familias de produtos,
k=1,2,..,13, e o nimero de operacdes (n;) para a rede com 2 estacdes. Os roteiros de cada
familia representam as ordens ou as seqiiéncias de estagdes visitadas pelos produtos. Os

demais detalhes dos processos de chegada e servico destas 13 familias estdo descritos adiante,

nas Tabelas 24 e 25 da se¢do 5.3.

k ny Ry
1 2 1,2
2 1 2

3 2 1,2
4 2 2,1
5 1 1

6 2 2,1
7 2 1,2
8 2 1,2
9 2 2,1
10 1 2
11 2 1,2
12 2 2,1
13 2 1,2

Tabela 8. Dados de entrada para rede com n =2 estacdes

Na Figura 11 sdo apresentados os roteiros das k classes para uma rede com n =

2 estagoes.

(a) k1,2, 3,4,5,6,7,8,9,10,11,12 ¢ 13

1,3,7,8,11,13

v

A 4

5
1,3,7,8,11,13
11
4,6,9,12
5

4,6,9,12

A

4,6,9, 12

Figura 11. Roteiro das classes com n = 2 estacdes
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Na Tabela 9 sdo apresentados todos os roteiros (7), além do nimero de
operacdes (n;) de cada familia k produtos, k=1, 2, ..., 13, s6 que agora para a rede de filas

com 5 estagoes.

k Ry 171

1 2 1,3,2,5.4
2 1 2,4,2.3,5
3 2 1,2,4,3,5
4 2 1,3,2,3,5
5 1 3.,4,2,4,5
6 2 1,2,4,3.4
7 2 1,3,5,2,3
8 2 3,1,34,5
9 2 2,3,1,4,5
10 1 1,2,3,5,4
11 2 3,2,4,1,4
12 2 1,2,3,2,4
13 2 1,4,2,1,5

Tabela 9. Dados de entrada para rede com n =5 esta¢des

Na Figura 12 s3o apresentados os roteiros das k& classes para uma rede com n =

5 estagoes.

a)k1,3,4,6,7,8,10,12,13 4

1.6.10,12
—

1.3.4.6.7.10. 12| | 4 6
3 5 3.4.8. >

\ 4

b)£2,5,8,9,11

11

5 2,5.8.9

v

Figura 12: Roteiro das classes com n =5 estacdes
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Para a realizagdo dos experimentos, foram considerados 4 fatores de controle
(X1 =k, X5 = cay, X3 = cs; e X4 = pj), cada um deles com dois niveis. Com essa quantidade de
variaveis poderiamos usar um planejamento fracionario do tipo 2*’, ou até mesmo um
delincamento de Plackett & Burman. Essas duas estratégias servem para calcular efeitos
principais e sdo bastantes usadas em processos que exigem uma reducdo de ensaios por
motivos financeiros ou por escassez de matéria-prima. A seguir, optou-se por um
delineamento composto central rotacional (DCCR) com as seguintes caracteristicas: 27 = 16 +
1 ponto central + 8 pontos axiais. Essa estratégia fornece boas informagdes em situacoes
como as encontradas nesse estudo, que envolvem 4 diferentes varidveis, permitindo uma
inferéncia estatistica do experimento e, consequentemente, a significdncia e possivel
otimizagdo das varidveis analisadas.

Pela equagdo (69), os valores para a s3o iguais a + 2, e sdo apresentados na

Tabela 10:

Fatores -2 -1 0 +1 +2
k 1 4 7 10 13
cay 0,25 0,5 0,75 1 1,25
CS; 0 0,25 0,5 0,75 1
pi 0,1 0,3 0,5 0,7 0,9

Tabela 10. Valores paras os niveis dos fatores

Com os fatores de controle e os seus niveis definidos, a matriz de experimento

com todas as possiveis combinagdes ¢ apresentada na Tabela 11:

Testes | X X, X3 X4 k cay, Cs; pi
1 -1 -1 -1 -1 4 0,5 0,25 0,3
2 +1 -1 -1 -1 10 0,5 0,25 0,3
3 -1 +1 -1 -1 4 1 0,25 0,3
4 +1 +1 -1 -1 10 1 0,25 0,3
5 -1 -1 +1 -1 4 0,5 0,75 0,3
6 +1 -1 +1 -1 10 0,5 0,75 0,3
7 -1 +1 +1 -1 4 1 0,75 0,3
8 +1 +1 +1 -1 10 1 0,75 0,3
9 -1 -1 -1 +1 4 0,5 0,25 0,7
10 +1 -1 -1 +1 10 0,5 0,25 0,7
11 -1 +1 -1 +1 4 1 0,25 0,7
12 +1 +1 -1 +1 10 1 0,25 0,7
13 -1 -1 +1 +1 4 0,5 0,75 0,7
14 +1 -1 +1 +1 10 0,5 0,75 0,7
15 -1 +1 +1 +1 4 1 0,75 0,7
16 +1 +1 +1 +1 10 1 0,75 0,7
17 0 0 0 0 7 0,75 0,5 0,5
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Testes X, X, X3 Xy k cay cs; Pi
18 -2 0 0 0 1 0,75 0,5 0,5
19 2 0 0 0 13 0,75 0,5 0,5
20 0 -2 0 0 7 0,25 0,5 0,5
21 0 2 0 0 7 1,25 0,5 0,5
22 0 0 -2 0 7 0,75 0 0,5
23 0 0 2 0 7 0,75 1 0,5
24 0 0 0 -2 7 0,75 0,5 0,1
25 0 0 0 2 7 0,75 0,5 0,9

Tabela 11. Matriz de experimentos

J& na Tabela 12 s3o apresentadas todas as possiveis combinagdes do
experimento, junto com os respectivos resultados do nimeros de jobs E(L;). Na primeira
coluna, as linhas de 1 a 16 sdo referentes aos pontos do experimento 2, a linha 17 refere-se ao
ponto central e as linhas de 18 & 25 sdo os ensaios dos pontos axiais. Na sexta coluna ¢
possivel observar os valores de E(L;), da simulagdo obtida pelo software de simulagdo
GPSS/H®, ¢ nas colunas de 7 a 12, das 6 aproximacdes da Tabela 1, determinadas pelo
software GAMS®, para uma rede de filas com 2 estagdes. Conforme apresentado na Tabela 1
do Capitulo 3, a Aprox 1 de Segal e Whitt (1989) ¢ definida pelo sistema linear (15), (27) e
(24), a Aprox 2 de Bitran e Tirupati (1988) pelo sistema linear (15), (27) e (49), a Aprox 3 de
Segal e Whitt (1989) pelo sistema (18), (27) e (54), a Aprox 4 de Whitt (1983a) pelo sistema
(18), (27) e (24), a Aprox 5 de Bitran e Tirupati (1988) pelo sistema (52), (27) e (49) e
finalmente, a Aprox 6 de Segal e Whitt (1989) pelo sistema (18), (27) e (54). Todas essas

aproximacoes ja foram discutidas em detalhes no Capitulo 3.

Ensaio | k | ca; | ¢s; | p; | Sim | Aprox1 | Aprox 2 | Aprox 3 | Aprox 4 | Aprox 5 | Aprox 6
. [4105]025[03] 06922 | 07400 | 0.6690 | 0.7190 | 07550 | 0,7500 | 0.7510
Desvio 0% | 691% [JEREEAM 3.87% | 9.07% | 835% | 849%
5 10 0,5 10,2503 ] 0,7269 | 0,7540 | 0,6630 | 0,7360 | 0,7580 [ 0,7560 | 0,7540
Desvio 0% | 3,73% | -8,79% [JERAM 4.28% | 4,00% | 3,73%
3 41 1]025]03]0,7564 | 0,7590 | 0,7600 0,7600 | 0,7600 | 0,7600
Desvio 0% IEZEZ 0.43% IR 0.48% | 0.48% | 048%
4 10] 1 ]0,25][03] 0,7584 | 0,7590 0,7600 | 0,7600 | 0,7600
Desvio 0% | 0,08% EXEA 0.21% | 021% | 0,21%
s |4 | 0,510,75]0,3] 0,7444 [ 0,6010 0,8190 | 0,8150 [ 0,8150
Desvio 0% [-19,26% 10,02% | 9,48% | 9,48%
6 10] 0,5 [0,75]0,3] 0,7990 | 0,8180
Desvio 0% | 2,38% 0,38%
; 41 1 J075]03] 0,8099 | 08240
Desvio [T 1.74% | 1,74% 1,74% 1,74% 1,74% 1,74%
¢ |10[ 1 o.75]0.3] 0.8079
Desvio [T 1.99% | 1,99% 1,99% 1,99% 1,99% 1,99%
9 [4]05]0.25]07] 2,7880
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Ensaio | ¥ ‘ cay ‘ cs;j ‘p; Sim | Aprox 1 | Aprox 2 | Aprox 3 | Aprox 4 | Aprox 5 | Aprox 6
Desvio 0% -7,64% | -4,.81% | 9,22% | 8,21% | 3.80%
10 10] 0,5 10,25]0,7[ 2,8413 | 3,0960 | 2,5460 | 2,8880 | 3,1920 [ 3,2240 | 3,0580
Desvio 0% | 896% |-10,39% 12,34% | 13,47% | 7,63%
1 41 1 Jo025]0,7] 3,2429 | 33210 | 3,3610 3,3540 | 3,4020 | 3,3460
Desvio 0% | 241% | 3,64% 343% | 491% | 3,18%
10] 1 J0,25]0,7] 3,2338 | 3,3280 | 3.4120 3,3600 | 3,4340 | 3,3520
12 Desvio 0% | 291% | 551% 3,90% | 6,19% | 3,66%
K | 0,510,75]0,7] 3,3820 | 3,8000 | 3,4560 3,9260 | 3,8640 | 3,7820
Desvio 0% | 12,36% 16,09% | 14,25% | 11,83%
14 10] 0,5 [0,75]0,7] 3,8617 | 3,9940 4,0670 | 4,0450 | 3,9400
Desvio 0% | 3.43% 532% | 4,75% | 2,03%
15 41 1 ]075]0,7] 4,4660 | 42180 | 4,2320 | 4,2140 | 4,2300 | 42450 | 4,2270
Desvio 0% | -5,55% | -5,24% | -5,64% | -5,28% -5,35%
16 10] 1 ]0,75]0,7] 4,4365 | 4,2210 | 42480 | 42160 | 4,2320 4,2280
Desvio 0% | -4,86% | -4,25% | -4,97% | -4,61% -4,70%
7 L7 10,751 0,5 [0,5] 1,6907 | 1,7120 | 1,6110 1,7320 1,7190
Desvio 0% | 1,26% W 2.44%
18 L1 10,751 0,5 [0,5] 1,5979 | 1,5830 1,5830 | 1,5830
Desvio 0% -0,93% -0,93% -0,93%
19 13]0,75] 0,5 [0,5] 1,6992 | 1,7220 | 1,6090 | 1,6930
Desvio 0% | 1,34% | -531% [RRIZAN 2.22% | 2,34% | 1,52%
w0 |7 10,25 0,5 [0,5] 1,5542 [ 1,6550 | 1,2660 | 1,5530 | 1,7060 | 1,6900 | 1,6670
Desvio 0% | 6,49% [-18,54% XXM 9.77% | 8,74% | 7,26%
n 7 [1,25] 0,5 ]0,5] 1,8370 [ 1,7610 | 1,8610 | 1,7850 | 1,7560 | 1,7670 | 1,7670
Desvio 0% | -4,14% [JIRICAN -2.83% | -4,41% | -3,81% | -3,81%
» 7 10,75] 0 [0,5] 1,4297 [ 14530 | 1,3580 | 1,4210 | 1,4770 | 1,4800 | 1,4650
Desvio 0% | 1,63% | -5,02% ISR 3.31% | 3.52% | 2,47%
s 7 10,75] 1 J0,5] 1,9561 [ 1,9750 | 1,8670 | 1,9480 | 1,9880 | 1,9810 [ 1,9770
Desvio 0% | 097% | -4,55% [NIORAN 1.63% | 1,27% | 1,07%
i 10,751 0,5 [0,1] 0,2180 [ 0,1880 | 0,2100 | 0,2160 | 02160 | 0,2160 | 0,2160
Desvio 0% [-13,76% | -3,67% XX X XA X2
s |7 10,75 0,5 10,9]11,5280 ] 12,2020 | 11,8910 | 11,6700 | 12,2650 | 12,2430 | 11,7630
Desvio 0% | 585% | 3,15% [JIREAM 6.39% | 6,20% | 2,04%
TOTAL GERAL 57,86 | 5920 | 56,43 | 5773 | 60,19 | 6023 | 59,02
DESVIO GERAL 0% | 2,32% | -2,47% RPN 4.03% | 4,09% | 2,00%

Tabela 12. Resultados da simulag¢iio e das aproximacdes E(L;) para a rede com 2 estagdes

Os valores em destaque na Tabela 12 referem-se aos menores desvios em
relacdo a simulacdo. Dos 25 ensaios experimentais, para esse exemplo, em 3 situagdes
(Ensaios 5, 13 e 20), pelo menos uma da aproximagdes ultrapassara valores maiores do que
10%. No ensaio 5, a Aprox 1 obteve o pior resultado entre todas as aproximagdes do
experimento, com 19,26% de desvio. Um situa¢do semelhante acontece no ensaio 20 para a
Aprox 1, com desvio de 18,54%. No ensaio 13 com uma configuracdo igual a k =4, ca; = 0,5
csi=0,75 e p; = 0,7, a Aprox 1, obeve 12,36% de desvio, mas diferente dos outros casos as
aproximacoes 4, 5 e 6 resultaram em desvios acima dos 10%, com 16,09%, 14,25%, 11,83%,

respectivamente. Neste caso, a Aprox 2 alcangou o menor desvio (2,19%), seguida pela
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Aprox 3 com 5,74% de desvio. Podemos notar que a Aprox 3 foi aquela que obteve, em
média, os melhores resultados computacionais em comparacdo a simulacdo. Dentre as 25
configuracdes de situagdes da rede, a Aprox 3 foi a melhor em 76% dos casos, 19 vezes. Em
geral, seu desvio foi de apenas 0,22%. As outras aproximacdes também em geral alcancaram
um bom comportamento, ndo ultrapassando a casa dos 4%, como os valores obtidos pelas
Aprox 4 ¢ a Aprox 5, com 4,03% e 4,09%, respectivamente.

As Figuras de 13 a 18 apresentam os comportamentos dos desvios das

aproximacodes para cada ensaio realizado.

Aproximacio 1 Aproximacio 2
20.00% 20.00%
15.00% - 15.00% -
10.00% - H 10.00%
s 5.00% H S 5.00%
E 0.00% HHHHHHHHHHHHU“HHUHHH E 0.00% D\ \T\T\m\ \Q\Q\ 1 \B\U\D\ 1 \H\H\m\ 1 \Q\H\H\D\D
a -5.00% a -5.00% -
-10.00% -10.00% -
-15.00% -15.00%
-20.00% - -20.00%
1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25 1 3 5 7 9 1113151719 21 23 25
Ensaios Ensaios
Figura 13. Aprox 1 com 2 estacdes Figura. 14. Aprox 2 com 2 estacdes
Aproximacio 3 Aproximacio 4
20.00% 20.00%
15.00% 15.00% I
10.00% 10.00% T
S 5.00% S 5.00% *H H
; 0'00%‘: H\qn‘\‘\H\‘\F‘]\F‘]\‘\Q\Q\H\H\m\‘\‘\w\w\*\‘\uww\*\w\r‘] § 0.000/: Hﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂwﬂuﬂﬂwﬂ
S -5.00% - ! Il S -5.00% il
-10.00% - -10.00% -
-15.00% - -15.00% -
-20.00% -20.00%
1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25 1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25
Ensaios Ensaios

Figura 15. Aprox 3 com 2 estacdes Figura. 16. Aprox 4 com 2 estacdes
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Aproximacio 5 Aproximacéo 6
20.00% 20.00%
15.00% - 15.00% -
10.00% = 10.00% = 1
2 5.00% H H 2 5.00% H
'é 0'000/: ﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂuﬂwﬂuﬂnmﬂ 'é 0'000/2 ﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂwﬂﬂuﬂnmﬂ
2 5.00% I 2 -5.00% il
-10.00% -10.00%
-15.00% - -15.00% -
-20.00% -20.00%
1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25 1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25
Ensaios Ensaios
Figura 17. Aprox 5 com 2 estagdes Figura. 18. Aprox 6 com 2 estagdes

As Figuras de 19 a 30 apresentam superficies de respostas para a varidvel

resposta E(L;) em fungdo dos fatores k - cax; cax - csj; cai - pj € k - pj.

SIM - E(L)) SIM - E(L))

Figura 19. Sim - E(L)) em funcio de k e ca; Figura 20. Sim - E(L;) em func¢io de ca; e cs;
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APROX 3 - E(Ly APROX3 - E(Ly)

SXDBAL

Figura 21. Aprox 3 - E(L;) em funcio de k e ca; Figura 22. Aprox 3 - E(L;) em funcio de ca, e cs;

APROX 1 - E(L) APROXSS - E(L))

SYROARY

Figura 23. Aprox 1 - E(L)) em funcio de k e ca, Figura 24. Aprox 5 - E(L;) em funcio de ca; e cs;



SIM E(L)) SIM E(L))

Figura 25. Sim - E(L;) em funcio de ca; e p; Figura 26. Sim - E(L;) em func¢io de k e p;

APROX 3 E(L)) APROX 3 - E(L)

Figura 27. Aprox 3 - E(L;) em fun¢io de ca; e p; Figura 28. Aprox 3 - E(L)) em funcio de k e p;
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APROX 6 E(L) APROX 4 - E(L)

1d

1o

=

|a d

3

A
=T

=
Figura 29. Aprox 6 - E(L;) em funcio de ca; e p; Figura 30. Aprox 4 - E(L)) em funcio de k e p;

A Tabela 13 apresenta os valores do coeficiente de regressdo, o erro padrdo, o

teste z.q4, 0 p-valor, além das estimativas por intervalos dos coeficientes (95 %) para a variavel

resposta Aprox 3.
Coef(llcelente Erro ¢(10) P - valor Lim. Conf. | Lim. Conf. +
. Padrao -95% 95%
regressiao
Média 11,670000 |1,421386 | 8,210290 | 0,000009 | 8,502950 14,837050
k(L) 0,012750 |0,580279 | 0,043940 | 0,965814 | 1,267440 1,318440
k (Q) -2,400980 |0,845894 | -5,676780 | 0,000205 | -6,686730 -2,917190
ca; (L) 0,082330 |0,580279 | 0,283770 | 0,782374 | -1,128270 1,457610
ca; (Q) -2,403230 | 0,845894 | -5,682100 | 0,000203 | -6,691230 -2,921690
cs; (L) 0,132420 |0,580279 | 0,456390 | 0,657861 | -1,028110 1,557770
cs; (Q) -2,408230 |0,845894 | -5,693930 | 0,000200 | -6,701230 -2,931690
p; (L) 0,762500 |0,580279 | 2,628050 | 0,025247 | 0,232060 2,817940
p;i (Q) -2,538480 | 0,845894 | -6,001880 | 0,000132 | -6,961730 -3,192190
k(L)ca,(L) -0,030250 |0,710693 | -0,085130 | 0,933840 | -1,644020 1,523020
k(L)esy(L) -0,000870 |0,710693 | -0,002460 | 0,998084 | -1,585270 1,581770
k(L)p(L) 0,027250 |0,710693 | 0,076690 | 0,940386 | -1,529020 1,638020
cai(L)es(L) | -0,001750 |0,710693 | -0,004920 | 0,996167 | -1,587020 1,580020
es(L)pAL) 0,125630 |0,710693 | 0,353530 | 0,731032 | -1,332270 1,834770
csL)pAL) 0,211250 |0,710693 | 0,594490 | 0,565391 | -1,161020 2,006020

Tabela 13. Coeficientes de regressao para a Aprox 3 com 2 estacées
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A Tabela 14 apresenta a Andlise de Variancia (ANOVA), com os valores dos

graus de liberdade, soma de quadrados, quadradros médios, Teste-F, para a variavel resposta

Aprox 3.
Fonte de Soma de Graus de | Quadrado F
variacdo | Quadrados | liberdade | Médio cale
Regressio 107,25 14 7,66 379
Residuos 20,20 10 2,02 ’
Total 127,45 24 - -
R’ 0,841400 | 84,14% - -

Tabela 14 - ANOVA da Aprox 3 com 2 estacdes

Os valores da Tabela 13 que estdo destacados em vermelho, representam os
fatores que sdo estatisticamente significantes, ou seja, alcancaram valores de p-valor menores
do que 5%. E possivel observar que o fator mais significante foi p; quadratico, com p-valor
igual a 0,00013. Os efeitos de interagdo, como, por exemplo, entre os termos lineares de & e
csj (k(L)cs;(L)), ndo parecem ser significantes, ja que o valor de p-valor para essa interagdo foi
de 0,998084, maior do que 0,05%. Logo, ndo influencia nos resultados da variavel resposta.

Pela Tabela 14 podemos observar o valor do coeficiente Rz, igual a 0,8414 o
que explica a variagdo total das respostas, apesar do valor de F.,. ter sido baixo e igual a
3,79; mesmo assim € maior que o Fyp = F4: 10; 50, = 2,85.

Em se tratando de otimizagdo, ¢ necessario minimizar o desvio em relacao a
simulagdo (Erro = E(Lj)4prox - E(Lj)sim), ou erro-Aprox 3. Pelo estudo de planejamento de
experimentos foi possivel verificar que ndo ha como otimizar o erro-Aprox 3, pois agora para
esta varidvel resposta ndo ha nenhum tipo de efeito, seja principal (k, cai, cs;, p;) ou de
interagdo (kcay, kcs, kp;, cacsj, csjp;), que sejam estatisticamente significantes, portanto
nenhum efeito teve p-valor menor do que 5%. A Tabela 15, apresenta os valores dos
coeficientes de regressdo para a variavel resposta erro-Aprox 3. E possivel observar pela
tabela que nao ha nenhum valor em destaque na coluna do p-valor, portanto, ndo existe fator

estatisticamente significante para essa resposta.



Coeficiente Erro Lim. Conf. | Lim. Conf.
de | pagrio | WO | p-valor | gs0 T 050,
regressio
Média 0,012300 | 0,019564 | 0,628720 | 0,543628 | -0,031291 | 0,055891
k (L) -0,006037 | 0,007987 | -1,511860 | 0,161508 | -0,029871 | 0,005721
k (Q) 0,001978 | 0,011643 | 0,339800 | 0,741033 | -0,021985 | 0,029898
ca; (L) -0,002521 | 0,007987 | -0,631250 | 0,542038 | -0,022837 | 0,012754
ca; (Q) 0,000653 | 0,011643 | 0,112190 | 0,912889 | -0,024635 | 0,027248
cs; (L) 0,002746 | 0,007987 | 0,687590 | 0,507345 | -0,012304 | 0,023287
cs; (Q) 0,004403 | 0,011643 | 0,756370 | 0,466870 | -0,017135 | 0,034748
p; (L) 0,006171 | 0,007987 | 1,545250 | 0,153320 | -0,005454 | 0,030137
p;i (Q) 0,001766 | 0,011643 | 0,303300 | 0,767877 | -0,022410 | 0,029473
k(L)cay(L) 0,009281 | 0,009782 | 1,897650 | 0,086959 | -0,003233 | 0,040358
k(L)es(L) -0,002569 | 0,009782 | -0,525210 | 0,610885 | -0,026933 | 0,016658
k(L)p(L) 0,000156 | 0,009782 | 0,031950 | 0,975143 | -0,021483 | 0,022108
cay(L)es(L) 0,004931 | 0,009782 | 1,008250 | 0,337110 | -0,011933 | 0,031658
csL)pAL) 0,005106 | 0,009782 | 1,044030 | 0,321054 | -0,011583 | 0,032008
cs(L)pAL) 0,001831 | 0,009782 | 0,374420 | 0,715911 | -0,018133 | 0,025458
Tabela 15. Coeficiente de regressiao para o erro-Aprox 3 com 2 estacdes

F.4 sdo baixos.

Fonte de | Soma de Graus de | Quadrado F
variacio | Quadrados| liberdade Médio cale
Regressao 107,25 14 7,66 3.79
Residuos 20,20 10 2,02 i
Total 127,45 24 - -
R 0,555350 55,54% - -

Tabela 16. ANOVA do erro-Aprox 3 com 2 estacoes

5.2 Realizacido do Experimento para as Redes de Filas com 5 Estacoes
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A Tabela 16 apresenta a ANOVA para essa variavel. Observa-se que os valores de R’ e

A Tabela 17 abaixo apresenta os resultados para o exemplo de rede com 5

Ensaio| k | cay | cs; | p; Sim | Aprox 1| Aprox 2 | Aprox 3| Aprox 4 | Aprox 5 | Aprox 6
4 10,5025]03 |1,7497 | 1,8660 1,8886 | 1,8860 | 1,8740

Desvio 0% | 6,65% 7,94% | 7,79% | 7,10%

10 [ 05 [025] 03 [1,7573 | 1,8850 1,8985 | 1,8940 | 1,8850

Desvio 0% | 727% 8,04% | 7,78% | 7,27%

4 | 1 ]o.25[03]1,8430 | 1,8900 1,8985 | 1,9000 | 1,8980

Desvio 0% | 2,55% 3,01% | 3,09% | 2,98%




Ensaio| k | ca; | ¢s; | p; Sim | Aprox 1| Aprox 2 | Aprox 3| Aprox 4 | Aprox 5 | Aprox 6
4 |10 ] 1 ]025]03 [1:8620 | 1.8950 [ 1.8980 | 1.8930 | 1,9004 | 1.9000 | 1.9000
Desvio 0% | 1,77% 2,06% | 2,04% | 2,04%
s |4 1 0,5[0,75] 0,3 | 1,9028 | 2,0370 2,0600 | 2,0490 | 2,0380
Desvio 0% | 7,05% 8,26% | 7.68% | 7,11%
6 |10 [ 050,75 03 | 1,9259 | 2,0520 2,0601 | 2,0550 | 2,0460
Desvio 0% | 6,55% BRI 6.97% | 6,70% | 6,24%

. |4 [ 1 J0,75] 03 [ 2,1806 | 2,0580 | 2,0590 | 2,0580 | 2,0613
Desvio 0% | -5,62% | -5,58% WA -5.53% | -5,53%
o 10| 1 ]0,75] 03 | 1,9605 | 2,0600 | 2,0600
Desvio (Y7l 5.08% 5,08% | 5,08% [ERUEAM 5.08% | 5,08%
o |4 | 0,5025] 0,7 | 6,4155 | 7,1994 7,8226 | 7,8030 | 7,2290
Desvio 0% |[12,22% SXRICN 21,93% | 21,63% | 12,68%
0 10 | 0,5 [0,25] 0,7 | 6,6887 | 7.4762 8,2068 | 8,1850 | 7,6090
Desvio 0% |[11,77% 22,70% | 22,37% | 13,76%
4 | 1 J0,25]0,7]7,6449 | 7.9370 | 8,0200 8,1562 | 8,3550 | 8,1080
Desvio 0% | 3.82% | 4,91% [PXIRZM 6.69% | 9.29% | 6,06%
b 10 | 1 ]025][0,7 ]79588 | 81700 | 8,3330 8,3660 | 8,5440 | 83440
Desvio 0% | 2,65% | 4,70% REXM 5.12% | 7.35% | 4,84%
;3 |4 | 0,5 10,75] 0,7 | 7,0202 | 10,0200 | 9,2180 10,1694 | 10,1965 | 9.6330
Desvio 0% | 42,73% | 31,31% [PAREYA 44,86% | 45,25% | 37,22%
14 |10 [ 0,50,75] 0,7 [ 7,7977 ] 10241 | 8.83 8,93 10410562 10,268 | 9,839
Desvio 0% | 31,33% [NRIPICA 14,52% | 33,51% | 31,68% | 26,18%
15 |4 [ 1 J0,75] 0,7 | 8,2331 | 10,4310 [ 10,4570 [ 10,3900 | 10,5008 | 10,5640 | 10,4850
Desvio 0% |[26,70% | 27,01% 27,54% | 28,31% | 27,35%
6 10 | 1 ]0,75] 0,7 | 8,9487 | 10,5040 | 10,5570 10,5676 | 10,6260 | 10,6500
Desvio 0% |17,38% | 17,97% 18,09% | 18,74% | 19,01%
7 7 0,75] 0,5 [ 0,5 [ 3,9803 | 42810 | 4,0710 43385 | 43390 | 4,2950
Desvio 0% | 7,55% | 2,28% 9,00% | 9,01% | 7.91%
g ! 0,75] 0,5 [ 0,5 [ 2,9871 | 3,2130 | 3,1450 32774 | 3,2440 | 3,2280
Desvio 0% | 7,56% | 5,29% 9,72% | 8,60% | 8,06%
o 13 0,75] 0,5 [ 0,5 [ 4,0827 | 43130 | 4,0510 43580 | 43550 | 4,3090
Desvio 0% | 5,64% | -0,78% 6,74% | 6,67% | 5,54%
0 |7 0,251 05105 [ 3,5264 | 4,1990 | 3,4090 43002 | 4,2750 | 4,1650
Desvio 0% [19,07% | -3,33% 21,94% | 21,23% | 18,11%
L7 1,25 0,5]0,5 | 4,5523 | 4,3560 | 4,5620 43738 | 4,3990 | 4,4130
Desvio 0% | -4,31% -3,92% | -3,37% | -3,06%
|7 0,75] 0 0,5 | 3,2494 | 3,6200 3,7020 | 3,7120 | 3,6570
Desvio 0% |[11,41% 13,93% | 14,24% | 12,54%
;|7 0,75] 1 ]0,5]4,7051 | 4,9630 49822 | 4,9690 | 4,9410
Desvio 0% | 5,48% [NKXEZ8 1,29% | 5.89% | 5.61% | 5,01%
|7 0,751 0,51 0,1 | 0,5232 | 0,5400 0,5320 | 0,5415 | 0,5400 | 0,5400
Desvio 0% | 3,21% [RRIEZM 1,68% | 3,50% | 3.21% | 321%
a5 |7 0,751 0,5 ] 0,9 [27,2494] 31,2480 [ 29,7630 | 28,4410 | 31,4521 [ 29,7910 | 28,9770
Desvio 0% | 14,67% | 9,22% 1542% | 9,33% | 6,34%
TOTAL GERAL 130,75 | 148,45 | 141,50 151,35 | 149,97 | 146,18
DESVIO GERAL 0% |13,54% | 8,23% 15,76% | 14,70% | 11,81%

Tabela 17. Resultados da simula¢io e das aproximacdes E(L;) para a rede com com 5 estacdes
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Dos 25 ensaios realizados, em 8 casos (Ensaios 9, 10, 13, 14, 15, 16, 20 e 25),
pelo menos uma das aproximagdes alcangou resultados acima dos 10%. Nessas situagdes as
aproximagdes se comportaram com resultados bem piores do que visto na rede com 2
estagoes. Os resultados dos desvios no ensaio 13, com 5 estagdes, foram bastante altos. O
maior desvio alcangado foi pela Aprox 5, desvio de 45,25%, e o menor desvio entre 0s
maiores desvios, para esse ensaio, ficou em 27,18%, obtido pela Aprox 3. No exemplo com 2
estacdes o pior resultado foi de 16,09%, Aprox 4. Mais uma vez, a Aprox 3 foi a que em
média melhor se apresentou. Desta vez, esta aproximacao apresentou um desvio de 6,16% no
geral, contra 8,23% da Aprox 2, 11,81% da Aprox 6, 13,54% da Aprox 1, 14,70% da Aprox
5 e 15,76% da Aprox 4. Entre as 25 ensaios experimentais, em 17 vezes (68%), a Aprox 3 foi
a que teve menor desvio. Em situagdes com configuracdes como k = 10, ca; = 0,5 cs; = 0,75 e
p;=0,3, ensaio 6 e k=10, car = 0,5 cs; = 0,75 e p; = 0,7, ensaio 14, é possivel observar que,
aumentando os valores da taxa de ocupagdo p;, os valores dos desvios pioram. Isso também ¢
observado nos casos 17, 24 e 25. Nas Figuras de 31 a 36 sdo apresentados os comportamentos

das aproximagdes para cada ensaio experimentado na rede de filas com 5 estagdes de trabalho.

Aproximacio 1 Aproximacio 2
50.00% 50.00%
45.00% 45.00% =
) 1 s
S eed 00% £

2 30000 1 30.00% T

I~ 20'000/0 225.00% =

S 15.00% - £20.00%

S 10.00% - W—W—Wﬂ% A15.00%
3:83227““r‘]‘r‘”“\‘H‘\‘\‘\‘m‘m‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘U‘\‘\‘m‘\ 12:88‘?:7% ﬂﬂ ﬂﬂ ﬂ ﬂ H
1_(5).(0]82?) g.ggz/A] ?"‘UW‘]W‘HT‘U‘H““‘U““““““‘r‘““““U““‘T‘r‘]“

- -3.00% £
1357 9 111315171921 23 25 -10.00% =
. 1 3 57 9 11131517 1921 23 25
Ensaios Ensaios

Figura 31. Aprox 1 com 5 estacdes Figura 32. Aprox 2 com 5 estacdes
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Aproximacio 3 Aproximacio 4
50.00% 50.00% &
45.00% 45.00% =
40.00% 40.00%
i i
£ 25:00% 2 2500% -
Z 20.00% Z 20.00%
Fi3 £l |
g 0 7 0 0 E
5.00% 3.00%% H H
g-ggzé‘; ;J\w\[‘_]H“HW\UJ\H\H\[U\U\WH“H‘\‘\‘\‘\W\O\T\m\w\m\r‘ﬂr?\ﬂ g.ggg;z ?\H\Q\Q\H\H\H\H\‘\‘\H\H\‘\‘\‘\‘\H\H\H\‘\U\‘\H\m\‘
-10.00% * -10.00% £
1 3 57 9 11131517 19 21 23 25 1 3 5 7 9 1113151719 21 23 25
Ensaios Ensaios
Figura 33. Aprox 3 com 5 estacdes Figura 34. Aprox 4 com 5 estacdes
Aproximagdio 5 Aproximacio 6
50.00% = 50.00%
45.00% —= 45.00% -
40.00% - 40.00% -
e e
g 2500% £ 25:00%
E 20.00:& 1 E 20.00:& 1
£ o H H £ o B
8'88027‘\‘\m\[‘_ﬂ‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\m\‘ S'ggoﬁ’7‘\‘\m\[‘_ﬂ‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\m\‘
5.00% | [ . 5.00% | [ :
-10.00% -10.00%
1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25 1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25
Ensaios Ensaios
Figura 35. Aprox 5 com 5 estacdes Figura. 36. Aprox 6 com 5 estacoes

As Figuras de 37 a 48 apresentam superficies de respostas para a variavel
resposta E(L;), nimero médio de jobs, em fungdo dos fatores k - cay; cax - cs;; cax - pj e k - p;.
Nesse exemplo de redes de filas com 5 estagdes fica mais evidente que a superficie de
respostas, independente dos fatores analalisados que possui um comportamento mais préoximo
do que a superficie da simulacdao foi a Aprox 3. Isso pode ser observado, por exemplo, nas
Figuras 38, 40 e 42, onde o desenho da superficie com as cores delimitando intervalos na
superficie sdo mais parecidos entre Sim e Aprox 3 do que Sim e Aprox 1. Essa situagdo era
de se esperar em razdo dos valores obtidos de E(L)), ja4 que, em média, a Aprox 3 obteve
melhor desempenho, em relacao as demais aproximacgdes, quando comparado com os valores

de E(L;) da simulagao.



SIM - E(L;))

SIM - E(L;))

Figura 37. Sim - E(L;) em funcio de k e cay Figura 38. Sim - E(L;) em fungio de cay e cs;

APROX 3 - E(L) APROX 3 - E(L)

AR
= e hé

%

Figura 39. Aprox 3 - E(L;) em funcio de k e ca; Figura 40. Aprox 3 - E(L;) em funcio de ca, e cs;
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APROX 6 - E(L)) APROX1 - E(Ly)

)

TROART
s e mERERE

9L

S

Figura 41. Aprox 6 - E(L;) em funcio de k e ca; Figura 42. Aprox 1 - E(L;) em funcio de cay e cs;

SIM - E(L)) SIMULACAO - E(L)
J J

Figura 43. Sim - E(L;) em fun¢io de e ca,e p; Figura 44. Sim - E(L;) em funcio de k e p;
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APROX 3 - E(L)) APROX 3 - E(L))

Figura 45. Aprox 3 - E(L;) em funcio de ca; e p; Figura 46. Aprox 3 - E(L;) em funcio de k e p;

APROX 5 - E(L) APROX 2 - E(L))

)

RO

Figura 47. Aprox 5 - E(L;) em fun¢io de ca;e p; Figura 48. Aprox 2 - E(L;) em fun¢io de k e p;
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Na Tabela 18 pode ser visto a estimativa por ponto e por intervalo e os testes
para os coeficientes. Atenc¢do deve ser dada para a significancia estatistica do pardmetro p;, 0

que ajuda a entender o comportamento apresentado pelos ensaios discutidos acima.

Coei:licelente Erro t(10) - valor Lim. Conf. | Lim. Conf.
. | Padrio p -95% +95%
regressao

Média 28,441000 | 3,489091 | 8,151410 | 0,000010 | 20,6668 | 36,215180
k(L) -0,055750 |1,424415|-0,078280 | 0,939151 | -3,2853 3,062300
k(Q) -5,938330 |2,076424 | -5,719770 | 0,000193 | -16,5032 | -7,250100

ca; (L) 0,231920 | 1,424415| 0,325630 | 0,751415 | -2,7100 3,637630

ca, (Q) -5,891460 |2,076424 | -5,674620 | 0,000205 | -16,4095 | -7,156350

cs; (L) 0,354080 | 1,424415| 0,497160 | 0,629822 | -2,4656 3,881960

cs; (Q) -5,843580 |2,076424 | -5,628510 | 0,000219 | -16,3137 | -7,060600
pi (L) 1,823830 | 1,424415]| 2,560820 | 0,028333 | 0,4739 6,821460
pi (Q) -6,169330 |2,076424 | -5,942270 | 0,000143 | -16,9652 | -7,712100

k(L)cay(L) | 0,009250 |1,744545| 0,010600 | 0,991748 | -3,8686 3,905590
k(L)ces(L) | -0,026120 |1,744545|-0,029950 | 0,976696 | -3,9393 3,834840
k(L)p(L) | 0,035250 |1,744545| 0,040410 | 0,968560 | -3,8166 3,957590
cai(L)cs(L) | -0,008500 | 1,744545|-0,009740 | 0,992417 | -3,9041 3,870090
csL)pAL) | 0,342620 |1,744545| 0,392800 | 0,702713 | -3,2018 4,572340
csL)pAL) | 0,588000 |1,744545| 0,674100 | 0,515526 | -2,7111 5,063090

Tabela 18. Coeficiente de regressio para a Aprox 3 com 5 estacdes

Pela Tabela 18 observamos que os mesmos fatores que foram estatisticamente
significantes para a Aprox 3 no exemplo da rede com 2 estagdes também foram os fatores
significativos neste exemplo.

A Tabela 19 apresenta a ANOVA para a variavel resposta Aprox 3 para a rede

com 5 estagoes.

Fonte de | Soma de | Graus de | Quadrado F
variacio | Quadrados | liberdade | Médio cale
Regressio 639,39 14 45,67 375
Residuos 121,74 10 12,17 ’
Total 761,13 24 - -
R’ 0,840060 | 84,01% - -

Tabela 19. ANOVA da Aprox 3 com 5 estacdes

O valor de R’ é igual a 84,01%.0 valor de F.,, € baixo, apesar de ser maior do

que o valor de Fi., = Fi4; 10; 5% = 2,85. Nao houve nenhum efeito principal (k, cay, cs;, pj) ou de
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interagdo (kcay, kcs, kp;, caics;, csjp;), que sejam estatisticamente significantes, tendo como
varidvel resposta o erro-Aprox 3. Pela Tabela 20 podemos observar que nenhum dos fatores
sdo estatisticamente significantes, portanto assim como no exemplo de redes com 2 estagoes,
também nao ha como otimizar a varidvel resposta erro-Aprox 3, para o exemplo de redes

com 5 estagoes.

Coeficiente Erro Lim. Lim.
de Padrio t(10) p-valor | Conf. - Conf. +
regressiao 95% 95%

Média 0,177404 | 0,077893 | 2,277540 | 0,045978 | 0,003848 | 0,350960
k(L) 0,002075 | 0,031800 | 0,130530 | 0,898737 | -0,066703 | 0,075005
k(Q) -0,017126 | 0,046356 | -0,738880 | 0,476966 | -0,137538 | 0,069036
ca, (L) | -0,014492 | 0,031800 | 0,911470 | 0,383495 | -0,099838 | 0,041870
ca, (Q) | -0,031708 | 0,046356 | -1,368050 | 0,201248 | -0,166703 | 0,039870
cs; (L) 0,029528 | 0,031800 | 1,857130 | 0,092952 | -0,011798 | 0,129910
cs;(Q) | -0,023701 | 0,046356 | -1,022580 | 0,330606 | -0,150689 | 0,055884
p; (L) 0,027617 | 0,031800 | 1,736920 | 0,113046 | -0,015621 | 0,126087
0 (Q) -0,031748 | 0,046356 | -1,369740 | 0,200738 | -0,166782 | 0,039792
k(L)ca(L) | 0,019917 | 0,038946 | 1,022770 | 0,330523 | -0,046945 | 0,126611
k(L)cs(L) | 0,008410 | 0,038946 | 0,431900 | 0,674982 | -0,069957 | 0,103599
k(L)pAL) | 0,008554 | 0,038946 | 0,439280 | 0,669802 | -0,069670 | 0,103886
ca,(L)cs(L) | -0,012092 | 0,038946 | -0,620940 | 0,548530 | -0,110962 | 0,062595
es{L)pAL) | -0,030451 | 0,038946 | -1,563760 | 0,148940 | -0,147681 | 0,025875
es{L)pAL) | 0,034768 | 0,038946 | 1,785440 | 0,104499 | -0,017241 | 0,156315

Tabela 20. Coeficiente de regressio para o erro-Aprox 3 com 5 Estacdes

Na Tabela 21 ¢ apresentado a ANOVA para a varidvel resposta erro-Aprox 3
para a rede de filas com 5 estagdes. Note o baixos valores para R’eF «al» S€NdO que este ultimo

ndo foi superior ao tabelado, ou seja, Frup = Fi4: 10 50 = 2,85.

Fonte de | Soma de | Graus de | Quadrado F
variacdo | Quadrados |liberdade | Meédio cale
Regressiao 0,1048 14 0,0075 123
Residuos 0,0607 10 0,0061 ’
Total 0,1654 24 - -
R’ 0,633270 | 63,33% - -

Tabela 21. ANOVA erro-Aprox 3 com 5 estacoes



103

5.3 Realizacdo do Experimento para o Exemplo de Bitran e Tirupati (1988)

A seguir sdo apresentados os resultados de um exemplo real de uma fabrica de
semicondutores analisado por Bitran e Tirupati (1988). O sistema original ¢ um jobshop com
13 estacdes processando » = 10 familias de produtos. Cada familia de produtos segue um
roteiro deterministico, ndo havendo nenhum tipo de limitagdo de capacidade de fila, com
intervalos de tempo entre chegadas considerados como sendo iid com distribuigdes Erlang
com parametros 2, 3, 4, distribuigdes exponenciais e distribui¢des uniformes com coeficiente
de variagdo igual a 0,333. A taxa média de chegadas na rede 4 ¢ igual a 1. Nesta rede, todas
as familias visitam a estacdo 2, mais de uma vez, cada vez envolvendo uma operacao
diferente. A Tabela 22 apresenta alguns dados de entrada do problema, como os roteiros (7;)
percorridos pelas £ familias de produtos, £ =1, 2, ..., 10, e 0 nimero de operagdes (7;) para a
rede com 13 estagdes. Os roteiros de cada familia representam as ordens ou as seqiiéncias de

estagOes visitadas pelos produtos.

k ny ny

1 7 1,2,4,2,9,10, 11

2 8 1,2.5,2,8,9, 10, 11

3 8 1,2,6,4,2,9,12, 11

y 8 1,2.7,4,2,9,10, 11

5 8 1,2,4,12,2,9,2, 13

6 8 1,2,5,12,2,9,2,13

7 8 1.2,6,12,2,8,2, 13

8 12 1,2,3,7.4,12,2,8,6,9, 2, 13

9 13 1,2,3,5.4,6,12,2,8,2, 10,6, 13
10 13 1,2,3,6,2,4,12,7,2,9, 11,5, 13

Tabela 22: Dados de entrada do exemplo de Bitran e Tirupati (1988)

Mais caracteristicas dos processos de chegada das familias e de servigo das
estacdes podem ser encontrados em Bitran e Tirupati (1988), Bitran ¢ Morabito (1995a) e

Morabito (1995). A Figura 49 ilustra o roteiro de cada classe £.
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(a)k 1,2,3e4

1,2,3e4
1 —»
1,2,3e4 1 ’
—» 1 > 1
(b)k 5,6,7
11
5,6,7
—> 1
10
5,6e7
(©k 89e10
11
8,9,10
—> 1

Figura 49. Roteiros das 10 classes do exemplo de Bitran e Tirupati (1988)
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Pela Tabela 10, o parametro & assume valores iguais a 1, 4, 7, 10 e 13 familias
de produtos. Como ja citado, no exemplo de Bitran e Tirupati (1988), a rede de filas da
fabrica de semicondutores possui apenas 10 classes de familias. Logo, para realizar os
experimentos sdo necessarios mais 3 classes adicionais. Os roteiros destas classes adicionais
foram determinadas aleatoriamente, por meio de um sorteio tendo como base as 13 estacdes

do exemplo. A Tabela 23 apresenta os dados de entrada para as 3 classes adicionais do

experimento DCCR.

k ny Ry

11 8 1,3,2,5,8,7,11,13
12 7 1,2,4,6,8,12,13
13 7 1,4,5,7,9,8,11

Tabela 23. Dados das familias 11, 12 e 13 adicionais

A Figura 50 ilustra o roteiro paras as familias 11, 12 e 13 adicionais.

(©k11,12¢13

13
11,12,13

10

Figura 50. Roteiros das 3 familias adicionais

A Tabela 24 apresenta, para as k familias, a distribuicao do intervalo de tempo
entre chegadas, a taxa média de chegada externa (47%), o nimero de classes (k) e o scv do

intervalo de tempo entre chegadas externas (cay), usadas para esse estudo.

|Ensai0‘Distribuigﬁ0| k | ya | cay |
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1 Erlang 2 4 0,1 0,5
2 Erlang 2 10 0,1 0,5
3 Exponencial | 4 0,1 | 1,00
4 Exponencial | 10 0,1 | 1,00
5 Erlang 2 4 0,1 0,5
6 Erlang 2 10 0,1 0,5
7 Exponencial | 4 0,1 | 1,00
8 Exponencial | 10 0,1 | 1,00
9 Erlang 2 4 0,1 0,5
10 |Erlang2 10 0,1 0,5
11 Exponencial | 4 0,1 | 1,00
12 Exponencial | 10 0,1 | 1,00
13 Erlang 2 4 0,1 0,5
14 | Erlang2 10 0,1 0,5
15 | Exponencial | 4 0,1 | 1,00
16 Exponencial | 10 0,1 | 1,00
17 Normal 7 0,1 | 0,75
18 | Normal 1 0,1 | 0,75
19 | Normal 13 0,1 | 0,75
20 |Erlang4 7 0,1 | 0,25
21 Normal 7 0,1 | 1,25
22 Normal 7 0,1 | 0,75
23 | Normal 7 0,1 | 0,75
24 | Normal 7 0,1 | 0,75
25 | Normal 7 0,1 | 0,75

Tabela 24. Dados de entrada das classses do exemplo de Bitran e Tirupati (1988)

A Tabela 25 apresenta, a distribuigdo, a taxa de utilizagdo média (p;), além do

scv do tempo de processamento (cs;), para cada estagdo dos 25 ensaios experimentais.

Ensaio | Distribuicio Pj cs;
1 Erlang 4 0,3 | 0,25
2 Erlang 4 0,3 | 0,25
3 Erlang 4 0,3 | 0,25
4 Erlang 4 0,3 | 0,25
5 Normal 0,3 | 0,75
6 Normal 0,3 | 0,75
7 Normal 0,3 | 0,75
8 Normal 0,3 | 0,75
9 Erlang 4 0,7 | 0,25
10 Erlang 4 0,7 | 0,25
11 Erlang 4 0,7 | 0,25
12 | Erlang 4 0,7 | 0,25
13 | Normal 0,7 | 0,75
14 | Normal 0,7 | 0,75
15 | Normal 0,7 | 0,75
16 Normal 0,7 | 0,75

Ensaio | Distribuicio pi cs;
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17 | Erlang 2 0,5 0,5
18 | Erlang 2 0,5 0,5
19 | Erlang 2 0,5 0,5
20 |Erlang?2 0,5 0,5
21 Erlang 2 0,5 0,5

22 | Deterministica | 0,5 0

23 | Exponencial 0,5 | 1,00
24 | Erlang 2 0,1 0,5
25 | Erlang 2 0,9 0,5

Tabela 25. Dados de entrada das estacdes do exemplo de Bitran e Tirupati (1988)

Na Tabela 26 sdo apresentadas todas as possiveis combinagdes do
experimento, além dos respectivos resultados do niimeros de jobs E(L;), para a simulagdo
obtida pelo software de simulacio GPSS/H" e para as 6 aproximacdes determinadas pelo

software GAMS®.

Ensaio| k | cax | ¢cs; | pj Sim | Aprox 1 | Aprox 2 | Aprox 3 | Aprox 4 | Aprox5 | Aprox 6
: 4 105]025[03 ] 4,4895 | 4.8800 49130 | 4,9070 | 4,8670
| Des|vi0 | 0% | 8,70% 9,43% | 9,30% | 8,41%

10 [ 0,5 02503 | 4,6458 | 4,9030 4,9250 | 4,9240 | 48810

2 Desvio 0% | 554% 6,01% | 599% | 5,06%
3 4 [ 1 ]025]03]4,7390 | 4,9370 49180 | 49330 | 4,9170
| Des|vi0 | 0% | 4,18% | 3,08% 3,78% | 4,09% | 3,76%

10 [ 1 [025[03 ] 4,8055 [ 4,9060 4,9260 | 4,9400 | 4,9260

4 Desvio 0% | 2,09% 2,51% | 2,80% | 2,51%
s 4 [0,51]075]03]51784 | 53360 53480 | 53340 | 53040
| Des|vi0 | 0% | 3,04% 3,28% | 3,00% | 2,43%

10 [ 0,5 [0,75] 03 | 4,8480 | 5,3450 53530 | 5,3420 | 53130

6 Desvio 0% | 10,25% | 2,83% 10,42% [ 10,19% | 9,59%
; 4 [ 1 ]075]03] 49520 | 53460 | 53430 53530 | 53560 | 53530
Desvio 0% | 7,96% | 7,90% 8,10% | 8,16% | 8,10%

g 10 1 ]0,75]0,3 | 5,0537 | 53490 | 53520 53540 | 53560 | 53540
Desvio 0% | 584% 594% | 598% | 594%

9 4 [0,51]025]07 16,3045 19,0990 19,8040 | 19,8500 | 18,0390
Desvio 0% | 17,14% 21,46% | 21,75% | 10,64%

0 10 | 0,510,25] 0,7 [17,0439] 20,0550 20,6970 [ 20,9680 | 18,9670
Desvio 0% | 17,67% 21,43% | 23,02% | 11,28%

¥ 4 11 ]025]0,7 [19,0003] 19,3680 | 19,4080 20,0400 | 20,6100 | 19,7350
Desvio 0% 2,15% 547% | 847% | 3.87%

o 10 [ 1 J025[0,7 [19,5151] 20,1810 | 20,7520 20,8070 | 21,8280 | 20,6700
Desvio 0% | 3.41% | 6,34% 6,62% [ 11,85% | 592%

3 4 [0,51]075]07 18,8853 ] 26,4390 | 25,1820 | 21,4250 [26,6780 26,3490 | 25,2210
Desvio 0% | 40,00% | 33,34% [JEENERAN 41.26% | 39,52% | 33,55%

14 |10 1 0,5]0,75] 0,7 [ 19,3080 | 26,8590 | 24,3180 | 23,2680 27,0700 | 26,6550 | 25,5080
Desvio 0% | 39,11% [ 25,95% [JPISEAN 40,20% | 38,05% | 32,11%

s 4 11 ]0,75]0,7 259627 26,7030 | 26,7449 | 24,5120 [26,9110 27,0820 | 26,8150
Desvio 0% 3,01% | -5,59% | 3,65% | 4,31% | 3,28%

16 10 [ 1 J0,75]0,7 [22,2618] 26,9830 | 27,1570 | 26,8630 [27,1800]27,4990 | 27,1360
Desvio 0% | 21,21% [ 21,99% FMH,M% 23,53% | 21,89%

Ensaio| k ‘ cay ‘ csj ‘ Pi Sim | Aprox1 | Aprox 2| Aprox3 | Aprox4 | Aprox5 | Aprox 6
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17 7 10,751 0,5]0,5 [10,1391] 11,0980 | 9,1630 11,2260 ] 11,2650 | 11,0890
Desvio 0% | 946% | -9,63% [IPRYXZN 10,72% | 11,10% | 9,37%

18 1 1075105105 7,2829 | 8109 [ 7,8390 | 7,6310 | 82720 | 8,1440 | 8,1460
Desvio 0% | 11,34% | 7,64% [IERCXZM 13,58% | 11,82% | 11,85%

9 |13 10,751 0,5 [ 0,5 [10,2354 [ 11,1990 | 10,6520 | 10,4520 [10,9340] 11,3010 ] 11,1750
Desvio 0% | 941% | 4,07% IERPXZ 6.83% | 10,41% | 9,18%

20 7 1025[0,5]0,5]9,5591 [ 11,4550 | 9,7050 | 8,7310 [11,6010] 11,1390 [ 10,7860
Desvio 0% | 19,83% [REREAM -8.66% |[21,36% | 16,53% | 12,83%

)1 7 11,25[0,5]0,5[10,3250] 11,5110 | 9,7490 | 11,6230 |11,2460] 11,3870 [ 11,3640
Desvio 0% | 11,49% IEETXA 12,57% | 8,92% |10,29% | 10,06%

» 7 10,75] 0 J0,5] 83863 92990 | 89250 | 8,5060 | 9,5160 | 9,6130 | 9,3620
Desvio 0% [ 10,88% | 6,42% [JEWEEAMN 13,47% | 14,63% | 11,63%

’; 7 10,75] 1 10,5 [11,9409] 13,4880 | 12,6020 | 12,3850 [12,9900] 12,9380 [ 12,8670
Desvio 0% | 12,96% | 554% [ENEXZM 8,79% | 8,35% | 7,76%

¥ 7 10,751 05 ]0,1 | 1,3896 | 1,4040 | 1,3900 | 13760 | 1,4040 | 1,4040 | 1,4040
Desvio 0% | 1,04% -0,98% | 1,04% | 1,04% | 1,04%

55 7 10,751 0,5 10,9 [65,3565] 79,2240 | 76,9510 | 71,1290 | 79,6820 78,9720 | 72,4980
Desvio 0% | 21,22% [ 17,74% 21,92% | 20,83% | 10,93%

TOTAL GERAL 331,61 | 383,48 | 365,89 387,15 | 388,10 | 371,70
DESVIO GERAL 0% | 15,64% | 10,34% 16,75% | 17,03% | 12,09%

Tabela 26. Resultados da simula¢iio e das aproximacdes E(L;) para a rede de Bitran e Tirupati (1988)

Em 7 situagdes (Ensaios 9, 10, 13, 14, 16, 20 e 25), as aproximagdes tiveram
como resultados desvios bem acima dos 10%. Como no exemplo com 5 estacdes, 0s ensaios
13 e 14 foram aqueles que apresentaram os piores resultados. A Aprox 4 no ensaio 13 teve o
pior desvio entre todas as aproximagdes, com 41,26%. E possivel observar que nos 25 ensaios
do experimento, a Aprox 3 de Segal e Whitt (1989) foi a que teve menor desvio em 64% dos
casos, ou seja, 16 vezes. Em seguida, a Aprox 2 de Bitran e Tirupati (1988) com 28%, e a
AProx 1 de Whitt (1983a) com apenas 8% dos casos.

Na ultima linha da Tabela 26 ¢ possivel notar os desvios das aproximagdes em
relacdo ao niimero de jobs na rede da simulagdo. A Aprox 3 foi a unica aproximagdo que
conseguiu valores abaixo dos 10%, com 4,17%, seguida da Aprox 2, com 10,34%. A Aprox
4 e a Aprox 5 alcancaram desvios de 16,75% e 17,03%, respectivamente, em relagdo a
simulagdo. Podemos observar em situacdes como nos ensaios 1 e 9, por exemplo, que os
desvios aumentam quando os valores de p; passam de 0,3 para 0,7. O mesmo acontece para a
Aprox 3 nas configuragdes de redes 17, 24 e 25. Nestas situagdes, quanto maior o valor de pj,
maior o desvio em relagdo a simulacao.

Nas Figuras de 51 a 56 sdo apresentadas uma andlise entre os desvios das
aproximacoes € os ensaios realizados. Podemos observar que Comparando-se os desempenhos
da Aprox 1, Aprox 4, Aprox 5 ¢ Aprox 6 nos experimentos com redes de 2 nés, 5 nés e 13

nds, para o mesmo conjunto de ensaios experimentais, nota-se que existe uma tendéncia de
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sobreestimativas dos valores de E(L)) (i.e, desvios positivos), a medida que aumenta o nimero
de nos na rede. Observe nas Figuras, 51, 54, 55 e 56 que, para a rede com n = 13 nds, todos os
desvios de E(L;) sdo positivos.

Isso sugere que estas aproximacdes (Aprox 1, Aprox 4, Aprox 5 ¢ Aprox 6)
se deterioram a medida que o nimero de estacdes da rede aumenta, e, portanto devem ser

aplicadas com certa cautela.

Aproximagio 1 Aproximacdo 2
40.00% £ 40.00% £
35.00% £ 35.00%
30.00% £ 30.00% =
w 25.00% < « 25.00% =
§ 20.00% —= 2 20.00% £
2 15.00% £ 2 15.00% £
S 10.00% H HHH & 10.00% +
0 0, ;4‘ H—H '_H,
3:8802 %T“H‘ﬂ‘ﬂ‘ﬂﬂﬂ‘ﬂ‘\‘\‘ﬂ‘\‘\‘\‘m‘ ‘H‘ ‘H‘\‘\‘\‘\‘m‘\ 3:8802 ET\E]\Q\Q\m\T\T\T\T\T\Q\T\ ! \Q\ ! \T\D\g\ AT AT B!
5.00% = 5.00% = H [
-10.00% = -10.00% =
1 3 5 7 9 1113151719 21 23 25 1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25
Ensaios Ensaios
Figura 51. Aprox 1 com 13 estagdes Figura. 52. Aprox 2 com 13 estacoes
Aproximacio 3 Aproximacio 4
40.00% £ 40.00% ¢ I
35.00% £ 35.00% £
30.00% £ 30.00% £
- 25.00% £ « 25.00% ¢
2 20.00% £ § 20.00% f
2 15.00% & - 2 15.00% =
& 10.00% S 10.00%
5.00% + il i H 5.00% % H,—‘ﬂ HW -
0'00%:\‘\@\‘\‘\"\\\\‘\‘\‘\‘\‘\m\‘\m\‘\‘\m‘ﬂ‘w“ 0.00% ?\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\‘\T\‘
soon 0 || [0 [ 5.00% =
-10.00% = -10.00% =
1 3 5 7 9 1113151719 212325 1 3 57 9 1113151719 21 23 25
Ensaios Ensaios

Figura 53. Aprox 3 com 13 estacdes Figura. 54. Aprox 4 com 13 estacdes
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Aproximacio 5 Aproximacio 6
40.00% = 40.00% -
35.00% = 35.00% +
30.002/0 30.002/0
2 15.00% I 2 15.00%
S et | il
o 0 . (I
0.00% ;wMMMMMMMMMMMM”MMMMMMMWTM 0.00% ekl Ll L L QL L QUL L L LL L
-5.00% £ -5.00% £
-10.00% = -10.00%
1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25 1 3 5 7 9 1113151719 2123 25
Ensaios Ensaios
Figura 55. Aprox 5 com 13 estacdes Figura. 56. Aprox 6 com 13 estacdes

As superficies de respostas para a variavel resposta E(L;) sdo apresentadas nas
Figuras 57 a 68.

Mais um vez as superficies de respostas avaliando os valores de E(L;) obtidos
pela Aprox 3 se comportaram com desenhos mais semelhantes ao apresentados pela

superficie de respostas da simulacao.

SIM - E(L;)) SIM E(L;)

Figura 57. Sim - E(L;) em funcdo de k e ca, Figura 58. Sim - E(L;) em funcdo de cay e cs;
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APROX 3 - E(L;))

APROX 3 - E(L;))

ql {0
il
gg f.g
i el
e ﬁa e
E 30 3'3]
L 18 w19
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Figura 59. Aprox 3 - E(L;) em funcio de k e ca; Figura 60. Aprox 3 - E(L;) em funcio de ca, e cs;

APROX 4 - E(L))

APROX S - E(L))

-]
=]

SROART
. soazemeTd

W

Figura 61. Aprox 4 - E(L;) em funcio de k e ca; Figura 62. Aprox 5 - E(L;) em funcio de ca; e cs;
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SIM - E(L;))

Figura 63. Sim - E(L;) em funcio de ca; e p;

APROX 3 - E(L))

-]
=]

CROART
' SaEE LT R

Figura 65. Aprox 3 - E(L;) em funcio de ca; e p;

Figura 64. Sim - E(L;) em fun¢io de k e p;

APROX 3 - E(L))

A

LROMEAY
g e SL
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?

Figura 66. Aprox 3 - E(L;) em funcio de k e p;



113

APROX 1 - E(L))

APROX 6 - E(L;)

Figura 67. Aprox 1 - E(L;)) em funcio de ca; ¢ p; Figura 68. Aprox 6 - E(L;) em funcio de k e p;

E importante observar que nas Figuras 63, 64, 65, 66, 67 ¢ 68, para o exemplo
com 13 estagdes, assim como acontece com o exemplo de redes de filas com 2 estacoes,
Figuras 25, 26, 27, 28, 29 e 30; e com o exemplo de redes de filas com 5 estagdes, Figuras 43,
44, 45, 46, 47, 48, as superficies de respostas possuem comportamentos bem diferentes
quando avaliam E(L;) em funcdo do fator p;, ou seja, os desenhos dessas superficies sofreram
curvaturas diferentes das demais. Nessas situagdes fica evidente que p;, afeta mais do que os
outros fatores (k, cay € cs;), a varidvel resposta E(L).

O comportamento de p; pode ser explicado pelos valores da Tabela 27, que

apresenta os coeficientes de regressdo para a variavel de resposta Aprox 3.

C"ei;‘lce‘e“te Erro €10y | p- valor | M- Cont. | Lim. Cont.
- Padriao -95% +95%

regressao
Média | 71,1290 |8.572828| 8.297030 | 0,000009| 52,0275 | 90,2305
k(L) 0,0854 | 3,499842 | 0048790 | 0,962049 | -7,6274 | 17,9689
K(Q) | -14,8953 |5,101853 | -5,839170 | 0,000164 | 41,1582 | -18,4229
cay (L) 05128 |3,499842 | 0,293040 | 0,775485 | -6,7726 | 88237
ca (Q) | -14,7480 |5,101853 | -5,781440 | 0,000177| 40,8637 | -18,1284
es; (L) 00531 |3,499842 | 0,544670 | 0,597918 | -5,8919 | 9,7044
cs;(Q) | -14,6298 |5,101853 | -5,735090 | 0,000189 | 40,6272 | -17,8919
(L) 43378 | 3,499842 | 2,478850 | 0,032607| 0.8774 | 16,4737
p.(Q) | -154258 |5,101853 | -6,047130 | 0,000124 | -42,2192 | -19,4839
k(L)ca(L) | 0,0674 | 4,286414| 0,031470 | 0,975517| -9.4159 | 9,6856
k(L)es(L) | 00879 |4,286414 | 0,041030 | 0,968079 | -93749 | 9.7266
KL)pAL) | 04217 |4,286414] 0,196760 | 0,847960 | -8,7074 | 10,3941




Coei:lic;ente Erro £(10) p - valor Lim. Conf. | Lim. Conf.
. Padrio -95% +95%
regressio
cai(L)es(L) | -0,0274 [4,286414 | -0,012800 | 0,990038 | -9,6056 9,4959
csi(L)pA(L) 0,7386 4,286414 | 0,344610 | 0,737528 | -8,0736 11,0279
csi(L)pA(L) 1,6121 4,286414 | 0,752170 | 0,469281 | -6,3266 12,7749
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Tabela 27. Coeficiente de regressio para a Aprox 3 na rede de Bitran e Tirupati (1988)

E possivel identificar que p; quadratico ¢ o fator mais significante, entre os
fatores analisados, ou seja, ¢ aquele que mais influencia nos resultados da variavel resposta.
Seu p-valor € menor do que 5% e igual a 0,000124, seguido por & quadratico com p-valor
igual a 0,000164, depois cax quadratico com 0,000177, cs; quadratico igual a 0,000189 e p;
linear com p-valor igual a 0,032607. Note que, mais uma, vez ndo ha significancia em
qualquer interagdo entre os fatores.

A ANOVA para a variavel Aprox 3 ¢ apresentado na Tabela 28.

Fonte de | Soma de | Graus de | Quadrado F
variacdo | Quadrados | liberdade | Médio cale
Regressio| 3966,49 14 283,32 3.86
Residuos 734,93 10 73,49 i
Total 4701,42 24 - -
R’ 0,843680 | 84,37% - -

Tabela 28. ANOVA da Aprox 3 para a rede de Bitran e Tirupati (1988)

O valor que explica a qualidade do ajuste da reta, dado por R’, é igual a
84,37%, além do F,, ter sido maior que o valor tabelado.

Como foi dito, a Aprox 3 foi a mais robusta, obtendo menor desvio em relacao
a simulagdo. Para que seja possivel otimizar a resposta, € necessario minimizar 0s se€us erros.
Utilizando o mesmo planejamento de experimentos realizado para os valores da simulagdo e
das aproximacgdes, a Tabela 29 apresenta os valores dos coeficientes de regressdo para a

variavel erro-Aprox 3.
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Coeficiente Erro Lim. Conf. | Lim. Conf.
de | padrao | W10 fp-valer | gs T 05,
regressao

Média 0,088323 |0,067004 | 1,318170 |0,216842 | -0,060972 | 0,237619
k(L) 0,006232 |0,027354 | 0,455671 |0,658361 | -0,048485 | 0,073414
k(Q) -0,008924 | 0,039876 | -0,447586 | 0,663992 | -0,106696 | 0,071001
ca; (L) -0,002986 |0,027354 | -0,218310 | 0,831579 | -0,066921 | 0,054978
ca; (Q) -0,004321 |0,039876 | -0,216701 | 0,832798 | -0,097490 | 0,080207
cs; (L) 0,009558 |0,027354 | 0,698810 |0,500600 | -0,041834 | 0,080065
¢cs; (Q) -0,000296 | 0,039876 | -0,014847 | 0,988446 | -0,089441 | 0,088256
pi (L) 0,018571 |0,027354 | 1,357799 |0,207374 | -0,023808 | 0,098091
pi (Q) -0,011922 | 0,398760 | -0,597967 | 0,563159 | -0,112693 | 0,065004
k(L)cay(L) | 0,009522 |0,033502| 0,568451 |0,582268 | -0,055603 | 0,093692
k(L)cs(L) | 0,011689 |0,033502| 0,697796 |0,501207 | -0,051270 | 0,098025
k(L)py(L) 0,013021 |0,033502 | 0,777333 | 0,454958 | -0,048605 | 0,100690
cay(L)es(L)| 0,005328 |0,033502| 0,318072 | 0,756973 | -0,063992 | 0,085304
csiL)pAL) | -0,008533 |0,033502 | -0,509415 | 0,621514 | -0,091714 | 0,057581
csiL)pAL) | 0,019553 |0,033502 | 1,167238 |0,270193 | -0,035543 | 0,113753

Tabela 29. Coeficiente de regressio para o erro-Aprox 3 para a rede de Bitran e Tirupati (1988)

Pela Tabela 29 ¢ possivel observar que nenhum dos parametros estudados sao
importantes, ja que todos os p-valores sdo maiores que 5%. Sem a existéncia de significancia
de pelo menos um dos parametros, fica dificil otimizar esta variavel, pois ndo ha sentido em
determinar valores para os pardmetros k, cay, cs; € p; que influenciam numa resposta ideal, se
estes ndo sdo significativos. Na verdade, a resposta dessa variavel ¢ obtida pela existéncia de
certa aleatoriedade no estudo que ndo pode ser explicada por esses pardmetros. A andlise para
o erro-Aprox 3 ¢ o mesmo, com baixo R’ e nenhum dos pardmetros sio estatisticamente
significativos.

A Tabela 30 apresenta a ANOVA para a variavel erro-Aprox3.

Fonte de | Soma de | Graus de | Quadrado F
variacdo | Quadrados | liberdade | Meédio cale
Regressio 0,0288 14 0,0021 0.46
Residuos 0,0449 10 0,0045 ’
Total 0,0737 24 - -
R’ 0,391080 | 39,11% - -

Tabela 30. ANOVA para o erro-Aprox 3 para a rede de Bitran e Tirupati (1988)

O R’ para esta variavel ¢ igual a 39,10%, muito baixo.

Como pode ser observado nos 3 exemplos, a Aprox 3 foi a que obteve o

melhor desempenho, seguida da Aprox 2. Em situagcdes onde os desvios das aproximagoes
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ndo foram satisfatorios, mesmo assim a Aprox 3 foi aquela que obteve, em geral, desvio mais
préximo (e.g. menor que 10%). Ensaios experimentais como o 13 e o 14, com configuragdo
de parametros iguaisa k=4, cax=0,5cs;=0,75e p;=0,7e k=10, car,=0,5cs;=0,75e p; =
0,7, respectivamente, nao sao os mais indicados para utilizar as aproximacoes, independente

do numero de estagcdes que a rede esteja trabalhando.

5.4 Realizaciao do Experimento de Plackett & Burman

Com a intencdo de melhor explorar o exemplo de redes de filas apresentado
anteriormente, nessa se¢ao ¢ apresentado um planejamento de experimentos para entender o
comportamento das aproximacdes e consequentemente compara-las, em outras situagdes onde
tanto as taxas de chegadas como as taxas de servigos, sdo diferentes para cada classe de
produtos e cada estacao.

Até o momento, nos experimentos analisados nas segdes 5.1, 5.2 e 5.3, cada
familia de produtos tem o mesmo valor para a varidvel de controle ca; e cada estacdo o
mesmo valor para as varidveis cs; € p;. Para esse novo experimento a estratégia adotada ¢é o
delineamento de Plackett & Burman, pois ¢ adequado para analisar situagdes que envolvem
uma grande quantidade de varidveis a serem analisadas. Nesse caso, sdo 39 variaveis (cay,
cay, ....CA 35 CS1, CS2, ...CS135 P1, P2, .- P13), O que exige um PB 44, ou seja, agora sdo 44 ensaios
ou 44 diferentes configuracdes de redes que servem de comparagdes para as aproximagdes,
diferente dos 25 ensaios j& analisados anteriormente.

A Tabela 31 apresenta para cada familia de produtos, as distribuigdes do
intervalo de tempo entre chegadas e os scv do intervalo de tempo entre chegadas externas

(cayr), usados nesse experimento.

Produto cay Distribuicao

1 Exponencial 10.0
0,5 |Erlang 5.0, 2
1 Exponencial 10.0

1

2 0,33 |Erlang 3.333, 3

3 1 Exponencial 10.0
0,25 |Erlang2.5,4

4 0,5 Erlang 5.0, 2
0,33 |Erlang 3.333, 3

5 0,5 Erlang 5.0, 2

0,25 |Erlang2.5,4




Produto cay Distribuicao
0,33 |Erlang 3.333, 3
6 0,25 |Erlang2.5,4
7 0,33 |Erlang 3.333,3
0,5 |Erlang 5.0, 2
g 1 Exponencial 10.0
0,25 |Erlang2.5,4
9 0,33 |Erlang 3.333,3
0,25 |Erlang2.5,4
1 Exponencial 10.0
10 0,5 Erlang 5.0, 2
0,5 |Erlang 5.0, 2
i 0,25 |Erlang2.5,4
1 Exponencial 10.0
12 0,33 |Erlang 3.333,3
0,5 |Erlang 5.0, 2
13 0,33 |Erlang 3.333,3

Tabela 31. Dados de entrada para o experimento de Plackett & Burman
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Convém notar que a taxa média de chegada externa (47%) continua a mesma

para todas a familias de produtos, como nos experimentos anteriores, ou seja, A = 0,1.

A Tabela 32 apresenta o scv do tempo de processamento (cs;), a distribuigdo e a

taxa média de utilizagdo (p;) para cada uma das 13 estacOes da rede de filas usada no

experimento.

Produto cs; Distribui¢ao P
1 Exponencial 0.9

| 0,5 Erlang Ordem 2 ’
1 Exponencial 0.7

0,5 |Erlang Ordem 2 ’
1 Exponencial 0.9

) 0,33 Erlang Ordem 3 ’
1 Exponencial 05

0,33 Erlang Ordem 3 ’
1 Exponencial 0.9

3 0,25 Erlang Ordem 4 ’
1 Exponencial 03

0,25 Erlang Ordem 4 ’
0,5 Erlang Ordem 2 0.7

4 0,33 Erlang Ordem 3 ’
0,5 Erlang Ordem 2 05

0,33 Erlang Ordem 3 ’
0,5 Erlang Ordem 2 0.7

5 0,25 Erlang Ordem 4 ’
0,5 Erlang Ordem 2 03

0,25 Erlang Ordem 4 ’
6 0,33 Erlang Ordem 3 0,5
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Produto cs; Distribuicio pi
0,25 Erlang Ordem 4 0,5
6 0,33 Erlang Ordem 3 03

0,25 Erlang Ordem 4 ’
0,5 Erlang Ordem 2 0.7

7 0,33 Erlang Ordem 3 ’
0,5 Erlang Ordem 2 05

0,33 Erlang Ordem 3 ’
1 Exponencial 0.9

g 0,25 Erlang Ordem 4 ’
1 Exponencial 03

0,25 Erlang Ordem 4 ’
0,33 Erlang Ordem 3 0.5

9 0,25 Erlang Ordem 4 ’
0,33 Erlang Ordem 3 03

0,25 Erlang Ordem 4 ’
1 Exponencial 0.9

10 0,5 Erlang Ordem 2 ’
1 Exponencial 0.7

0,5 Erlang Ordem 2 ’
0,5 Erlang Ordem 2 0.7

0 0,25 | Erlang Ordem 4 ’
0,5 Erlang Ordem 2 03

0,25 | Erlang Ordem 4 ’
1 Exponencial 0.9

12 0,33 Erlang Ordem 3 ’
1 Exponencial 0.5

0,33 Erlang Ordem 3 ’
1 Exponencial 0.5

13 0,5 Erlang Ordem 2 ’
1 Exponencial 03

0,5 Erlang Ordem 2 ’

Tabela 32. Dados de entrada para as estacoes do experimento de Plackett & Bruman

Na Tabela 33 seguinte, sdo apresentados os niveis adotados no fator ca; para

cada uma das 13 familia de produtos.

Ensaios ca; ca; cas cay cas Cag ca; cag Cag | Cdjg | Cap; | cap | cags
033] 1 0,510,25(033(033) 1 ]033[ 0,5 0,25]0,33] 0,5

1 1 1025(05)0,51025[051025]033|] 1 [0,25]0,33]0,33
0,5 1 1 1033(051033]033[ 1 [025] 1 0,5 10,33 10,33
0,51033] 1 0,510,25{033| 0,5 10,25[0,33| 0,5 ] 0,5 1 10,33

1 10,33{0,25] 0,51 0,5 (0,25 0,5 1 1025 1 1025] 1 0,5
0,5 1 10,25(0,33) 0,510,33(0,33] 1 ]0,33[05]0,51]033]0,5

1 1033( 1 1033]0,25{0,33] 0,510,25[033| 1 ]025] 1 (0,33
0,5 1 1025(0510,25]10,25] 0,5 1 [025] 1 0,5 10,331] 0,5
0,51033] 1 [(033]0,51]025{033] 1 ]033]0,5]0,5 1 10,33
0,330,251 0,5 10,25[10,33/0,33]10,25]033| 1 ]025] 1 0,5

p—
—

C|[R[A[N [N |[A|W|N

[
(—}
—_




Ensaios cap ca; cas cay Ccas Cdg ca; Cdg Cdy | Cdjg | CAp; | Capp | CaAg3
11 1 1 10,25[0,33) 0,5[0,25] 0,5]0,25]025] 1 |0,51]033]| 0,5
12 1 1 1 10,33[0,2510,33(0,33] 1 [0,25] 0,5 ] 0,5 1 1033
13 0,5 1 1 1051[025]025[0,51025[0,33]0,5([025] 1 [05
14 1 1033 1 105[051025[0,33]) 1 [025] 1 [0,25]0,33] 0,5
15 1 1 1025105]051[0,33]0,33[0,2510,33[0,5] 0,5 [0,33]0,33
16 1 1 1 10,33[1051033]051025[0,25] 1 [025] 1 ]0,33
17 1 1 1 1051[025]033][0,5 1 1025]105]0,51]0,33] 0,5
18 1 1 1 1051]10510025[]05 1 10331051025 1 10,33
19 0,5 1 1 105]1051033(0,33) 1 [033] 1 [0,25]0,33] 0,5
20 051033 1 ]105(105]033]051]025[0,33] 1 |0,5]0,33]0,33
21 0,510,33[0,25] 0,5 0,5 1033 0,5 1 1025] 1 |05 1 1033
22 1 [0,33]0,25]033]05]033]05] 1 [o33]o5]05] 1 |05
23 05 1 [025]033]025[033]05] 1 [033] 1 [o025] 1 |05
24 1 [033] 1 Jo33]025]025]05] 1 [o33] 1 [05]033]05
25 1 1 1025( 0,5 10,25]0,25(0,33 1 10,33 1 0,5 1 0,33
26 1 1 1 [033]05]025]033]025[033] 1 [o5] 1 o5
27 0,5 1 1 0,5 [{0,25]0,33]0,33[0,25]0,25 1 0,5 1 0,5
28 050033 1 [05]05025]05025]025[05]05] 1 [05
29 0,51033[0,25]10,5(051]033[0,33] 1 [0,25]051[025] 1 [0,)5
30 0,510,33(0,2510,33[0,510,33[0,5]0,25[0,33] 0,5 [0,25]0,33[ 0,5
31 0,510,33[0,2510,33[{0,25]10,33[ 0,5 1 1025 1 ]10,25{0,33]0,33
32 1 10,33[0,25]10,33[0,25]10,25[ 0,5 1 10331051 0,5(0,33]0,33
33 0,5 1 10,25[0,33]10,25[{0,251033[ 1 1033 1 ]025[ 1 ]0,33
34 051033 1 10,33[0,2510,25{0,33]0,25{0,33] 1 [0,5]033][0,5
35 0,51033[0,25] 0,5 [0,25]10,25[0,33]0,25[0,25] 1 [ 0,5 1 1033
36 1 10,33[0,2510,33]0,510,25[0,33]10,25[0,25] 0,5 [ 0,5 1 105
37 1 1 10,25[0,33]10,25[0,3310,33]0,25]0,25] 0,5 025 1 | 0,5
38 0,5 1 1 10,33[0,2510,25] 0,5 10,25[0,25] 0,5 [0,25]10,33[ 0,5
39 1 1033 1 ]1051]0,25]025]0,33] 1 [0,25] 0,5 (0,25]|0,33]0,33
40 0,5 1 1025105105 [0,25]0,33[0,2510,33[ 0,5]0,25[0,33]0,33
41 1 1033 1 ]10,33[0,510,33]0,33]0,25]0,25] 1 ]0,25]/0,33]0,33
42 1 1 1025]10,510,25[0,33])0,5[0,2510,25] 0,5 ] 0,5 [0,33]0,33
43 0,5 1 1 10,33]10,51025][ 0,5 1 102510501025 1 1033
44 0,510,33[0,2510,33]0,25]0,25]0,33]/0,25]0,25] 0,5 |0,25]0,33]0,33

Tabela 33. Niveis para ca,
Na Tabela 34, sdo apresentadas os niveis de cs; para cada estacdo.

Ensaios [&\Y] Ccs, CS3 CcSy CSs CS¢ CcS7 CSg CS9 CSpo | CS11 | CS12 | €CSy3
1 0,510,33[0,2510,33{0,25]10,33[ 0,5 1 1025] 1 ]0,25]0,33] 0,5
2 1 10,33[0,2510,33[0,25]10,25[ 0,5 1 1033]105]0,51]0,33] 0,5
3 0,5 1 10,25[0,33]10,25[0,251033] 1 |033] 1 |025] 1 |05
4 051033 1 ]1033[0,2510,25]0,33/0,25]0,33] 1 |05 ]033] 1
5 0,510,33[0,25] 0,5 [0,2510,25[0,33]0,25[0,25] 1 [ 0,5 1 105
6 1 10,33[0,2510,33[0,510,25[0,33]10,25[0,25] 0,5 [ 0,5 1 1
7 1 1 10,25[0,3310,25[0,3310,33]0,25]0,25] 0,5 |025] 1 1
8 0,5 1 1 10,33[0,2510,25] 0,5 10,25]0,25] 0,5 [0,25/0,33] 1
9 1 1033 1 1051([0,25]025[0,33] 1 [0,25]0,5[0,25]10,33[ 0,5
10 0,5 1 1025[105]0,51(0,25]0,33]0,25/0,33] 0,5 ]0,25]0,33| 0,5
11 1 1033 1 10,33[0,510,33[0,3310,25[0,25] 1 [0,25]10,33] 0,5
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Ensaios CS; CS) CS3 CSy CSs CS¢ CS7 CSg CSy9 CS19 | €S11 | CS12 | CS13
12 1 1 10,25(0510,25]0,33[0,51]0,25]0,25[ 0,5 0,510,33] 0,5
13 0,5 1 1 1033[05]025] 0,5 1 1025[051025] 1 0,5
14 1 1033 1 0,510,25(033(033] 1 ]033[05025]033] 1
15 1 1 1025(05)0,51]025[051]025]033[ 1 [0,25]10,33] 0,5
16 0,5 1 1 1033(051033]1033[ 1 [025] 1 0,510,331 0,5
17 0,51033] 1 0,510,25{033] 0,510,25{033|0,5] 0,5 1 0,5
18 1 1033({0,25] 0,51 0,5 (0,25 0,5 1 [1025[ 1 1025] 1 1
19 0,5 1 10,25{0,33)0,51033({033] 1 103305 ]051]033] 1
20 1 1033( 1 1033]0,25{0,33] 0,5]0,25[033| 1 ]025] 1 0,5
21 0,5 1 10,25(0,510,25]10,25] 0,5 1 [025] 1 0,51033] 1
22 0,51033] 1 [(0,33]0,5]025{033] 1 ]033]0,5]0,5 1 0,5
23 1 1033(0,25] 0,5 10,25{0,3310,33]0,25[033| 1 ]025] 1 1
24 1 1 10,25(0,33] 0,5 1025[ 05 [025]025] 1 0,51033] 1
25 1 1 1 1033(0,2510,331033[ 1 |025] 0,5 1]0,5 1 0,5
26 0,5 1 1 0,5 10,250,251 0,5 10,2510,33[ 0,5 10,25] 1 1
27 1 1033 1 0,51051]025(033] 1 025 1 [025]033] 1
28 1 1 [025]05]057]033]033]0,25[033]057]057033]0,5
29 1 1 1 1033(05]033]05([025[025] 1 [025]| 1 0,5
30 1 1 1 0,5 10,25[0,33| 0,5 1 1025[05]051033] 1
31 1 1 1 0,5105(025] 0,5 1 [033[051025] 1 0,5
32 0,5 1 1 0,51051(033(033| 1 |033( 1 [025]0,33| 1
33 0,51033] 1 0,51051]033]1051025]033( 1 0,510,331 0,5
34 0,510,33]025|0,5] 0,5 1]033]0,5 1 [025] 1 0,5 1 0,5
35 1 10,33(0,2510,33] 0,5 (0,33 0,5 1 10330505 1 1
36 0,5 1 10,25(0,3310,25]10,33] 0,5 1 1033 1 1025] 1 1
37 1 10331 1 1033]0,25[0,25| 0,5 1 1033 1 0,51033] 1
38 1 1 1025(051025]025[033| 1 ]033] 1 0,5 1 0,5
39 1 1 1 1033|105 10,25]0,33(0,25(0,33| 1 0,5 1 1
40 0,5 1 1 0,510,25[{0,33[0,33]10,25]0,25( 1 0,5 1 1
41 0,51033] 1 0,51051]025|0,510,25[0,25| 0,5 ] 0,5 1 1
42 0,51033(025(05]0,51]033({033|] 1 ]025[ 0,5 [025] 1 1
43 0,510,33(0,25{0,33] 0,5 10,33 0,5 10,25]0,33[ 0,5 [0,25]0,33| 1
44 0,5 10,33]0,25(0,33)10,25]0,25{0,33]10,25]0,25[ 0,5 10,25]0,33] 0,5

Tabela 34. Niveis para cs;
Os niveis do fator de controle p; para cada uma das 13 estagdes sdo
apresentadas na Tabela 35:

Ensaios | p, P2 Ps3 P4 Ps Ps P Ps Py | Pro | Puu | P12 | P13
1 09109109(107107103(07]091]051(07]031]0971]203
2 07109109(07107]105(05]091]105[09]03]0,51]020,5
3 07105109(1071071]105(07]031]105(09]¢0,7]0,571]020,3
4 07105103/071071]105(07]1091]103([09]¢0,7]091]20,3
5 09105103(05107105(07]091]1051[0,7]0,71]091]020,5
6 07109103(05]103]105(07]091]105[09]03]091]020,5
7 09105109(05]103]103(07]091]105[09]0,7]0,51]020,5
8 09109103(07]103]103(05]091]05[09]0,7]1091]020,3
9 09109109(05)107]103(05]03]105[09]0,7]091]020,5
10 07109109(07)03]105(05]03]103[09]0,7]091]020,5
11 07105109(07107]103(07]03]03[0,7]0,71]091]020,5
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Ensaios | p; P2 P3 P4 Ps Ps pP7 Ps Y Pro | P11 | P12 | Pi3
12 07105]1031]107]107]05]05]09]03]07]03]09]020,5
13 07105]1]03]1]05]107]05]07]03]05]071]03]05]¢0,5
14 07105]1]03]05]103]05]07]09]03]09]03]05]0,3
15 09105]1]03]05]103]03]07]09]051]07]¢0,7]¢05]0,3
16 07109]103]05]103]03]05]09]05]09]03]409]0,3
17 07105]1]09]1]05]103]03]05]03]05]09]07]05]0¢0,)5
18 07105]1031]07]103]03]05]03]03]09]40,7]409]0,3
19 09105]]03]05]107]03]05]03]03]071]07]09]0,5
20 09109]103]05]03]05]05]03]03]07]03]09]0,5
21 07109]109]1]05]103]03]07]03]03]07]03]05]0¢0,5
22 09105]109]107]103]03]05]09]03]07]03]405]0,3
23 071091]1031]071]107]03]05]03]05]07]03]05]0,3
24 09105]1]09]1]05]107]05]05]03]03]09]03]05]0,3
25 09109]103]07]103]05]07]03]031]0,7]¢0,7]05]0,3
26 07109]109]105]1071]03]07]09]03]07]03]409]0,3
27 09105]1]09]107]103]05]05]09]05]07]03]05]0¢0,5
28 09109]103]071]1071]03]07]03]05]09]03]05]0,3
29 07109]109]105]107]05]05]09]03]09]07]05]0,3
30 07105]1091]107]103]05]07]03]051]0,71]¢0,71]09]0,3
31 09105]1]03]107]107]03]07]09]03]09]03]09]020,5
32 07109]103]05]107]05]05]09]05]071]07]¢05]0¢0,5
33 09105]109]1]05]103]05]07]03]05]09]03]409]0,3
34 07109]1031]107]103]03]07]09]03]09]0,7]05]020,5
35 07105]109]105]107]103]05]09]051]0,71]¢0,7]409]0,3
36 09105]1]031]107]103]05]05]03]05]09]03]09]20,5
37 09109]1]03]05]107]03]07]03]03]09]07]05]0¢0,5
38 09109]109]1]05]103]05]05]09]031]071]0,71]409]0,3
39 07109]1091]107]103]03]07]03]05]071]03]09]020,5
40 09105]109]107]107]03]05]09]03]09]03]05]020,5
41 09109]103]07]107]05]05]03]051]0,71]0,7]¢05]0,3
42 09109]109]1]05]107]05]07]03]03]09]03]409]0,3
43 09109]109]107]103]05]07]09]03]07]07]05]0¢0,)5
44 07105]1]03]05]103]03]05]03]03]07]03]¢05]0,3

Tabela 35. Niveis para p;

Os resultados para a simulagdo e as aproximagdes com base no planejamento

de Plackett & Burman 44, sdo apresentados na Tabela 36:

Ensaio Sim Aprox1 | Aprox2 Aprox 3 Aprox 4 Aprox § Aprox 6
1 32,5917 39,207 34,025 31,861 39,761 37,841 34,578
0% 20,30% 4,40% 22,00% 16,11% 6,09%
2 30,7082 35,004 31,12 35,61 34,478 31,216
0% 13,99% 15,96% 12,28% 1,65%
3 23,6138 27,524 27,768 26,189 26,28

0% 16,56%
4 251857 | 31,777
0% 26,17%
5 27,6028 | 32,043
0% 16,09%
6 28,926 | 34,429

17,59% | 1091% | 11,29%
32,294 29,973 28,626
28,22% | 19,01% | 13,66%
32,416 31,084 29,956
17,44% | 12,61% | 8,53%
35,044 33,609 30,431




Ensaio Sim Aprox 1 Aprox 4 Aprox 5 Aprox 6
0% 19,02% 21,15% | 16,19% 5,20%
7 28,6408 | 34,772 34,956 32,107 32,461
0% 21,41% 22,05% | 12,10% | 13,34%
8 31,8371 | 39,298 39,511 37,397 35,134
0% 23,43% 24,10% | 17,46% | 10,36%
9 36,3387 | 40,795 41,422 40,013 37,26
0% 12,26% 13,99% | 10,11% 2,54%
10 27,5225 | 35643 35,799 32,218 31,514
0% 29,50% 30,07% | 17,06% | 14,50%
11 24,3865 | 28938 29,21 27,143 26,729
0% 18,66% 19,78% | 11,30% 9,61%
12 20,4518 | 24355 24,535 23,148 22,332
0% 19,08% 19,96% | 13,18% 9,19%
13 12,2824 | 14,008 14,101 13,908 13,588
0% 14,05% 14,81% | 13,24% | 10,63%
14 20,6677 | 24,671 24,91 24,029 23,407
0% 19,37% 20,53% | 16,26% | 13,25%
15 20,977 | 24328 24,43 23,653 22,849
0% 15,97% 16,46% | 12,76% 8,92%
16 | 33,2883 | 38,686 38,784 3737 35,132
0% 16,22% 16,51% | 12,26% 5,54%
17 22,417 | 24,876 25,187 24,321 23,934
0% 10,97% 12,36% 8,49% 6,77%
18 24,3581 | 27373 27,595 26,959 25,987
0% 12,38% P 13.29% | 10,68% 6,69%
19 19,6755 | 22,759 22,922 22,14 21,651
0% 15,67% 0,70% 16,50% | 12,53% | 10,04%
20 27,4087 | 29,891 30,229 29,055 27,444
0% 9,06% 1029% | 6,01%
21 20,4335 | 25325 254 23,913 23,455
0% 23,94% 2431% | 17,03% | 14,79%
22 27,3143 | 30,833 31,187 29,871 29,195
0% 12,88% 14,18% 9,36% 6,89%
23 16,8454 | 18.464 18,789 18,309 17,329
0% 9,61% 11,54% 8,69% 2,87%
24 26,2311 | 30,305 30,406 28,921 29,205
0% 15,53% 1592% | 10,25% | 11,34%
25 253772 | 27,932 28,012 27,421 26,543
0% 10,07% 10,38% 8,05% 4,59%
26 | 359663 | 4221 42,325 39,247 38,63
0% 17,36% 17,68% 9,12% 7,41%
27 | 31,7596 | 34,395 34,585 33,122 32,862
0% 8,30% 8,90% 4,29% 3,47%
28 27412 | 32255 32,336 31,078 29,743
0% 17,67% 17,96% | 13,37% 8,50%
29 | 34,3497 | 42,791 42,873 39,229 38,746
0% 24,57% | 24,81% | 14,20% | 12,80%
30 22,4866 28,6 28,777 25,795 25,786
0% 27,19% SR 27.97% | 1471% | 14,67%
31 33,6007 | 41,151 41,256 38,834 37,862
0% 2247% | 6,20% 1,82% 22,78% | 1557% | 12,68%
32 253711 | 30989 | 26,545 31,085 29,644 27,952
0% 22,14% | 4,63% [PXIRZ 22,52% | 16,84% | 10,17%
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Ensaio Sim Aprox1 | Aprox2 Aprox 3 Aprox 4 Aprox S Aprox 6
33 30,6544 35,149 35,61 33,88 33,175
0% 14,66% | 16,17% 10,52% 8,22%
34 27,1111 33,18 33,848 32,577 30,069
0% 22,39% 24,85% 20,16% 10,91%
35 28,62 34,99 35,23 32,52 31,62
0% 22,25% 23,10% 13,61% 10,48%
36 25,5686 30,551 30,727 29,629 28,299
0% 19,49% 20,17% 15,88% 10,68%

37 28,7987 31,413 28,128 26,097 32,037 31,236 29,26
0% 9,08% -2,33% -9,38% 11,24% 8,46% 1,60%

38 39,8296 48,043
0% 20,62%
39 32,2009 38,106
0% 18,34%
40 30,4906 37,133
0% 21,79%
41 20,359 23,136
0% 13,64%
42 31,8031 37,535
0% 18,02%
43 27,1616 31,592
0% 16,31%
44 8,5324 9,573
0% 12,20%
TG 1177,16 | 1386,03 1207,54
DG 0% 17,74% 2,58%

48,107 43,736 42,895
20,78% 9,81% 7,70%
38,186 35,337 34,514
18,59% 9,74% 7,18%
37,507 33,955 34,442
2377% | -924% | -11,64%
23,567 23,202 21,404
15,76% | 13,96% 5,13%
38,299 35,959 33,205
2043% | 13,07% 4,41%
32,114 31,374 28,687
18,23% | 15,51% 5,62%
7,826 9,69 9,601 9,392
-8,28% | 1357% | 12,52% | 10,07%
116039 | 139844 | 132502 | 127478
18,80% | 12,56% 8,29%

Tabela 36. Resultados da simulag¢iio e das aproximacdes E(L;) para o delineamento de PB

Os valores em destaque na Tabela 36 representam os menores desvios das
aproximacodes em relacdo a simulagdo. Na primeira coluna, temos cada um dos 44 ensaios
realizados e nas duas tltimas linhas, ainda dessa coluna, os valores de TG e de DG, ou seja,
total geral e desvio geral, para o nimero médio de jobs, respectivamente. Na segunda coluna,
temos o numero médio de jobs obtido pela simulagdo e nas demais colunas de 2 a 7, os
valores dos nimeros médio de jobs com base nas 6 aproximacgdes estudadas.

Como podemos observar na ultima linha daTabela 36, o maior desvio foi de
18,80%, Aprox 4. A Aprox 1 alcancou 17,74% e a Aprox 5 12,56% de desvio. Trés
aproximacoes tiveram os menores desvios relativos a simulagdo para o nimero médio de jobs
na rede. A Aprox 6 obteve um valor de 8,29% e a Aprox 2, um valor de 2,58%. Mais uma
vez, a Aprox 3 obteve em média o melhor desempenho (menor desvio em relagdo a
simulagdo), quando comparado as demais aproximagdes. No total geral, o desvio da Aprox 3
foi de apenas 1,42%. Dessa vez, assim como aconteceu em Morabito (1998) e Silva (2005), as

3 aproximagdes (Aprox 3, Aprox 2 ¢ Aprox 6), foram as que melhor descreveram o
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comportamento do sistema em relacdo a simulagdo, para essa rede estudada. Nas Figuras de

69 a 74 sdo apresentadas uma analise das aproximagdes e os ensaios realizados.
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Figura 69. Aprox 1 para o experimento de PB

Figura 70. Aprox 2 para o experimento de PB
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Note que a mesma tendéncia de sobreestimar observada para a Aprox 1,
Aprox 4, Aprox 5 ¢ Aprox 6 nos experimentos com a rede de Bitran e Tirupati (1988),
também ¢é aqui observada nas Figuras 33, 36, 37 e 38 de PB.

Analisando mais detalhadamente o experimento, ensaio por ensaio, ¢
interessante notar que, dos 44 ensaios que foram realizados para esse experimento de Plackett
& Burman, em 21 situacdes (47,70%), a Aprox 2 teve menores desvios relativos a simulagao.
A Aprox 3 que em média foi mais eficiente, ficou atrds em apenas um ensaio, ou seja, em 20
configuracdes de redes, cerca de 45,50%. A Aprox 6 ficou em apenas 3 situacdes (6,80%),
como a melhor aproximacao em comparacao as demais. As Aprox 1, Aprox 4 e Aprox 5 ndo
foram melhores em nenhuma das 44 configuracdes analisadas para a rede.

Em muitas situagdes nesse experimento realizado, os desvios para a Aprox 2 e
a Aprox 3 se mostraram bem baixos, proximos dos resultados da simulagdo. Alguns exemplos
sdo: ensaio 12, 2,75% para a Aprox 2 ¢ 1,37% para a Aprox 3; ensaio 22, 2,02% para a
Aprox 2 e 2,93% para a Aprox 3; ensaio 33, 2,68% para a Aprox 2 e 3,09% para a Aprox 3.
Fica evidente que tanto a Aprox 2 como a Aprox 3 sdo bem mais eficientes para redes de
filas com caracteristicas como as estudadas até agora, ou seja, rede genérica, com multiplas
classes de produtos com roteiros deterministicos e estagdes de trabalho G1/G/I representando
sistemas de manufaturas. Essas aproximagdes diferem uma da outra durante o processo de
separacdo de partidas. A Aprox 3 utiliza o sistema linear (54), alternativo ao sistema linear
(49) usado pela Aprox 2. As duas aproximagdes consideram a interferéncia entre as classes.

A Aprox 2 ¢ a Aprox 3 foram as Gnicas aproximagdes que nao tiveram desvios
acima dos 10% em nenhum dos 44 ensaios. Isso pode ser melhor observado pelas Figuras 34 e
35. Por outro lado, podemos encontrar desvios acima dos 10%. No ensaio 4 a Aprox 6 obteve
um desvio de 13,66%, no ensaio 33, a Aprox 5 teve um desvio de 16,17%, no ensaio 1, a
Aprox 4 obteve desvio de 22,00%, esses sao alguns exemplos.

A Tabela 37 apresenta os melhores e piores desvios entre as aproximagdes.

Melhor Desvio Ensaio Pior Desvio Ensaio
Aprox 1 8,30% 28 Aprox 1 29,50% 10
Aprox 2 0,05% 13 Aprox 2 7,54% 34
Aprox 3 0,19% 16 Aprox 3 9,38% 37
Aprox 4 8,90% 27 Aprox 4 30,07% 10
Aprox 5 4,29% 27 Aprox 5 20,16% 34
Aprox 6 0,13% 20 Aprox 6 14,79% 21

Tabela 37. Melhores e piores desvios no experimento de Plackett & Burman
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A titulo de ilustragdo, a Tabela 38 abaixo apresenta a configuragdo da rede que

obteve o melhor desvio dentre todos.

Produtos/Estac¢oes cay CS; pi
1 0,5 0,5 0,7
2 1 1 0,5
3 1 1 0,3
4 0,5 0,33 0,5
5 0,25 0,5 0,7
6 0,25 0,25 0,5
7 0,5 0,5 0,7
8 0,25 1 0,3
9 0,33 0,25 0,5
10 0,5 0,5 0,7
11 0,25 0,25 0,3
12 1 1 0,5
13 0,5 0,5 0,5

Tabela 38. Melhor configuracdo do experimento de Plackett & Burman

A Tabela 39 apresenta a configuragdo dos parametros analisados no

experimento para o melhor valor da Aprox 3 no ensaio 16, com desvio de 0,19%

Produtos/Estacoes cay cs; Pi
1 1 0,5 0,7
2 1 1 0,9
3 1 1 0,3
4 0,33 0,33 0,5
5 0,5 0,5 0,3
6 0,33 0,33 0,3
7 0,5 0,33 0,5
8 0,25 1 0,9
9 0,25 0,25 0,5
10 1 1 0,9
11 0,25 0,5 0,3
12 1 0,33 0,9
13 0,33 0,5 0,3

Tabela 39. Configuracio com o menor desvio da Aprox 3

A Tabela 40 apresenta os niveis das variaveis de controle no ensaio 20, onde a

Aprox 6 teve desvio de 0,13% do obtido da simulagao.



Produtos/Estac¢io cay, cs; Pi
1 0,5 1 0,9
2 0,33 0,33 0,9
3 1 1 0,3
4 0,5 0,33 0,5
5 0,5 0,25 0,3
6 0,33 0,33 0,5
7 0,33 0,5 0,5
8 1 0,25 0,3
9 0,33 0,33 0,3
10 1 1 0,7
11 0,25 0,25 0,3
12 0,33 1 0,9
13 0,5 0,5 0,5
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Tabela 40. Configuracdo com o menor desvio da Aprox 6

A Aprox 2 e a Aprox 3 podem ser utilizadas para avaliar o comportamento do
desempenho de redes de filas em todas os 44 ensaios estudados, principalmente em situacdes
onde a rede possui caracteristicas de configuragdes como as apresentadas nas Tabelas 38 e 39,
por exemplo. Por outro lado, ndo ¢ recomendavel a utilizacdo da Aprox 4, especialmente em
redes como do ensaio 10, no qual obteve o pior resultado entre todos os ensaios. A Tabela 41

apresenta as configuracoes das varidveis para o ensaio 10, onde a Aprox 4 ndo teve bom

desempenho.

Produtos/Estac¢oes cay cs; Pj
1 1 0,5 0,7
2 0,33 1 0,9
3 0,25 0,25 0,9
4 0,5 0,5 0,7
5 0,25 0,5 0,3
6 0,33 0,25 0,5
7 0,33 0,33 0,5
8 0,25 0,25 0,3
9 0,33 0,33 0,3
10 1 0,5 0,9
11 0,25 0,25 0,7
12 1 0,33 0,9
13 0,5 0,5 0,5

Tabela 41. Configuracio do ensaio 10 — Aprox 4

A Aprox 2 e a Aprox 3 em nenhuma situagdo tiveram desvios maiores do que
0. Mesmo assim, convém destacar o ensaio 37, onde a Aprox 3 obteve seu maior desvio,

que foi de 9,38%. A Tabela 42 abaixo apresenta a configuracdo que esse ensaio teve.
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Produtos/Estacoes cay cs; Pi
1 1 1 0,9
2 1 0,33 0,9
3 0,25 1 0,3
4 0,33 0,33 0,5
5 0,25 0,25 0,7
6 0,33 0,25 0,3
7 0,33 0,5 0,7
8 0,25 1 0,3
9 0,25 0,33 0,3

10 0,5 1 0,9
11 0,25 0,5 0,7
12 1 0,33 0,5
13 0,5 1 0,5

Tabela 42. Configuracio do ensaio 37 — Aprox 3

A Tabela 43 apresenta os resultados dos efeitos do delineamento PB 44 para a

Aprox 2.

- Efeitos |Erro padrio t(4) p-valor
Média | 27,14447 | 0,701947 | 38,67024 | 0,000003
ca; -0,25552 1,403895 | -0,18201 | 0,864429
ca -0,74161 1,403895 | -0,52825 | 0,625275
ca;s -0,63627 | 1,390587 | -0,45755 | 0,671025
cay 0,90572 1,390587 0,65132 | 0,550364
cas -1,02617 | 1,390587 | -0,73794 | 0,501499
cas -0,46939 | 1,403895 | -0,33435 | 0,754912
cay 0,49234 1,403895 0,35069 | 0,743509
cag 1,46717 1,390587 1,05508 | 0,350902
cay -1,22143 1,403895 | -0,87003 | 0,433381
cap -0,19679 | 1,403895 | -0,14017 | 0,895297
cay; -0,00306 | 1,403895 | -0,00218 | 0,998364
cap, 0,10457 1,403895 0,07449 | 0,944199
ca; -0,7299 1,390587 | -0,52489 | 0,627408
csg 2,78517 1,390587 2,00288 | 0,115736
sy 0,60312 1,403895 0,4296 0,689614
cs;3 1,45176 1,403895 1,03409 | 0,359513
csy -0,56336 | 1,390587 | -0,40512 | 0,706119
css 1,51224 1,403895 1,07718 | 0,342031
cSs 0,72154 1,390587 0,51887 | 0,631234
cs7 -1,30008 | 1,390587 | -0,93492 | 0,402759
csg 2,45945 1,390587 1,76864 0,15168
¢Sy -0,40699 | 1,390587 | -0,29268 | 0,784324
cS19 2,43543 1,403895 1,73476 | 0,157801
cs1y 1,75199 1,390587 1,25989 | 0,276204
[R77) 0,75366 1,403895 0,53684 | 0,619848
cS13 -1,58745 | 1,390587 | -1,14157 | 0,317333
pi 4,77917 1,390587 3,4368 0,026371
P2 4,32948 1,403895 3,08391 | 0,036791
Ps3 4,06092 1,390857 2,92029 | 0,043231
Py 1,27436 1,390857 0,91642 | 0,411301
ps -0,87699 | 1,390857 | -0,63066 | 0,562498
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! Efeitos |Erro padrio t(4) p-valor
Ps 0,75772 1,390857 | 0,54489 | 0,614785

s 0,44234 | 1,403895 | -0,31508 | 0,768455
ps 4,43228 | 1,390587 | 3,18734 | 0,033301
P9 0,68979 | 1,403895 | 049134 | 0,648925
P10 4,97297 | 1,403895 | 3,54227 | 0,023964
pii 1,60963 | 1,390587 | 1,15752 | 0,311472
P2 3,96555 | 1,390587 | 2,85171 | 0,046316
pis 0,55824 | 1,403895 | 0,39764 | 0,711203

Tabela 43. Resultados dos efeitos da Aprox 2 no PB

O coeficiente de variacdo do intervalo de tempo entre chegadas (cax) e o
coeficiente de variagdo do tempo de atendimento (cs;) ndo foram estatisticamente
significativos. Apenas a taxa de ocupagdo (p;), €, mesmo assim, das estagdes p;, p2, p3, ps, P10
e p12, obtiveram valores de p-valor abaixo dos 5%, o que indica influéncia nessa variavel
resposta. Para a Aprox 3, mais uma vez, apenas a taxa de ocupacgao de algumas estagodes
foram estatisticamente significativas em relagdo as demais varidveis analisadas. Pela Tabela
44, nota-se que, diferente da Aprox 2, a taxa de ocupacdo p;»> na Aprox 3 tem o p-valor maior

do que 5%, portanto ndo sendo importante para essa variavel resposta.

Efeitos |Erro padrio t(4) p-valor

Média | 26,04171 | 0,713708 | 36,48793 | 0,000003
ca; -0,40076 | 1,427415 | -0,28076 | 0,792819
ca, -0,97039 | 1,427415 | -0,67983 | 0,533923
ca; -0,59245 | 1,413885 | -0,41902 | 0,696721
cay 1,07309 1,413885 0,75896 | 0,490138
cas -1,20882 | 1,413885 | -0,85496 | 0,440758
cag -0,4477 1,427415 | -0,31364 | 0,769469
cay 0,54612 1,427415 0,3826 0,721481
cag 1,68309 1,413885 1,1904 0,299707
cay -1,48349 | 1,427415 | -1,03928 | 0,357366
cay 0,04533 1,427415 0,03176 | 0,976186
cay -0,25839 | 1,427415 | -0,18102 | 0,865152
cap 0,1897 1,427415 0,13289 | 0,900694
ca -0,51763 | 1,413885 | -0,36611 | 0,732826
¢Sy 2,97218 1,413885 2,10214 | 0,103404
s, 1,75297 1,427415 1,22807 | 0,286741
cS;3 1,42724 1,427415 0,99988 | 0,373953
cSy -0,50791 | 1,413885 | -0,35923 | 0,737585
cSs 1,50912 1,427415 1,05724 | 0,350024
cSs 0,64118 1,413885 0,45349 0,67371
csy -1,56054 | 1,413885 | -1,10373 | 0,331643
cSg 2,17845 1,413885 1,54076 | 0,198225
Sy -0,41 1,413885 | -0,28998 | 0,786243
CS1o 2,61176 1,427415 1,82971 | 0,141275
cS11 1,65027 1,413885 1,16719 | 0,307968
cS12 0,77097 1,427415 0,54012 | 0,617784
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! Efeitos |Erro padrio t(4) p-valor
csi3 -1,70327 | 1,413885 | -1,20467 | 0,29473

pi 4,62054 1,413885 3,26798 | 0,030848
P2 4,27788 1,427415 2,99694 | 0,040063
P 4,11018 1,413885 2,90701 | 0,043809

P4 1,14682 | 1,413885 | 081111 | 0,462805
ps -1,12418 | 1,413885 | -0,7951 | 0,471068
s 0,79645 | 1,413885 | 0,56331 | 0,603304
s 0,73176 | 1,427415 | -0,51265 | 0,63521

ps 3,98755 | 1,413885 | 2,82028 | 0,047815
P9 0,51339 | 1427415 | 035967 | 0,737281
P10 4,32803 | 1,427415 | 3,03208 | 0,038702
pii 1,722 1,413885 | 1,21792 | 0,290182
pi2 3,45346 | 1413885 | 2,44253 | 0,071014

P13 0,34094 1,427415 0,23885 | 0,822959

Tabela 44. Resultados dos efeitos da Aprox 3 no PB

Uma situagdo semelhante que ocorre com a Aprox 2, acontece com os efeitos
para a Aprox 6, como pode ser visto na Tabela 45. Nenhum dos ca; € nenhum dos cs; foram
importantes. Novamente, apenas as taxas de p;, p2, p3, ps, pio € pi> foram estatisticamente

significativas.

Efeitos |Erro padrio t4) p-valor

Média | 28,61939 0,773703 | 36,99013 | 0,000003
ca; -0,62268 1,547407 -0,4024 0,707966
ca, -1,16913 1,547407 -0,75554 | 0,491974
cas -0,40088 1,532739 -0,26154 0,80659
cay 0,48488 1,532739 0,31635 | 0,767561
cas -1,34195 1,532739 -0,87552 | 0,430716
cag -0,29914 1,547407 -0,19332 0,85613
ca; -0,04521 1,547407 -0,02922 0,97809
cag 1,30231 1,532739 0,84966 | 0,443376
cay -1,38368 1,547407 -0,89419 0,42176
cap -0,18859 1,547407 -0,12187 | 0,908877
cap; 0,27603 1,547407 0,17838 | 0,867092
cap 0,51267 1,547407 0,33131 0,757042
ca; -0,19615 1,532739 -0,12797 | 0,904347
cS; 2,43642 1,532739 1,58959 | 0,187131
cs; 1,84121 1,547407 1,18987 | 0,299893
CS3 2,07867 1,547407 1,34332 | 0,250317
cSy 0,08631 1,532739 0,05631 0,957796
cSs 1,49931 1,547407 0,96892 | 0,387452
CSg 0,90686 1,532739 0,59166 | 0,585899
cs; -1,6574 1,532739 -1,08133 | 0,340386
CSg 1,67469 1,532739 1,09262 | 0,335955
CSy -0,49177 1,532739 -0,32084 | 0,764394
CS1p 2,74159 1,547407 1,77173 | 0,151134
CS11 1,35488 1,532739 0,88396 | 0,426651
CS12 1,46121 1,547407 0,9443 0,398486
CS;3 -0,97751 1,532739 -0,63775 | 0,558312




! Efeitos |Erro padrio t(4) p-valor
Pi 4,98386 | 1,532739 3,2516 | 0,031328
p2 3,063541 1,547407 | 2,34936 | 0,07857
P3 4,44523 | 1,532739 | 2,90019 | 0,04411
P4 0,85924 1,532739 | 0,56059 | 0,604989
Ps -0,89795 | 1,532739 | -0,58585 | 0,589441
Ps 0,35215 1,532739 | 0,22975 | 0,829556
pP7 0,09767 | 1,547407 | 0,06312 | 0,952702
Ps 4,32642 | 1,532739 | 2,82267 | 0,047699
P -0,04694 | 1,547407 | -0,03033 | 0,977253
Pio 4,48815 | 1,547407 | 2,90043 | 0,044099
P 2,00495 1,532739 | 1,30808 | 0,260952
P12 4,33276 | 1,532739 | 2,82681 | 0,047499
P13 -0,00912 | 1,547407 -0,0059 | 0,995579

Tabela 45. Resultados dos efeitos da Aprox 6 no PB
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A Tabela 46 indica quais as taxas de ocupacdes que sdao estatisticamente

significativas para todas as aproximagoes € a simulagao.

Simulacao

Tabela 46. Taxas de ocupacio estatisticamente significativas em cada aproximacao

As taxas de ocupagdo p; e p;, para a Aprox 1, tiveram p-valor iguais a

0,062978 e 0,051103, respectivamente. A taxa de ocupagdo p;,, para a Aprox 3, obteve p-

valor de 0,071014.

Analisando isoladamente cada uma dessas estagdes, onde as taxas de ocupacao

foram estatisticamente significativas, foi possivel identificar que em nenhum ensaio uma

mesma estacdo tinha um comportamento com s6 os melhores ou s6 os piores desvios,

independente das aproximagdes. Por exemplo, na estagdo 10 ha situagdes que para um certo

ensaio o valor de E(L;) esta mais proximo da simulagdo. Por outro lado, num outro ensaio com

outra configuracdo de rede, o desvio para a estacdo 10 ¢ alto, algumas vezes acima dos 10%.

Isso pode também ser verificado com outras estagdes.
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5.5 Aplicacao das Aproximacoes em Redes de Filas Reais

5.5.1 Rede de Filas Real de Bitran e Tirupati (1988)

A seguir aplicamos as aproximagdes para analisar duas redes de filas reais
disponiveis na literatura.

Em Bitran e Tirupati (1988) foram apresentados os dados de um exemplo real
de uma fabrica de semicondutores. Dados como o niimero de operagdes (7;) € o roteiro (ny) ja
foram apresentados na secdo 5.3. A Tabela 47 apresenta a distribuicao e o scv do intervalo de

tempo entre chegadas de cada familia de produtos desse exemplo.

Classe | Distribuicio | ca;
1 Erlang -3 0,333
2 Erlang -2 0,500
3 Uniforme 0,333
4 Erlang -3 0,333
5 Erlang -4 0,250
6 Erlang -2 0,500
7 Erlang -4 0,250
8 Uniforme 0,333
9 Erlang -4 0,250
10 Erlang -2 0,500

Tabela 47. Dados de entrada para a rede real de Bitran e Tirupati (1988)

A Tabela 48 apresenta os dados de entrada para cada estagdo:

Estacdo | Distribuicdo | E(s) | cs; Hj 4 P
1 Uniforme | 0,780 10,333 11,282 | 1,0 | 0,78

2 Uniforme | 0,348 | 0,333 | 2,874 | 2,5 | 0,87

3 Erlang -2 |2,6670,500|0,375| 0,3 | 0,80

4 Exponencial | 1,057 | 1,000 | 0,946 | 0,7 | 0,74

5 Erlang -3 |2,0000,333]0,500 | 0,5 | 0,80

6

7

8

Erlang -4 |1,400]0,250] 0,714 0,6 | 0,74
Uniforme |1,775/0,333 10,563 | 0,4 | 0,71
Uniforme | 1,875/0,333 0,533 | 04 | 0,75
9 Erlang-2 [1,175/0,500 | 0,851 | 0,8 | 0,94
10 Erlang-3 [1,8000,333 0,556 | 04 | 0,72
11 Exponencial | 1,440 | 1,000 | 0,694 | 0,5 | 0,72
12 Erlang-4 [1,157 /0,250 0,864 | 0,7 | 0,81
13 Uniforme |1,4500,333]0,690| 0,6 | 0,87

Tabela 48. Dados de entrada para as estacdes da rede real de Bitran e Tirupati (1988)
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Como Bitran e Tirupati (1988) ndo analisam a aplicacdo de todas as
aproximagdes discutidas nessa dissertacdo, na Tabela 49 sdo apresentados resultados
computacionais obtidos por cada uma delas, utilizando o mesmo exemplo da fabrica de
semicondutores de Bitran e Tirupati (1988). Estes resultados também foram analisados em

Morabito (1998).

Classe Sim Aprox 1 | Aprox 2 | Aprox 3 | Aprox 4 | Aprox 5 | Aprox 6
1 1,96 1,63 1,63 1,63 1,63 2,29 1,63
2 3,23 3,61 3,34 2,8 3,83 4,26 3,28
3 2,18 3,08 2,22 2,05 3,09 2,49 2,09
4 2,27 2,72 2,28 2,07 2,77 2,66 2,44
5 2,1 2,84 2,25 1,85 2,86 2,51 2,13
6 2,38 3,44 2,61 2,08 3,48 3,00 2,54
7 1,46 1,81 1,46 1,23 1,84 1,69 1,58
8 1,58 2,14 1,78 1,42 2,14 2,01 1,46
9 7,74 11,01 9,14 7,04 11,04 9,66 7,33
10 1,45 1,82 1,6 131 1,85 1,8 1,43
11 2,03 2,36 2,24 1.9 2.43 2,45 2,14
12 2,17 2,82 2,24 1,88 2,86 2,62 2,27
13 3,19 4,5 3,73 2,78 4,54 4,07 3,14
Total | 33,71 | 438 36,53 | 30,06 | 4437 | 41,52 | 33.48
Desvio | 0% | 29.92% | 836% | -10,83% | 31,62% | 23,14%

Tabela 49. Resultados computacionais da rede real de Bitran e Tirupati (1988)

Conforme esperado os resultados com os experimentos da secad 5.3 e 5.4,
observa-se que Aprox 1, Aprox 4 ¢ Aprox 5 soberestimam E(L;). No entanto, isso ndo foi
observado com Aprox 6. De fato, am alguns ensaios no delineamento de Plackett & Burman,
Aprox 6 foi a que teve o melhor desempenho.

Como podemos notar, a Aprox 2, Aprox 3 e Aprox 6 tiveram os melhores
comportamentos em relacdo a simulacdo, com desvios menores que 10% em relacdo a

simulagao.

5.5.2 Rede de Filas real de Silva (2005)

Silva (2005) realizou um estudo numa fabrica fornecedora de pecas metalicas
que atendem industrias automotivas e de eletrodomésticos (linha branca). Especificamente o
sistema de manufatura job-shop analisado foi aquele responsavel em produzir pegas que
atendem uma industria automobilistica. O sistema foi modelado como uma rede de filas

abertas do tipo GI/G/I de multiplas classes, dividida em 15 estagdes de trabalho (j = 1, 2,



134

...,15), processando 14 classes de produtos (kK =1, 2, ..., 14). Os roteiros de fabricacdo para
cada classe de produtos foram considerados deterministicos.
A Figura 75 mostra o roteiro de cada classe do sistema job-shop estudado por

Silva (2005).

(a) k4,5,9,10, 11, 13, 14

10
/ 13 12
4,5,9,10,11,13, 14 5 /%&

1

15 —»

\ Vo 4,5,9, 10,
6 11, 13, 14

bk 1,2,3e7

8
9
6 1,2,3,7




135

©)k 6,8e¢12

6,8, 12

Figura 75. Roteiros para as classes da rede real de Silva (2005)

A Tabela 50 mostra os dados de entrada utilizados por Silva (2005), que
caracterizam os processos de chegadas externas e os roteiros de fabricagdo para cada uma das

14 familia de produtos.

Classe y) ,k ca ,k ny Ny
1 0,003571 0,3818 5 12,3,10,14,15
2 0,007617 0,3377 8 12,10,3,8,10,4, 14,15
3 0,003891 0,2569 9 12,6,7,6,11,12,14,14,15
4 0,002113 0,5092 4 11,3,14,15
5 0,002292 0,2853 8 11,3,9,6,10,5,14,15
6 0,001932 0,4048 4 |3,14,14,15
7 0,001857 0,2939 7 12,10, 14, 14,10, 14,15
8 0,001490 0,2934 5 [3,14,14,14,15
9 0,002800 0,4131 8 11,3,9,6,8,10,14,15
10 0,001079 0,2817 5 [1,3,14,14,15
11 0,003455 0,4351 5 [1,3,9,14,15
12 0,002862 0,3607 4 13,10, 14,15
13 0,001433 0,3037 9 11,3,6,7,6,11,14, 14,15
14 0,001355 0,3528 7 11,3,13,3,9,14,15

Tabela 50. Dados de entrada rede real de Silva (2005)

A Tabela 51 apresenta os tempos médios de servico em cada operagdo / para

cada classe £.
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! Classe — k

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
1 (576 (19,19[26,94] 0,72 | 1,080 | 42,33 | 14,60 | 38,15 23,90 | 54,63 | 1,261 |24,265| 3,21 | 0,57
2 127,83] 8,66 |33,83]|17,56 22,04 3,97 | 18,96 | 3,89 | 30,97 | 41,87 | 11,395 | 8,565 | 19,70 | 24,16
3 |147712799]35,66 1,77 [18,40| 3,03 | 3,29 | 2,03 | 28,48 | 4,53 |21,002 3,731 | 10,12 13,57
4 | 551 [ 12,49 | 47,81 | 2,19 | 14,02 | 2,56 | 8,05 | 6,49 | 25,13 | 7.158 | 5,216 | 2,676 | 17,69 | 19,45
5 12,346 31,368 9,14 - 7,60 - 32,35(3,103 | 6,399 | 4320 | 1,82 - 10,98 148,55
7 - 6971 ] 4,52 - 8,92 - 6,64 - 6,281 - - - 2,623 |6,881
8 - [12,639] 3,247 - 2,700 - - - 3,62 - - - 3399 -
9 - - 2,56 - - - - - - - - - 1,60 -

Tabela 51. Dados de entrada das estacoes da rede real de Silva (2005)
A Tabela 52 apresenta os dados obtidos apds o processo de agregacdo de

classes.

Estacdo | A7 | E(ay) | ca,; | m; | E(sp) | cs;

1 |0,015] 66,67 |0,9620,104 | 9,62 | 2,948
2 |0,017] 58,82 | 0,874 [ 0,057 | 17,54 ] 0,527
3 0,006 |166,67]0,431]0,038 | 26,32 | 0,366
4 - - - 10,067 | 14,930,453
5 - - - |0,152] 6,58 | 0,254
6 - - - 10,035]28,57 0,471
7 - - - 10,032[31,25]0,288
8 - - = 10,092]10,87]0,513
9 - - = 10,03826,3210,359
10 - - = 10,063 [ 15,87 | 1,009
11 - - = 10,126 | 7,94 | 0,280
12 - - - 0211 4,74 0,197
13 - - = 10,074 [ 13,510,117
14 - - = 10,199 5,03 | 0,444
15 - - = 0201 | 4,98 [ 1,319

Tabela 52. Dados agregados da rede real de Silva (2005)

J& na Tabela 53 ¢ apresentado os resultados com o nimero médio de itens para
todas as classes, obtidos pela simulagdo e pelas 6 aproximagdes, assim como, os desvios em

relacdo aos valores da simulacgao.

Classe | Sim | Aprox1 | Aprox2 | Aprox3 | Aprox4 | Aprox 5 | Aprox 6
1 0,477 0,623 0,465 0,502 0,631 0,577 0,554
1,709 | 2,123 1,754 1,817 2,146 2,031 1,975
0,948 | 1,023 0,946 0,937 1,032 1,029 1,018
0,217 | 0,283 0,202 0,222 0,287 0,256 0,243
0,405 | 0,518 0,407 0,419 0,525 0,498 0,471
0,314 | 0,409 0,337 0,352 0,413 0,384 0,373
0,304 | 0,331 0,306 0,306 0,333 0,332 0,329
0,344 | 0,395 0,338 0,349 0,397 0,376 0,367

R[N N || W




Tabela 53. Resultados das aproximacdes para a rede real usada por Silva (2005)

Classe | Sim | Aprox 1 | Aprox2 | Aprox 3 | Aprox 4 | Aprox 5 | Aprox 6
9 0,671 | 0,781 0,646 0,660 0,791 0,758 0,725
10 0,241 | 0,297 0,255 0,265 0,299 0,283 0,277
11 0,457 | 0,534 0,402 0,432 0,540 0,502 0,467
12 0,341 | 0,465 0,349 0,368 0,471 0,428 0,409
13 0,356 | 0,391 0,314 0,320 0,396 0,374 0,362
14 0,363 | 0,460 0,359 0,383 0,464 0,430 0,408

Total | 7,147 | 8,633 7,082 7,333 8,723 8,257 7,980

Desvio | 0% | 20,8% 2,6% | 22,1% | 155% | 11,7%
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Observa-se que, conforme esperado, novamente Aprox 1, Aprox 4, Aprox 5 e

Aprox 6 soberestimam os valores de E(L)).

Como pode ser notado, a Aprox 2, Aprox 3 ¢ Aprox 6 obtiveram os menores

desvios, 0,9%, 2,6% e 11,7%, respectivamente. A Aprox 4 foi aquela que teve o maior desvio

entre todas as outras aproximacdes, seguida pela Aprox 1 ¢ a Aprox 5.

Silva (2005) ainda experimentou considerar a rede de filas como deterministica

e como uma rede de Jackson e, desta maneira, comparar os resultados com o que foi obtido

pela simulagdo e pela Aprox 2. A Tabela 54 apresenta estes resultados.

Classe Sim Determ | Jackson | Aprox 2
1 0,477 0,248 0,96 | 0,465
2 1,709 1,232 2914 | 1,754
3 0,948 0,879 1,162 0,946
4 0,217 0,088 0,464 0,202
5 0,405 0,248 0,781 0,407
6 0,314 0,234 0,571 0,337
7 0,304 0,275 0,372 0,306
8 0,344 0,258 0,521 0,338
9 0,671 0,451 1,105 0,646
10 0,241 0,196 0,391| 0,255
11 0,457 0,208 0,859 | 0,402
12 0,341 0,178 0,724| 0,349
13 0,356 0,215 0,557 0,314
14 0,363 0,213 0,698 0,359

Total 7,147 4,922 12,08 7,082

Desvio 0% -31,1% 69,0% -0,9%

Tabela 54. Comparacdes entre diferentes redes

Quando a rede foi considerada deterministica (cay=csy=0, k= 1,...,r; [ =

l,..., nx), ndo existindo incertezas tanto no processo de chegadas como no de servigos, o

desvio em relagdo ao obtido pela simulagdo ¢ de 31,1%, o que subeestima sensivelmente o
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valor do numero de itens. Situacdo pior foi quando se considerou a rede como de Jackson
(ca'k =cu=1 k= 1., r, 1 = 1,., ny). O desvio foi de 69,0%, superestimando
substancialmente o nimero de itens. Tais subestimagdes e superestimagdes eram ja esperadas.

Os resultados da aplicagao das aproximagdes nas redes de filas reais analisadas
em Bitran e Tirupati (1988) (secdo 5.5.1) e em Silva (2005) (estd secdo), mostram
comportamentos similares ao observados com os exemplos aleatdrios nas se¢des anteriores

deste capitulo.
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6 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS FUTURAS

6.1 Conclusoes

Me¢étodos analiticos de aproximacdo surgem em razdo das dificuldades e das
limitacdes dos métodos analiticos exatos em avaliar redes de filas genéricas, ou seja, redes
com caracteristicas ndo-Markovianas, onde os processos de chegadas externas ndo seguem
uma distribui¢do de Poisson e/ou os processos de servigos ndo sdo exponenciais. Na literatura,
os métodos analiticos de aproximacdo mais utilizados para avaliar sistemas de manufatura
job-shop sao os métodos de decomposi¢do, em razdo da facilidade desses métodos em
descrever o desempenho da rede, basicamente em fungao de poucos parametros.

Esta dissertagcdo estudou o uso de redes de filas abertas (OQON) para representar
sistemas discretos de manufatura do tipo job-shop, com a finalidade de realizar uma
comparagdo mais aprofundada entre as diferentes aproximacdes para avaliar medidas de
desempenho das redes, baseadas no método aproximado de decomposi¢ao paramétrico.

Para realizar uma efetiva comparagdo entre as aproximacdes, foi realizada uma
pesquisa bibliografica para revisar os sistemas lineares envolvidos nos métodos exatos e nos
métodos aproximados de decomposi¢do para avaliar redes de filas OQON. A comparacao
utilizou procedimentos de analise de planejamento de experimentos, com destaque para as
estratégias de planejamento fatorial e Plackett & Burman, que serviram para estruturar as
configuracdes das redes.

Inicialmente foram construidos 4 diferentes experimentos, tendo como base, o
exemplo real de redes de filas abordado em Bitran e Tirupati (1988). Para os trés primeiros
experimentos foram utilizados os mesmos parametros (k, cax, cs; € p;) € niveis para todas as
classes de produtos k£ e todas as estagdes j da rede, variando apenas a combinagdo de
parametros e os valores dos niveis para 25 diferentes configuracdes de redes. O primeiro
experimento envolveu uma rede com apenas 2 estagdes, o segundo uma rede com 5 estagdes,
e o terceiro uma rede com 13 estagdes. Em seguida, foi realizado um outro experimento com
uma rede com 13 classes de produtos e 13 estagdes, para observar o comportamento do

desempenho das aproximacdes em que cada classe de produtos e cada estagdo da rede
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envolvia diferentes pardmetros (caj...., cas..., €a;3; CSj..., CS2.ey CS13 € Placey P2eeey P13), O QUE
tornou o experimento mais realista.

Convém salientar a importancia da analise e planejamento de experimentos no
trabalho. Todas as comparacdes envolvendo as aproximagdes foram feitas com base em uma
metodologia sistematizada que permitiu explorar as habilidades dessa ferramenta em
identificar varidveis importantes no sistema. Cada ensaio foi definido nas matrizes de
experimentos como possiveis configuracdes para as redes de filas, para estruturar as
comparagoes entre as aproximagades.

Os resultados mostraram que sistemas de manufatura discretos do tipo job-shop
podem ter seus desempenhos adequadamente avaliados por esses tipos de aproximagoes. Nao
existem aproximacgdes que dominem as demais aproximagdes em todos os experimentos, mas
sim, aproximagdes que permitem resultados razoavelmente satisfatorios quando avaliam um
sistema de manufatura modelado por uma rede de filas. Independentemente das configuragdes
analisadas, a Aprox 3 e a Aprox 2 se destacam e sdo capazes de produzir, em geral,
resultados robustos para avaliar o desempenho das redes de filas OON. O uso das Aprox 1,
Aprox 4, Aprox 5 e Aprox 6, como foi ja discutido no capitulo anterior, apresentam um certo
comportamento de sobreestimar £(L;), a medida que o nimero de estagdes aumentam, logo,

exige cuidados adicionais.

6.2 Perspectivas futuras

Uma perspectiva para pesquisa futura seria realizar novos experimentos para
redes de filas com outras caracteristicas das aqui estudadas, por exemplo, redes com maiores
numeros de classes de produtos, maiores numeros de estacdes e com outras topologias de
redes, como por exemplo, situacdes onde exista produtos visitando poucas estacdes ou apenas
uma estacdo antes de sairem do sistema. Como se comportariam as aproximagdes nestes
casos? Aprox 3 e a Aprox 2 continuariam tendo um bom desempenho em relagdo as demais?
Também realizar experimentos adicionais para entender melhor o comportamento de
tendéncia (bias) dos resultados da Aprox 1, Aprox 4, Aprox 5 ¢ Aprox 6 em redes com as
caracteristicas das de Bitran e Tirupati (1988).

Outra perspectiva interessante de pesquisa seria estudar e entender melhor o
motivo que leva a Aprox 1 ou a Aprox 4, que possuem como caracteristicas nao

considerarem o problema da interferéncia entre as classes, em algumas configuragdes terem
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desvios semelhantes ou até melhores do que as outras aproximagdes que consideram esse
problema. Conhecer melhor esses comportamentos ajudariam a melhor interpretar e entender
o problema da interferéncia entre as classes, e possivelmente refinar as aproximagoes.

Outro topico importante seria comparar os resultados da se¢do 5.4 gerados pela
utiliza¢do do delineamento experimental de Plackett & Burman com outras ferramentas como,
por exemplo, o Método de Taguchi. Os fatores de controle estatisticamente significativos
continuariam sendo os mesmos para os novos resultados? Quais as vantagens e desvantagens
de utilizar uma ou outra metodologia quando for estruturar as comparacdes entre as
aproximagodes? Como seria o comportamento das aproximagdes?

Por fim, uma outra perspectiva importante para pesquisa futura € a continuacdo
da aplicacdo da metodologia de andlise e planejamento de experimentos, com o objetivo de
otimizar as variaveis analisadas nos experimentos. Isso ndo foi possivel neste trabalho em
razao de como foram estruturados os experimentos nas se¢des 5.1, 5.2 e 5.3, tendo como
variavel resposta o desvio ou erro (Erro = E(L))4prox - E(Lj)sim), nd0 apresentar fatores
estatisticamente significativos para nenhum dos ensaios nos experimentos. Como j& foi
mencionado, o delineamento experimental de Plackett & Burman, usado na se¢do 5.4, ndo ¢
usado para otimizar valores, mas apenas descrever significancias estatisticas dos fatores
analisados, sendo uma estratégia eficiente e bastante usada para selecionar fatores que
realmente interferem na variavel resposta.

Uma questdo para ser estudada ¢ como estruturar os experimentos. Uma
possibilidade ¢ uma analise de superficie tendo como variavel resposta a ser analisada os
valores de E(L;) obtidos por cada aproximagdo, ao invés dos desvios ou erros dessas
aproximacdes. Ao gerar uma superficie de resposta ou um grafico de contorno, seria possivel
identificar valores ou faixas de valores para os fatores que, combinados, originariam valores

de E(L;) mais proximos dos valores da simulacdo.
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APENDICE A —- MODELO EM GAMS/CPLEX®

Este anexo apresenta como foi construido o modelo em para , utilizando a
APROX 2, para a rede de Bitran e Tirupati (1988), com a seguinte configuragdo: k = 10;
ca;=0,5 cs;=0,25 e p;=0,7.

$ontext;
Rede de Filas Aberta
APROX2 k=10 cak=0.5 csj=0.25 e r0j=0.7 - Experimento 10
Sofftext;
$eolcom #
options limrow=0, limcol=0, solprint=off;
sets
j estacoes /1*5/
k classes /1*10/
1 no maximo de operacoes considerando todas as classes /1*5/
m maquinas /1*1/ ;
alias(j,i); alias (i,i1); alias(k,k1); alias (m,m1);
parameters
Mj(j) no maquinas na estacao j
/11
21
31
41
51 /

Lk(k) taxa media de chegada externa da classe k
/1 0.100000
2 0.100000
3 0.100000
4 0.100000
5 0.100000
6 0.100000
7 0.100000
8 0.100000
9 0.100000
10 0.100000 /



CAKk(k) scv of external interarrival times of class k
/1 0.5
2 05
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
10 0.5 /

© 0 9 N n b~ W

Nk(k) no de operacoes no roteiro da classe k

/1

[\
LD L W W b b e D

O 0 9 N »n b~ W

J—
(e
(9]
~

table NKkl(k,I) estacao visitada para l-esima operacao da classe k

1 2345
1 13254
2 24235
312435
4 13235
5 34245
6 12 434
7 13523
8 31345
9 23145

10 12354 ;
S Ao Ao o o o o o o o o o o
* PASSO 1: CALCULO DA TAXA MEDIA E DO SCV DAS CHEGADAS AGREGADAS EM CADA
ESTACAO j
* 1.1 AGREGACAO DAS CLASSES E CALCULO DA TAXA MEDIA

152



Parameters

Lj(j) chegada total na estacao j

Eaj(j) intervalo de tempo medio entre chegadas na estacao j
Sj(j) tempo medio de servico na estacao j

MIj(j) taxa media de servico na estacao j

CSj(j) scv do tempo de servico na estacao j

ROj(j) intensidade de trafico medio na estacao j;

Lj(j)=sum(k,sum(I$(Nk(k)>=ord(1)),Lk(k)$(Nkl(k,})=ord(j))));
Eaj(j)$(Lj(G)>0)=1/Lj();
*Sj(§)=(sum(k,sum(I$(Nk(k)>=ord(1)),Skl(k,1) *Lk(k)S(NkI(k,D)=ord(j)))))/Lj(j);
parameters
Si()

/1 0.875000

2 0.700000

3 0.538462

4 0.700000

5 0.777778 /;
MIj(§)=1/5j();
*CSj(§)=(sum(k,sum(I$(Nk(k)>=ord(1)),((CSkl(k,D)+1)*Lk(k)*(Skl(k,[)**2))$
* o (NKI(k,D=ord()N))/(Li(G)*(Sj(G)**2))-1;
parameters
CSj()

/1 0.250

2 0.250

3 0.250

4 0.250

5 0.250 /;

RO;()= LiG) MIj());

display Eaj, Lj, Sj, Mlj, CSj, CAk, RO;j;
*$ontext;

%

sk ke sk sk sk s sk sk sk sle sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk skeoske sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk seoske sk sk sk sk seosk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk seoske sk sk sk st sk sk sk sk skosk skeoskosk skeskok kosk

*1.2 DETERMINACAO DO SCV DE CHEGADA DA CLASSE AGREGADA: EQUACOES DE

VARIABILIDADE
parameters

Qkl(k,l) proporcao de chegadas da classe (k 1) na estacao Nkl

MAXAUXj(j) variavel usada na equacao partida(j) para substituir max(CSj(j) 0.2);
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QKkl(k,1)$(Nk(k)>=ord(1))=Lk(k)/sum(G$(Nkl(k,1)=ord(j)),Lj(j));
MAXAUXj()$(CSj(j)<0.2)=0.2;
MAXAUXj(3)$(CSj(j)>=0.2)=CSj(j);
display Qkl, MAXAUXj;
*
variables
zZ funcao objetivo ficticia
CAj(j) scv do intervalo de tempo entre chegadas na estacao j
CDj(j) scv do intervalo de tempo entre partidas da estacao j
CDKkl(k,I) scv do int de tempo entre partidas da estacao j para a i (=CAji);
positive variables CAj, CDj, CDKkl;
equations
objfunl funcao objetivo ficticia
superpos(j) equacao de superposicao das chegadas na estacao j
partida(j)  equacao de partida agregada da estacao j
desagreg(k,l) equacao de desagregacao da partida da estacao j;
objfunl.. Z =e= sum(j, Mj(j));
superpos(j)..
CAj(j)=e=sum(k,sum(I$(Nk(k)>=ord(1)),(Lk(k)/Lj(j))*(CAk(k)$(ord(1)=1)+
CDKlI(k,I-1)$(ord(1)>1))$S(Nkl(k,1)=ord(j))));
partida(j)..
* CDj(j)=e=1+(1-RO**2)*(CAj(j)-1)+ROJ**2*(CSj(j)-1)/sart(Mj(j));
CDj(j)=e=1+(1-ROj(j)**2)*(CAj())-DHROj(j)**2*(MAXAUX;(j)-1)/sqrt(M;j()));
desagreg(k,)$(Nk(k)>=ord(1))..
CDKkl(k,l)=e=Qkl(k,1)*(sum(G$(Nkl(k,l)=ord(j)),CDj(G)+(1-Qkl(k,1)))+
(1-Qkl(k,D)**2*(CDKkl(k,I-1)$(ord(1)>1)+CAk(k)$(ord(1)=1));
model passol / objfunl, superpos, partida, desagreg/;
solve passol minimizing Z using Ip;
display CAj.1, CDj.1, CDKLI;

*

shoskokok sk sk ok ok sk ok ook sk ok ok sk ok ok sk ok okok sk okok sk ok okok sk ook sk okok sk ook sk ook kool sk ook sk ook kool sk ook sk Rk kR kR ok R

*PASSO 2: AVALIACAO DE DESEMPENHO DA CLASSE AGREGADA NAS ESTACOES
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*NUMERO MEDIO DE JOBS EM CADA ESTACAO J: MODELO DE KRAEMER E LAGENBACH-BELZ

*VARIANCIA DO NUMERO DE JOBS EM CADA ESTACAO J: (V(Lj)=(E(Lj)**2)*CLj

*
parameters

GAUXj(j) funcao g do modelo de Kraemer
ELj(j) no medio de jobs na estacao j

EWqj(j) tempo medio de espera em fila na estacao j
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PLj(j) probabilidade de que Lj>=mj
CLj(j) expressao usada em VLj(j)
VLj(j) variancia do numero de jobs na estacao j
DPLj(j) modulo do desvio padrao do numero de jobs na estacao j;
GAUXj(§)$(CAj1G)>=1)=1;
GAUXj(§)$(CAj.1G)<D)=exp((-2*(1-ROj())*(1-CA;j.1(G))**2)/
(B*ROJ(*(CAJIGHCS;())));
ELj(§)=(ROj(G)**2*(CAj.1G)*+CSj())*GAUXj())/(2*(1-R0Oj(j)))+ROj(j);#Kraemer
EWqj(j)=(ROj(1)*(CAj.IG)+CSj(1))*GAUXj(i)(2*MIj(j)*(1-ROj()))); #Kraemer
PLj(G)=(ROj(§))*(1-R0Oj())/(1-ROj(j)));#aqui foi considerado Mj(j)=1 e ROj(j)=Lj/Ml]j
CLj()=(LjG)YMIj())*(1+PLj()}*+(PLj()*ROjG)*+PLj()*(1-PLj())*
(ROJ()/(1-ROj())**2)/(LiG)MLG)+PLiG)*(ROG)/(1-ROj(}))**2);
VLj(G)=CLj(G)*(ELj(§)**2); #Whitt, 1983a ¢ 1993
DPL(j)=sqrt(VLj(j));
display GAUXj, ELj, EWqj, PLj, CLj, VLj, DPLj;
sk s s st sk ke s ot sk s s ot sk s s st s ke s st sk ke s st sk s sk st s e sk st s e sk st sk sk sk st s sk sk st s sk sk st s sk sk st st sk sk st st sk ke sk st sk sk sk st sk sk sk st sk sk sk st sk sk s sfeskok
* PASSO 3: AVALIACAO DE DESEMPENHO DA CLASSE AGREGADA NA REDE
* NUMERO MEDIO DE JOBS NA REDE
* VARIANCIA DO NUMERO DE JOBS NA REDE
*
parameter
EL  numero medio de lotes de jobs na rede
VL  variancia do numero de lotes de jobs na rede supondo estacoes iid
CL  scv do numero de lotes de jobs na rede supondo estacoes iid
DPL modulo do desvio padrao do numero de lotes na rede supondo estacoes iid;
EL=sum(j,ELj(j));
VL=sum(j,VLj(j));
CL=VL/(EL)**2;
DPL=sqrt(VL);
display EL, VL, CL, DPL;
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Este anexo mostra o modelo de simulagao construido no software de simulagao

GPSS/H®. A intengdo ¢ ilustrar como o modelo foi desenvolvido nesse software, portanto é

apresentado apenas um unico modelo que se refere ao ensaio 10 do experimento para a rede

de Bitran e Tirupati (1988), com 13 estagdes, com a seguinte configurag¢do: k = 10; ca;=0,5 cs;

=0.25¢ep;=0,7.

SIMULATE
REALLOCATE COM,10000000

* K=10 CAK=05 CS=025 E ROJ=07

sk sk ok ok sk ok ook sk sk ok ok sk ok ok ok sk ok ok sk sk ook ok sk koo sk ok sk ook sk sk sk okok sk s okok sk ook sk ook sk ook sk okok sk kR sk ook

* Bitran & Tirupati (1988, tables A1,A2,A3, pg.98)

s sk sk ok ok sk sk sk sk sk sk sk sk s sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk st sk sk sk s sk sk sk sk sk skoskosk skt sk st sk sk s s sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk skoskoskoskokoskok skokok

INTEGER &I,&J

&l e &J is a DO-loop index
REAL &A(13),&B(13),&C(13),&D(13),&F(10),&H(10),&L(10),&N(10),&M,&T,&LOTE

CHAR¥*10 &E(13),&G(10)

sfe sk sk sk sk sk sk sk sk sk st sfe sk sfe sk sk ske sk ske sk st sk sk sk sk sk st st sk she sk sk ske sk sie s sk sk sk sk st st sk sk sk ske sk sk ske sk sk sk sk sk sk sk sk sk skeoskeoskoskoskokoskoskoskokok ok

STATION1
STATION2
STATION3
STATION4
STATIONS
STATIONG6
STATION7
STATIONS
STATION9
STATIO10
STATIO11
STATIO12
STATIO13

3k ke sk sfe sk sk sk ke sk sle sk sk sk ke sk sle sk sk sk ke sk sl sk sk sk ke sk sl ke sk sk ke sk sk ke sk sk ke sk sl i sk sk sk sk sl i sk sk ke sk sl i sk sk ke sk sl ke sk sk skeoskok skoskok skosk

STORAGE
STORAGE
STORAGE
STORAGE
STORAGE
STORAGE
STORAGE
STORAGE
STORAGE
STORAGE
STORAGE
STORAGE
STORAGE

1
1

1
1

station 1 machines
station 2 machines
station 3 machines
station 4 machines
station 5 machines
station 6 machines
station 7 machines
station 8 machines
station 9 machines
station 10 machines
station 11 machines
station 12 machines

station 13 machines

* Model Segment 1 (Path for class 1 Jobs)
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GENERATE RVEXPO(10,5)+RVEXPO(10,5)

2-Erlang

EXPERIMENTO 10
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QUEUE 1

QUEUE STATIONI start STATION1 Queue membership

ENTER STATIONI request/capture a STATION1 machine

DEPART STATIONI1 end STATIONI Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)
4-Erlang

LEAVE STATIONI1 let the STATION1 machine go

QUEUE  STATION2 start STATION2 Queue membership

ENTER STATION2  request/capture a STATION2 machine

DEPART STATION2  end STATION2 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)
4-Erlang

LEAVE STATION2 let the STATION2 machine go

QUEUE  STATION4 start STATION4 Queue membership

ENTER STATION4  request/capture a STATION4 machine

DEPART STATION4  end STATION4 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)
4-Erlang

LEAVE STATION4 let the STATION4 machine go

QUEUE  STATION2 start STATION2 Queue membership

ENTER  STATION2  request/capture a STATION2 machine

DEPART STATION2  end STATION2 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)
4-Erlang

LEAVE STATION2 let the STATION2 machine go

QUEUE STATION9 start STATION9 Queue membership

ENTER  STATION9  request/capture a STATION9 machine

DEPART STATION9  end STATION9 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.219)+RVEXPO(10,0.219)+RVEXPO(10,0.219)+RVEXPO(10,0.219)
4-Erlang

LEAVE  STATION9 let the STATION9 machine go

QUEUE  STATIO10  start STATIO10 Queue membership
ENTER  STATIOI0  request/capture a STATIO10 machine
DEPART STATIO10  end STATIO10 Queue membership
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ADVANCE RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)
4-Erlang
LEAVE STATIO10  let the STATIO10 machine go

QUEUE STATIOl11 start STATIO11 Queue membership

ENTER  STATIOI1  request/capture a STATIO11 machine

DEPART STATIOI11 end STATIO11 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.350)+RVEXPO(10,0.350)+RVEXPO(10,0.350)+RVEXPO(10,0.350)
4-Erlang

LEAVE STATIOI11 let the STATIO11 machine go

DEPART 1 leadtime classe 1

TERMINATE 1 class 1 job leaves the shop,
reduce TC by 1
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Model Segment 2 (Path for class 2 Jobs) *
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GENERATE RVEXPO(10,5)+RVEXPO(10,5) 2-Erlang

QUEUE 2

QUEUE  STATIONI1 start STATION1 Queue membership

ENTER  STATIONI1 request/capture a STATION1 machine

DEPART STATIONI end STATION1 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)
4-Erlang

LEAVE STATION1  let the STATION1 machine go

QUEUE  STATION2 start STATION2 Queue membership

ENTER  STATION2  request/capture a STATION2 machine

DEPART STATION2  end STATION2 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)
4-Erlang

LEAVE STATION2  let the STATION2 machine go

QUEUE  STATIONS start STATIONS Queue membership

ENTER  STATIONS  request/capture a STATIONS machine

DEPART STATIONS  end STATIONS Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)
4-Erlang

LEAVE  STATIONS let the STATIONS machine go
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QUEUE STATION2 start STATION2 Queue membership

ENTER STATION2  request/capture a STATION2 machine

DEPART STATION2  end STATION2 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)
4-Erlang

LEAVE STATION2 let the STATION2 machine go

QUEUE  STATION8  start STATIONS Queue membership

ENTER STATIONS  request/capture a STATIONS machine

DEPART STATIONS end STATIONS Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)
4-FErlang

LEAVE STATIONS let the STATIONS machine go

QUEUE  STATION9  start STATION9 Queue membership

ENTER STATION9  request/capture a STATION9 machine

DEPART STATION9  end STATION9 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.219)+RVEXPO(10,0.219)+RVEXPO(10,0.219)+RVEXPO(10,0.219)
4-Erlang

LEAVE STATION9 let the STATION9 machine go

QUEUE  STATIO10  start STATIO10 Queue membership

ENTER  STATIOI0  request/capture a STATIO10 machine

DEPART STATIO10  end STATIO10 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)
4-Erlang

LEAVE STATIO10  let the STATIO10 machine go

QUEUE  STATIOI11 start STATIO11 Queue membership

ENTER  STATIOI1 request/capture a STATIO11 machine

DEPART STATIOI11 end STATIOI11 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.350)+RVEXPO(10,0.350)+RVEXPO(10,0.350)+RVEXPO(10,0.350)
4-Erlang

LEAVE STATIO11 let the STATIO11 machine go

DEPART 2 leadtime classe 2

TERMINATE 1 class 2 job leaves the shop,
reduce TC by 1
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* Model Segment 3 (Path for class 3 Jobs) *
S R R K R R R R K R S R R R KR S R S R R R R S R S o o

GENERATE RVEXPO(10,5)+RVEXPO(10,5) 2-Erlang

QUEUE 3

QUEUE  STATIONI1 start STATION1 Queue membership

ENTER  STATIONI1 request/capture a STATION1 machine

DEPART STATION!  end STATION1 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)
* 4-Erlang

LEAVE STATIONI1 let the STATION1 machine go

QUEUE  STATION2  start STATION2 Queue membership

ENTER  STATION2  request/capture a STATION2 machine

DEPART STATION2  end STATION2 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)
* 4-Erlang

LEAVE STATION2  let the STATION2 machine go

QUEUE STATIONG6 start STATIONG6 Queue membership

ENTER STATION6  request/capture a STATIONG6 machine

DEPART STATION6  end STATION6 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)
* 4-Erlang

LEAVE STATION6  let the STATIONG6 machine go

QUEUE STATION4 start STATION4 Queue membership

ENTER  STATION4  request/capture a STATION4 machine

DEPART STATION4  end STATION4 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)
* 4-Erlang

LEAVE STATION4  let the STATION4 machine go

QUEUE  STATION2 start STATION2 Queue membership

ENTER  STATION2  request/capture a STATION2 machine

DEPART STATION2  end STATION2 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)
* 4-Erlang

LEAVE  STATION2 let the STATION2 machine go
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QUEUE STATION9 start STATION9 Queue membership

ENTER STATION9  request/capture a STATION9 machine

DEPART STATION9  end STATION9 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.219)+RVEXPO(10,0.219)+RVEXPO(10,0.219)+RVEXPO(10,0.219)
4-Erlang

LEAVE STATION9 let the STATION9 machine go

QUEUE STATIOI12 start STATIO12 Queue membership

ENTER STATIOI12  request/capture a STATIO12 machine

DEPART STATIO12  end STATIO12 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)
4-FErlang

LEAVE STATIO12 let the STATIO12 machine go

QUEUE STATIOl11 start STATIO11 Queue membership

ENTER STATIOI11 request/capture a STATIO11 machine

DEPART STATIOI11 end STATIOI11 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.350)+RVEXPO(10,0.350)+RVEXPO(10,0.350)+RVEXPO(10,0.350)
4-Erlang

LEAVE STATIO11 let the STATIO11 machine go

DEPART 3 leadtime classe 3

TERMINATE 1 class 3 job leaves the shop,
reduce TC by 1
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*

Model Segment 4 (Path for class 4 Jobs) *
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GENERATE RVEXPO(10,5)+RVEXPO(10,5)
2-Erlang

QUEUE 4

QUEUE STATIONI start STATION1 Queue membership

ENTER STATIONI request/capture a STATION1 machine

DEPART STATIONI1 end STATION1 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)
4-Erlang

LEAVE STATIONI1 let the STATION1 machine go

QUEUE  STATION2 start STATION2 Queue membership
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ENTER  STATION2  request/capture a STATION2 machine

DEPART STATION2  end STATION2 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)
4-Erlang

LEAVE STATION2  let the STATION2 machine go

QUEUE  STATION7 start STATION7 Queue membership

ENTER  STATION7  request/capture a STATION7 machine

DEPART STATION7  end STATION7 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)
4-Erlang

LEAVE  STATION7 let the STATION7 machine go

QUEUE  STATION4  start STATION4 Queue membership

ENTER  STATION4  request/capture a STATION4 machine

DEPART STATION4  end STATION4 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)
4-Erlang

LEAVE STATION4  let the STATION4 machine go

QUEUE  STATION2  start STATION2 Queue membership

ENTER  STATION2  request/capture a STATION2 machine

DEPART STATION2  end STATION2 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)
4-Erlang

LEAVE STATION2 let the STATION2 machine go

QUEUE  STATION9 start STATION9 Queue membership

ENTER STATION9  request/capture a STATION9 machine

DEPART STATION9  end STATION9 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.219)+RVEXPO(10,0.219)+RVEXPO(10,0.219)+RVEXPO(10,0.219)
4-Erlang

LEAVE STATION9 let the STATION9 machine go

QUEUE  STATIO10  start STATIO10 Queue membership

ENTER  STATIOI10  request/capture a STATIO10 machine

DEPART STATIO10  end STATIO10 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)
4-Erlang
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LEAVE STATIO10 let the STATIO10 machine go

QUEUE STATIOI11 start STATIO11 Queue membership

ENTER  STATIOI1 request/capture a STATIO11 machine

DEPART STATIOIl1 end STATIOI11 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.350)+RVEXPO(10,0.350)+RVEXPO(10,0.350)+RVEXPO(10,0.350)
4-Erlang

LEAVE STATIO11 let the STATIO11 machine go

DEPART 4 leadtime classe 4

TERMINATE 1 class 4 job leaves the shop,
reduce TC by 1
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*

Model Segment 5 (Path for class 5 Jobs) *
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GENERATE RVEXPO(10,5)+RVEXPO(10,5)
2-Erlang

QUEUE 5

QUEUE  STATIONI1 start STATION1 Queue membership

ENTER  STATIONI1 request/capture a STATION1 machine

DEPART STATIONI end STATION1 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)
4-Erlang

LEAVE  STATIONI1 let the STATION1 machine go

QUEUE STATION2 start STATION2 Queue membership

ENTER  STATION2 request/capture a STATION2 machine

DEPART STATION2  end STATION2 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)
4-FErlang

LEAVE  STATION2 let the STATION2 machine go

QUEUE STATION4 start STATION4 Queue membership

ENTER  STATION4  request/capture a STATION4 machine

DEPART STATION4  end STATION4 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)
4-Erlang

LEAVE STATION4 let the STATION4 machine go
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QUEUE STATIOI12 start STATIO12 Queue membership

ENTER STATIOI12  request/capture a STATIO12 machine

DEPART STATIO12  end STATIO12 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)
4-Erlang

LEAVE STATIO12 let the STATIO12 machine go

QUEUE  STATION2 start STATION2 Queue membership

ENTER  STATION2  request/capture a STATION2 machine

DEPART STATION2  end STATION2 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)
4-Erlang

LEAVE STATION2 let the STATION2 machine go

QUEUE  STATIONY9  start STATION9 Queue membership

ENTER  STATION9  request/capture a STATION9 machine

DEPART STATION9  end STATION9 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.219)+RVEXPO(10,0.219)+RVEXPO(10,0.219)+RVEXPO(10,0.219)
4-Erlang

LEAVE STATION9  let the STATION9 machine go

QUEUE  STATION2  start STATION2 Queue membership

ENTER  STATION2  request/capture a STATION2 machine

DEPART STATION2  end STATION2 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)
4-Erlang

LEAVE  STATION2 let the STATION2 machine go

QUEUE  STATIO13  start STATIO13 Queue membership

ENTER  STATIOI3  request/capture a STATIO13 machine

DEPART STATIO13  end STATIO13 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)
4-Erlang

LEAVE STATIO13  let the STATIO13 machine go

DEPART 5 leadtime classe 5

TERMINATE 1 class 5 job leaves the shop,
reduce TC by 1
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* Model Segment 6 (Path for class 6 Jobs) *
S o R R R R R S R S R K R K R S R S R R R R S R S o o

GENERATE RVEXPO(10,5)+RVEXPO(10,5) 2-Erlang

QUEUE 6

QUEUE  STATIONI1 start STATION1 Queue membership

ENTER  STATIONI1 request/capture a STATION1 machine

DEPART STATIONI end STATION1 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)
* 4-Erlang

LEAVE STATIONI1 let the STATIONI machine go

QUEUE  STATION2 start STATION2 Queue membership

ENTER  STATION2  request/capture a STATION2 machine

DEPART STATION2  end STATION2 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)
* 4-Erlang

LEAVE STATION2 let the STATION2 machine go

QUEUE  STATIONS start STATIONS Queue membership

ENTER  STATIONS request/capture a STATIONS machine

DEPART STATIONS  end STATIONS Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)
* 4-Erlang

LEAVE  STATIONS let the STATIONS machine go

QUEUE STATIOI12 start STATIO12 Queue membership

ENTER  STATIOI2 request/capture a STATIO12 machine

DEPART STATIO12  end STATIO12 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.107)+RVEXPO(10,0.107)+RVEXPO(10,0.107)+RVEXPO(10,0.107)
* 4-Erlang

LEAVE STATIOI12 let the STATIO12 machine go

QUEUE  STATION2 start STATION2 Queue membership

ENTER  STATION2  request/capture a STATION2 machine

DEPART STATION2  end STATION2 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)
* 4-Erlang

LEAVE  STATION2 let the STATION2 machine go
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QUEUE  STATIONY9  start STATION9 Queue membership

ENTER STATION9  request/capture a STATION9 machine

DEPART STATION9  end STATIONO9 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.094)+RVEXPO(10,0.094)+RVEXPO(10,0.094)+RVEXPO(10,0.094)
4-Erlang

LEAVE STATION9 let the STATION9 machine go

QUEUE  STATION7  start STATION7 Queue membership

ENTER  STATION7  request/capture a STATION7 machine

DEPART STATION7  end STATION7 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)
4-Erlang

LEAVE  STATION7 let the STATION7 machine go

QUEUE STATIO13  start STATIO13 Queue membership

ENTER  STATIOI3  request/capture a STATIO13 machine

DEPART STATIOI13 end STATIO13 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)
4-Erlang

LEAVE STATIO13  let the STATIO13 machine go

DEPART 6 leadtime classe 6

TERMINATE 1 class 6 job leaves the shop,
reduce TC by 1
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*

Model Segment 7 (Path for class 7 Jobs) *

sk ke sk sfe ke sfe sk ke sk sle sk sk sk ke sk sl sk sk sk sk sk sk ke sk sk ke sk sl ke sk s ke sk sl ke sk sk ke sk sl i sk sk ke sk sl i sk s ke sk sl i sk sk ke sk sl e sk sk skeoskok skoskok skosk

GENERATE RVEXPO(10,5)+RVEXPO(10,5)
2-Erlang

QUEUE 7

QUEUE  STATIONI1 start STATION1 Queue membership

ENTER STATIONI request/capture a STATION1 machine

DEPART STATIONI1 end STATIONI Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)
4-Erlang

LEAVE STATIONI1 let the STATION1 machine go

QUEUE  STATION2 start STATION2 Queue membership
ENTER  STATION2  request/capture a STATION2 machine
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DEPART STATION2  end STATION2 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)
4-Erlang

LEAVE STATION2 let the STATION2 machine go

QUEUE STATIONG6 start STATIONG6 Queue membership

ENTER STATION6  request/capture a STATIONG6 machine

DEPART STATION6  end STATION6 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)
4-Erlang

LEAVE STATION6  let the STATIONG6 machine go

QUEUE  STATIO12  start STATIO12 Queue membership

ENTER  STATIOI12  request/capture a STATIO12 machine

DEPART STATIO12  end STATIOI12 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)
4-Erlang

LEAVE STATIOI12 let the STATIO12 machine go

QUEUE  STATION2 start STATION2 Queue membership

ENTER  STATION2  request/capture a STATION2 machine

DEPART STATION2  end STATION2 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)
4-Erlang

LEAVE STATION2  let the STATION2 machine go

QUEUE  STATIONS start STATION8 Queue membership

ENTER  STATION8  request/capture a STATIONS machine

DEPART STATIONS  end STATIONS8 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)
4-Erlang

LEAVE STATIONS8 let the STATIONS8 machine go

QUEUE  STATION2 start STATION2 Queue membership

ENTER  STATION2  request/capture a STATION2 machine

DEPART STATION2  end STATION2 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)
4-Erlang

LEAVE  STATION2 let the STATION2 machine go
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QUEUE STATIOI13 start STATIO13 Queue membership

ENTER STATIOI3 request/capture a STATIO13 machine

DEPART STATIOI13 end STATIO13 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)+RVEXP0O(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)
4-Erlang

LEAVE STATIOI13 let the STATIO13 machine go

DEPART 7 leadtime classe 7

TERMINATE 1 class 7 job leaves the shop,
reduce TC by 1
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*

Model Segment 8 (Path for class 8 Jobs) *

sfe sk sk sk sie s sk sk sk sk st sfe sk sfe sk sk she sk ske sk sk sk sk sk sk sk st sk sk she sk ske sk sk sie s sk sk sk sk st st sk sk sk sk sk ske sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk skeoskeoskoskoskokoskoskoskokok ok

GENERATE RVEXPO(10,5)+RVEXPO(10,5) 2-Erlang

QUEUE 8

QUEUE STATIONI start STATION1 Queue membership

ENTER STATIONI request/capture a STATION1 machine

DEPART STATIONI1 end STATIONI Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)
4-Erlang

LEAVE STATIONI1 let the STATION1 machine go

QUEUE  STATION2 start STATION2 Queue membership

ENTER STATION2  request/capture a STATION2 machine

DEPART STATION2  end STATION2 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)
4-Erlang

LEAVE STATION2 let the STATION2 machine go

QUEUE  STATION3 start STATION3 Queue membership

ENTER STATION3 request/capture a STATION3 machine

DEPART STATION3 end STATION3 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.5830)+RVEXPO(10,0.5830)+RVEXPO(10,0.5830)+RVEXPO(10,0.5830)
4-Erlang

LEAVE STATION3 let the STATION3 machine go

QUEUE  STATION7  start STATION7 Queue membership
ENTER  STATION7  request/capture a STATION7 machine
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DEPART STATION7  end STATION7 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)
4-Erlang

LEAVE  STATION7 let the STATION7 machine go

QUEUE  STATION4  start STATION4 Queue membership

ENTER  STATION4  request/capture a STATION4 machine

DEPART STATION4  end STATION4 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)
4-Erlang

LEAVE STATION4 let the STATION4 machine go

QUEUE  STATIO12  start STATIO12 Queue membership

ENTER  STATIOI12  request/capture a STATIO12 machine

DEPART STATIO12  end STATIOI12 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)
4-Erlang

LEAVE STATIOI12 let the STATIO12 machine go

QUEUE  STATION2 start STATION2 Queue membership

ENTER  STATION2  request/capture a STATION2 machine

DEPART STATION2  end STATION2 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)
4-Erlang

LEAVE  STATION2 let the STATION2 machine go

QUEUE  STATIONS start STATION8 Queue membership

ENTER  STATION8  request/capture a STATIONS machine

DEPART STATIONS  end STATION8 QNHueue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)
4-Erlang

LEAVE STATIONS8 let the STATIONS8 machine go

QUEUE  STATIONG6 start STATION6 Queue membership

ENTER  STATIONG6  request/capture a STATION6 machine

DEPART STATION6  end STATION6 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)
4-Erlang

LEAVE  STATIONG6 let the STATIONG6 machine go
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QUEUE STATION9 start STATION9 Queue membership

ENTER STATION9  request/capture a STATION9 machine

DEPART STATION9  end STATION9 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.219)+RVEXPO(10,0.219)+RVEXPO(10,0.219)+RVEXPO(10,0.219)
4-Erlang

LEAVE STATION9 let the STATION9 machine go

QUEUE  STATION2 start STATION2 Queue membership

ENTER STATION2  request/capture a STATION2 machine

DEPART STATION2  end STATION2 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)
4-Erlang

LEAVE STATION2 let the STATION2 machine go

QUEUE  STATIO13  start STATIO13 Queue membership

ENTER STATIOI3 request/capture a STATIO13 machine

DEPART STATIOI13 end STATIO13 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)
4-Erlang

LEAVE STATIOI13 let the STATIO13 machine go

DEPART 8 leadtime classe 8

TERMINATE 1 class 8 job leaves the shop,
reduce TC by 1

s sk sk sk ok sk sk sk sk sk sk sk sk s sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk st sk sk sk s sk sk sk sk sk skoskosk sk sk sk st sk sk sk s sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk skoskoskoskokoskokoskokok

*

Model Segment 9 (Path for class 9 Jobs) *

sk 3k s sfe ke s sk ke sk sle sk sk sk ke sk sl sk sk sk ke sk sk ke sk sk ke sk sl ke sk sk ke sk sl ke sk sk ke sk sl ke sk sk ke sk sl e sk sk ke sk sl e sk sk ke sk sl e sk sk skoskok skoskok skosk

GENERATE RVEXPO(10,5)+RVEXPO(10,5)
2-Erlang

QUEUE 9

QUEUE STATIONI start STATION1 Queue membership

ENTER STATIONI request/capture a STATION1 machine

DEPART STATIONI1 end STATION1 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)
4-Erlang

LEAVE STATIONI1 let the STATION1 machine go

QUEUE  STATION2 start STATION2 Queue membership



ENTER  STATION2  request/capture a STATION2 machine

DEPART STATION2  end STATION2 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)
4-Erlang

LEAVE STATION2  let the STATION2 machine go

QUEUE STATION3 start STATION3 Queue membership
ENTER  STATION3 request/capture a STATION3 machine
DEPART STATION3  end STATION3 Queue membership
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ADVANCE RVEXPO(10,0.5830)+RVEXPO(10,0.5830)+RVEXPO(10,0.5830)+RVEXPO(10,0.5830)

4-Erlang
LEAVE  STATION3 let the STATION3 machine go

QUEUE  STATIONS start STATIONS Queue membership

ENTER  STATIONS request/capture a STATIONS machine

DEPART STATIONS  end STATIONS Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)
4-Erlang

LEAVE  STATIONS let the STATIONS machine go

QUEUE  STATION4  start STATION4 Queue membership

ENTER  STATION4  request/capture a STATION4 machine

DEPART STATION4  end STATION4 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)
4-Erlang

LEAVE STATION4 let the STATION4 machine go

QUEUE  STATIONG6 start STATION6 Queue membership

ENTER STATION6  request/capture a STATIONG6 machine

DEPART STATION6  end STATION6 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)
4-Erlang

LEAVE STATION6  let the STATION6 machine go

QUEUE STATIOI12 start STATIO12 Queue membership

ENTER  STATIOI12  request/capture a STATIO12 machine

DEPART STATIO12  end STATIO12 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)
4-Erlang



LEAVE STATIOI12 let the STATIO12 machine go

QUEUE  STATION2 start STATION2 Queue membership

ENTER  STATION2 request/capture a STATION2 machine

DEPART STATION2  end STATION2 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)
4-Erlang

LEAVE  STATION2 let the STATION2 machine go

QUEUE  STATIONS start STATIONS8 Queue membership

ENTER  STATIONS request/capture a STATIONS8 machine

DEPART STATIONS end STATIONS Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)
4-Erlang

LEAVE  STATIONS let the STATIONS machine go

QUEUE STATION2 start STATION2 Queue membership

ENTER STATION2  request/capture a STATION2 machine

DEPART STATION2  end STATION2 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)
4-Erlang

LEAVE STATION2 let the STATION2 machine go

QUEUE  STATIO10  start STATIO10 Queue membership

ENTER STATIOI0  request/capture a STATIO10 machine

DEPART STATIO10  end STATIO10 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)
4-Erlang

LEAVE STATIO10  let the STATIO10 machine go

QUEUE  STATION6  start STATION6 Queue membership

ENTER STATION6  request/capture a STATIONG6 machine

DEPART STATION6  end STATIONG6 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)
4-Erlang

LEAVE STATIONG6 let the STATION6 machine go

QUEUE  STATIO13  start STATIO13 Queue membership
ENTER  STATIOI3  request/capture a STATIO13 machine
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DEPART STATIO13  end STATIO13 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)
4-Erlang

LEAVE STATIO13  let the STATIO13 machine go

DEPART 9 leadtime classe 9

TERMINATE 1 class 9 job leaves the shop,
reduce TC by 1

sk okod sk ok ok ok sk ok okok ok okok sk ok ok sk otk sk okokok sk okokskokokok sk okokok sk ookskkokok skokokok ko ok sk kokok kR okok kR kok ok

*

Model Segment 10 (Path for class 10 Jobs) *

sk ke s sfe ke sk sk ke sk sle sk sk sk ke sk sl sk sk sk sk sk sl ke sk sk ke sk sl ke sk sk ke sk sl ke sk sk ke sk sl e sk sk ke sk sl i sk sk i sk sl i sk sk ke sk sk e sk sk skeoskok skoskok skosk

GENERATE RVEXPO(10,5)+RVEXPO(10,5) 2-Erlang

QUEUE 10

QUEUE  STATIONI1 start STATION1 Queue membership

ENTER  STATIONI request/capture a STATION1 machine

DEPART STATIONI  end STATION1 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)+RVEXPO(10,0.175)
4-Erlang

LEAVE STATIONI1 let the STATION1 machine go

QUEUE  STATION2  start STATION2 Queue membership

ENTER  STATION2  request/capture a STATION2 machine

DEPART STATION2  end STATION2 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)
4-Erlang

LEAVE STATION2 let the STATION2 machine go

QUEUE  STATION3 start STATION3 Queue membership

ENTER  STATION3 request/capture a STATION3 machine

DEPART STATION3  end STATION3 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.5830)+RVEXPO(10,0.5830)+RVEXPO(10,0.5830)+RVEXPO(10,0.5830)
4-Erlang

LEAVE STATION3  let the STATION3 machine go

QUEUE  STATIONG6 start STATION6 Queue membership

ENTER STATION6  request/capture a STATIONG6 machine

DEPART STATION6  end STATION6 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)
4-Erlang



LEAVE  STATIONG6 let the STATIONG6 machine go

QUEUE  STATION2 start STATION2 Queue membership

ENTER  STATION2 request/capture a STATION2 machine

DEPART STATION2  end STATION2 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)
4-Erlang

LEAVE  STATION2 let the STATION2 machine go

QUEUE STATION4 start STATION4 Queue membership

ENTER  STATION4 request/capture a STATION4 machine

DEPART STATION4  end STATION4 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)
4-Erlang

LEAVE STATION4 let the STATION4 machine go

QUEUE STATIOI12 start STATIO12 Queue membership

ENTER STATIOI12  request/capture a STATIO12 machine

DEPART STATIO12  end STATIOI12 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)+RVEXPO(10,0.250)
4-Erlang

LEAVE STATIO12 let the STATIO12 machine go

QUEUE  STATION7  start STATION7 Queue membership

ENTER STATION7  request/capture a STATION7 machine

DEPART STATION7  end STATION7 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)
4-Erlang

LEAVE  STATION7 let the STATION7 machine go

QUEUE  STATION2 start STATION2 Queue membership

ENTER STATION2  request/capture a STATION2 machine

DEPART STATION2  end STATION2 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)+RVEXPO(10,0.070)
4-Erlang

LEAVE STATION2 let the STATION2 machine go

QUEUE  STATION9  start STATION9 Queue membership
ENTER  STATION9  request/capture a STATION9 machine
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DEPART STATION9  end STATION9 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.219)+RVEXPO(10,0.219)+RVEXPO(10,0.219)+RVEXPO(10,0.219)
* 4-Erlang

LEAVE STATION9 let the STATION9 machine go

QUEUE  STATIOI11 start STATIO11 Queue membership

ENTER  STATIOI1  request/capture a STATIO11 machine

DEPART STATIO11  end STATIOI1 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.350)+RVEXPO(10,0.350)+RVEXPO(10,0.350)+RVEXPO(10,0.350)
* 4-Erlang

LEAVE STATIO11 let the STATIO11 machine go

QUEUE  STATIONS start STATIONS Queue membership

ENTER  STATIONS request/capture a STATIONS machine

DEPART STATIONS  end STATIONS Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)+RVEXPO(10,0.438)
* 4-Erlang

LEAVE  STATIONS let the STATIONS machine go

QUEUE STATIOI3 start STATIO13 Queue membership

ENTER  STATIOI3  request/capture a STATIO13 machine

DEPART STATIO13  end STATIO13 Queue membership

ADVANCE RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)+RVEXPO(10,0.292)

* 4-Erlang
LEAVE STATIO13
DEPART 10 leadtime classe 10
*
TERMINATE 1 class 10 job leaves the shop,
* reduce TC by 1
s 3t sk sfe sk sk sfe sk sk sle sk sk sk sk sk sle sk sk sk sk sk ske sk sk skeoske sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk skeoske sk sk sk sk sk sk sk sk skeosk skeoskeok skoskokoskoskok skesk
* Run-Control Statements *

3k ke sk sfe ke sk sk ke sk sle sk sk sk sk sk sl sk sk sk sk sk sk sk sk sk ke sk sl sk sk sk ke sk sl sk sk sk ke sk sl i sk sk sk sk sl e sk sk ke sk sl i sk sk ke sk sl i sk sk skeosok skoskok skosk

DO &I1=1,10,1 control for 10 replications
START 100000 start the &I-th replication; TC=1
PUTPIC LINES=3,FILE=SYSPRINT,(&I)

0

The Postsimulation Report above is for "transient" replication *.



RESET reset for the &I-th replication

START 100000

re-start for the &I-th replication

PUTPIC LINES=3,FILE=SYSPRINT,(&I)

0

The Postsimulation Report above is for "steady-state" replication *.

LET &A(1)=SA(STATION1)
LET &A(2)=SA(STATION2)
LET &A(3)=SA(STATION3)
LET &A(4)=SA(STATION4)
LET &A(5)=SA(STATIONS)
LET &A(6)=SA(STATION6)
LET &A(7)=SA(STATION7)
LET &A(8)=SA(STATIONS)
LET &A(9)=SA(STATIONY)
LET &A(10)=SA(STATIO10)
LET &A(11)=SA(STATIOI1)
LET &A(12)=SA(STATIO12)
LET &A(13)=SA(STATIO13)

LET &B(1)=QA(STATION1)
LET &B(2)=QA(STATION2)
LET &B(3)=QA(STATION3)
LET &B(4)=QA(STATION4)
LET &B(5)=QA(STATIONS)
LET &B(6)=QA(STATION6)
LET &B(7)=QA(STATION7)
LET &B(8)=QA(STATIONS)
LET &B(9)=QA(STATION9)
LET &B(10)=QA(STATIO10)
LET &B(11)=QA(STATIO! 1)
LET &B(12)=QA(STATIO12)
LET &B(13)=QA(STATIO13)

LET &E(1)="EST I'
LET &E(2)="EST 2'
LET &E(3)='EST 3'
LET &E(4)="EST 4'
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LET &E(5)="EST 5'
LET &E(6)="EST €'
LET &E(7)="EST 7'
LET &E(8)="EST §'
LET &E(9)="EST 9'
LET &E(10)='EST 10'
LET &E(11)='EST 11"
LET &E(12)='EST 12'
LET &E(13)='EST 13'

LET &F(1)=QT(1)
LET &F(2)=QT(2)
LET &F(3)=QT(3)
LET &F(4)=QT(4)
LET &F(5)=QT(5)
LET &F(6)=QT(6)
LET &F(7)=QT(7)
LET &F(8)=QT(8)
LET &F(9)=QT(9)
LET &F(10)=QT(10)

LET &L(1)=QA(1)
LET &L(2)=QA(2)
LET &L(3)=QA(3)
LET &L(4)=QA(4)
LET &L(5)=QA(5)
LET &L(6)=QA(6)
LET &L(7)=QA(7)
LET &L(8)=QA(8)
LET &L(9)=QA(9)
LET &L(10)=QA(10)

LET &G(1)='CLAS 1"
LET &G(2)='CLAS 2'
LET &G(3)='CLAS 3'
LET &G(4)='CLAS 4'
LET &G(5)='CLAS 5'
LET &G(6)='CLAS 6'
LET &G(7)='CLAS 7'
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LET &G(8)='CLAS &'
LET &G(9)='CLAS 9’
LET &G(10)='CLAS 10'
DO &J=1,13,1
LET &C(&J))=&A(&J)+&B(&J) soma dos usuarios em servico+fila espera
ENDDO
PUTPIC LINES=5,FILE=RESP,(&I)

DADOS DA REPLICA *.
NUMERO MEDIO EM NUMERO MEDIO NA NUMERO MEDIO NO SISTEMA
ESTACAO SERVICO(S) FILADEESPERA (F)  (F+S)

DO &J=1,13,1
PUTPIC FILE=RESP,(&E(&J),&A(&)),&B(&J),&C(&J))

skkgdkkkkk sk %kkk sk wAkk sk wkkk

LET &D(&J)=&D(&J)+&C(&J) soma (S+F) p/ calculo media nas 5 replicas
LET &M=&M+&C(&J) soma o numero de jobs em todas estacoes para cada replica
ENDDO
PUTPIC LINES=2,FILE=RESP,(&[,&M)

O NUMERO TOTAL DE LOTES NO SISTEMA NA REPLICA ** EH DE ** ##%*
PUTPIC LINES=4, FILE=RESP,(&I)

DADOS DA REPLICA *.
CLASSE LEAD TIME MEDIO (HORAS)

DO &J=1,10,1
PUTPIC FILE=RESP,(&G(&J),&F(&J))
koo Rk Ak
LET &H(&J)=&H(&J)+&F(&J) soma do leadtime para calculo da media das 10 replicas
ENDDO
PUTPIC LINES=4,FILE=RESP (&I)

DADOS DA REPLICA *.
CLASSE  NUMERO MEDIO DE LOTES POR CLASSE NO SISTEMA (LOTES)

DO &J=1,10,1
PUTPIC FILE=RESP,(&G(J),&L(&J))

s skoskoskoskoskosk ok skesksk skoskok
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LET &N(&J)=&N(&J)+&L(&J) soma o numero de lotes para calcumo da media das 10 replicas
LET &LOTE=&LOTE+&L(&J) soma o numero de lotes para cada replica

ENDDO
PUTPIC LINES=2, FILE=RESP,(&I,&LOTE)

O NUMERO TOTAL DE LOTES (CONSIDERANDO AS CLASSES) NA REPLICA ** EH DE ** *#*%%*

CLEAR clear for the next replication
LET &LOTE=0
LET &M=0
ENDDO prooced to the next value of &I
PUTPIC FILE=RESP, LINES=3
ESTACAO NUMERO MEDIO DE USUARIOS
* DAS 10 REPLICAS NO SISTEMA

DO &J=1,13,1

LET &D(&J)=&D(&J)/10 valor medio do numero no sistema das 10 replicas
PUTPIC FILE=RESP,(&E(&J),&D(&J))
ok ook ok ok ok
LET &T=&T+&D(&J) total na rede apos 10 replicas
ENDDO
PUTPIC FILE=RESP,(&T)
O NUMERO MEDIO DE USUARIOS NA REDE APOS 10 REPLICAS EH ** **%%*
PUTPIC FILE=RESP,LINES=3

0
CLASSE LEADTIME MEDIO (HORAS) DAS 10 REPLICAS

DO &J=1,10,1
LET &H(&J)=&H(&J)/10 valor medio do leadtime nas 5 replicas
PUTPIC FILE=RESP,(&G(&J),&H(&J))
skokeskeoskoskoskoskosk ****.**
ENDDO
PUTPIC FILE=RESP, LINES=3
0
*CLASSE NUMERO MEDIO (LOTES) DAS 10 REPLICAS PARA CADA CLASSE

DO &J=1,10,1
LET &N(&J)=&N(&J)/10 valor medio obtido nas 10 replicas
PUTPIC FILE=RESP,(&G(&J),&N(&J))

skkkdkkkRk kkk kkkk
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ENDDO
END end of Model-File execution





