Joinville/SC — 26 a 29 de Setembro de 2017
UDESC/UNISOCIESC

“Inovagdo no Ensino/Aprendizagem em
Engenharia”

» COBENGE 2017

XLV CONGRESSO BRASILEIRO DE EDUCACAO EM ENGENHARIA

ENSINO DE SIMULA(;AO: AVALIACAO DO IMPACTO DA ESCOLHA
DAS DISTRIBUICOES DE PROBABILIDADE NA AUSENCIA DE
DADOS

Luana Machado dos Santos — luanavip25@hotmail.com

Maria José Pereira Dantas - mjpdantas@gmail.com

Mestrado em Engenharia de Producéo e Sistemas (MEPROS) da Pontificia Universidade
Catolica de Goias (PUC-GO)

Av. Universitéria, 1440, Area 111, Bloco D, Sala 308.

CEP 74.605-010, Goiania-GO, Brasil

Resumo: A simulacdo é um método numérico que pode ser aplicado para investigar
praticamente qualquer tipo de sistema estocastico. A identificacdo incorreta das
distribuicdes de probabilidade pode levar a obtencédo de estimativas das saidas do sistema
real que ndo correspondem a realidade. Entre as muitas aplicacdes da simulacdo estdo os
estudos relacionados aos sistemas de filas. Neste trabalho experimentou-se fazer alteracdes
nas distribuicdes de probabilidade que descrevem o tempo de atendimento de um sistema de
filas simples, com um unico canal de atendimento, que atende por ordem de chegada. Supds-
se que o tempo de atendimento fosse corretamente descrito por uma distribuicdo log-normal,
e fez-se estimativas de distribuicdes alternativas como a triangular e beta, considerando
parametros correspondentes obtidos por procedimentos heuristicos. Avaliou-se, em seguida,
0 impacto no tempo de espera na fila. Os experimentos foram conduzidos na verséo livre do
Software de Simulagdo FLEXSIM, que pode ser facilmente obtido pelos estudantes e usado
em aulas de laboratério. Observou-se nos resultados erros de até 87,25%. Uma etapa
importante no ensino de simulagdo é mostrar ao estudante e futuro analista de modelos a
importancia da representacao correta do comportamento das variaveis aleatorias presentes
na descricdo de um sistema real, na situacdo em que nao existem dados disponiveis.

Palavras-chave: Ensino de Simulacdo, Teoria das Filas, Escolha de Distribuicdo de
Probabilidade, Software Flexsim.

1. INTRODUCAO

Banks & Chwif (2010) apresentam algumas questdes importantes para que se tenha éxito
na construcdo de um modelo de simulagéo. Entre as questdes apresentadas 0s autores iniciam
uma discussdo sobre a escolha incorreta das distribuicbes de probabilidade e avaliam o
impacto para algumas situacdes experimentais. Conway & McClain (2003), abordam pontos
importantes para se desenvolver bons projetos de simulagdo. Um dos pontos enfatizados pelos
autores é a melhor forma de se representar os dados em funcao da dificuldade de n&o se dispor
deles.

A dificuldade de néo se ter dados € um problema real. Em algumas situacGes é necessario
definir uma distribuicdo de probabilidade para representar a aleatoriedade na auséncia de
dados. Isto pode ocorrer se o sistema ainda ndo existe; o sistema existe, mas nao é possivel a
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coleta dos dados por uma série de motivos (tempo, por exemplo); ou o sistema existe, mas 0s
dados foram coletados automaticamente e estdo em um formato diferente do formato
adequado. Nestes casos sdo desenvolvidos procedimentos heuristicos para a escolha da
distribuicdo (LAW, 2007).

Neste trabalho avalia-se um sistema de fila de espera simples com uma taxa de chegada
exponencial conhecida e um tempo de atendimento desconhecido. O tempo de atendimento é
uma quantidade aleatéria e pode ser representada no modelo de simulacdo por uma variavel
aleatdria continua. O tempo de atendimento pode ser, por exemplo, o tempo gasto por um
técnico para se reparar uma peca de um equipamento ap6s o mesmo ter falhado. O objetivo é
considerar alguns modelos para se escolher uma distribuicdo de probabilidade para o tempo
de atendimento e avaliar os erros obtidos, caso eles existam. Os experimentos apresentados
tém a finalidade de demonstrar ao estudante de simulagdo um dos pontos criticos da
modelagem, que ocorre na fase de concepc¢édo do modelo.

Este artigo esta estruturado em 5 secbes. A secdo 2 apresenta um estudo da Teoria de
Filas e a definicdo das distribuicdes matematicas. A se¢do 3 expde a metodologia do trabalho.
A secdo 4 apresenta o desenvolvimento da simulacdo e seus principais resultados e discusséo.
A secdo 5 contém as consideracdes finais do estudo e as referéncias bibliogréficas.

2. REFERENCIAL TEORICO

Os experimentos foram realizados em sistema de fila de espera. As filas estdo presentes
em uma série de sistemas reais: aeroportos, pracas de pedagio, restaurantes, bancos,
supermercados, entre outros (BATEMAN et al., 2013). Assim, a secdo 2.1 descreve
brevemente a teoria das filas. Em seguida, na secdo 2.2, apresentam-se as caracteristicas das
distribuictes de probabilidade utilizadas neste trabalho.

2.1. Teoriadas filas

A teoria de filas ¢ um método da Pesquisa Operacional que utiliza férmulas matematicas
e aplica calculo de probabilidades para solucionar problemas de filas (ALVES et al., 2013;
PRAIA & GOMES, 2013).

Um sistema de filas de espera é caracterizado por um processo de chegada que descreve
como os clientes chegam ao sistema, 0 processo de servigo apresenta como 0s clientes sdo
atendidos e uma disciplina da fila representa de que forma os clientes que estdo chegando
serdo atendidos. As principais regras sdo Primeiro que Chega e o Primeiro que sai - First In,
First Out (FIFO); Ultimo a Chegar e o Primeiro a Sair - Last In First Out (LIFO).

Um modelo de filas é representado pelos clientes que chegam (fonte de entrada) ao longo
do tempo em busca de um determinado atendimento que é representado pela fonte de entrada,
que resultam em um sistema de fila. Em um determinado momento, um cliente sera chamado
para atendimento de acordo com a disciplina da fila que foram criadas as regras para chamada
de clientes. Com isso o cliente é atendido pelo mecanismo de atendimento e assim que
finalizar o servico, o cliente deixara o sistema (HILLIER E LIEBERMAN, 2010).

Para descrever um sistema de filas, € utilizado a Notacdo de Kendall que é uma forma
simplificada a partir da representacdo de cinco caracteristicas que apresentam diante das
possibilidades de filas (FOGLIATTI E MATQOS, 2007).

A notacdo utilizada por Kendall (1953) é utilizada para representar as filas, sendo
A/B/C/D/E, em que: A, indica o processo de chegada; B, refere—se ao processo de tempo de
atendimento; C, representa a quantidade de canais de servigos; D, representa pela capacidade
de usuarios no sistema; e, E representa o tamanho da populagéo (SINAY, 2004).
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O modelo analitico M/M/1 é o caso mais simples e classico no ensino de teoria de filas e
de simulacdo. Pereira & Dantas (2015) confrontam os resultados dos dois modelos para se
mostrar o regime estavel e analisar os resultados da simulacéo frente aos resultados tedricos.
Ocorre que em sistemas reais 0 tempo entre chegadas e tempo de atendimento com
distribuicBes exponenciais ndo € um modelo muito realista.

As medidas de desempenho de uma fila M/M/1 séo descritas na Tabela 1. A fila M/M/1
néo foi utilizada neste trabalho na parte experimental, mas esclarece ao estudante diferencas
marcantes entre os modelos analiticos e um modelo de simulacdo. No modelo de simulacao os
alunos podem ver cada cliente chegando no sistema e o que ocorre a medida que o tempo
passa, podendo-se variar as distribuicdes de probabilidade e ver o impacto na saida da
simulacéo.

Tabela 1 — Férmulas para as medidas de desempenho do modelo com um Gnico servidor (M/M/1)

Parametros Simbolo Férmula Eq.
Numero de clientes Esperado Sistema L A 1)
u—a
Numero de clientes Esperado na Fila Lq A? 2
plu—4)
Tempo Previsto de Espera no sistema W 1 3
(Incluindo o tempo do servigo) w—A
Tempo médio de espera na Fila Wq A (4)
Bl —4)
Probabilidade de que o sistema esteja vazio Po 1 A )
H
Utilizagdo do Sistema p A (6)
SH

Fonte: adaptado de Moore & Wheatherford (2005) apud Floréncio

Neste trabalho aborda-se o problema em que o tempo de atendimento segue uma

distribuicdo desconhecida. O modelo analitico mais adequado é 0 M/G/1/o/FIFO. Neste caso
1

0s tempos entre as chegadas sucessivas sdo exponencialmente distribuidos com média 4, os
1

tempos de atendimento seguem uma distribuicdo desconhecida com média igual a « e desvio

padrdo o, existe um unico canal de servico que atende por ordem de chegada e ndo ha
limitag&o fisica para a fila (FOGLIATTI E MATQOS, 2007). Para o modelo M/G/1 o tempo de

espera na fila, "= é dado pela Eq. (7).

P, ™
T 2i(1-p)
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2.2. Tipos de distribuigdes de probabilidade

A distribuicdo de probabilidade exponencial é utilizada na teoria das filas para modelar
tempos aleatorios, tais como a chegada de clientes (FERNANDES, 2005). Esta distribuicdo é
a mais facil de usar, porque tem apenas um parametro e tem boas propriedades matematicas
que levam as equacOes de estado estacionario, bastante simples para calcular as medidas de
desempenho em Filas M/M/1 (BANKS & CHWIF, 2010).

A distribuicdo de probabilidade log-normal é utilizada para modelar tempos de
processamentos manuais (FERNANDES, 2005; BANKS E CWHIF, 2010). Esta distribuicéo
possui dois parametros, a média e o desvio padrdo. O desvio padrdo representa a forma da
distribuicdo. Quanto menor for o desvio padrdo mais a curva se aproxima da vertical. O
segundo parédmetro é a media, que ndo afeta na curva e sim na escala (LAW, 2007).

A distribuicdo da probabilidade triangular € caracterizada por 3 parametros: a (valor
minimo), b (valor maximo) e m (valor mais provavel, a moda), sendo representada por um
grafico em formato de triangulo (FERNANDES, 2005; MACHADO & FERREIRA, 2012). E
importante mencionar que esta distribuicdo é utilizada em situacfes em que ndo se conhece a
forma exata da distribuicdo de probabilidade. E como um modelo na auséncia de dados, ou
seja, quando ndo ha dados disponiveis utiliza-se esta distribuicdo (LAW, 2007;
VILCAPOMA et al., 2013). O principal problema é ser uma distribuicéo truncada. E utilizada
normalmente no inicio da simulagdo para modelar o tempo de chegada e o tempo de
atendimento (BANKS, CHWIF, 2010).

A Ultima distribuicdo de probabilidade utilizada neste artigo é a distribuicdo beta que é
aplicada para modelar o tempo de servico (FERNANDES, 2005). Devido a sua flexibilidade,
é muito utilizada quando n&o se dispbe de dados.

3. METODOLOIA

Para demonstrar qual o impacto da escolha da distribuicdo de probabilidade quando néo
se tem dados escolheu-se o Software Flexsim, que possui versdo livre disponivel no site
www.flexsim.com/pt.

Esta versdo possui diversos recursos basicos para modelar um pequeno sistema,
permitindo salvar o modelo que foi criado. E uma 6tima alternativa para realizar o
experimento com um software que desenvolve relatérios de analise estatisticas e animacao
gréfica para facilitar o entendimento da simulacdo, permitindo que 0s usuarios possam
identificar os problemas e avaliar as solugdes em um curto tempo (GUIMARAES, 2015).

Passo 1: No ambiente de trabalho do Software Flexsim existem varios objetos utilizados
na construgdo de um modelo de simulagdo. Foram utilizados para a chegada (Source), para a
fila (Queue), para o processo (Processor) e a saida (Sink). Esses objetos podem ser
visualizados no painel da biblioteca que esta localizado no lado esquerdo da tela. Todos os
objetos do Software Flexsim necessitam ser ligados para se comunicarem uns com 0s outros e
para definir o fluxo dos processos. Neste caso, para fazer estas conexdes, utiliza-se a letra A
do teclado pressionada para ligar uma porta de saida a uma porta de entrada de cada objeto.
Se houver necessidade de desconectar algum objeto utiliza a letra Q do teclado pressionada.

Passo 2: Nesta fase ocorreu a escolha das distribui¢des e definicdo de parametros. Com
um duplo click em cima do objeto abriu-se uma tela para a definicdo de propriedades
(properties). A Figura 2 mostra a tela para os objetos do tipo Source e Processor que sdo 0s
objetos que foram utilizados para defini¢do dos parametros no experimento a ser realizado.
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Figura 2 — Telas de entrada para definicdo dos parametros dos objetos Source (chegada) e Processor
(atendimento)
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Fonte — Flexsim (2016)

O Quadro 1 apresenta as heuristicas para as estimativas das distribui¢cées do tempo de
atendimento e o Quadro 2 apresenta um resumo dos parametros.

Quadro 1- Algoritmo para estimacéo das distribuicGes.

1: o especialista estima os valores de a (estimativa pessimista) e b (estimativa otimista) do
tempo para executar uma tarefa, tal que os valores de a e b sejam nimeros reais, a < b, e que a
probabilidade P (a < X < b) = 1. Em seguida o especialista atribui uma distribui¢do de
probabilidade para representar a variavel X

2: Se 0 especialista associa a distribuicdo triangular, basta agora definir o valor m que
significa o valor mais provavel, ou seja, a moda. Assim a Triangular estd estimada T(a, m, b).
A distribuicdo Triangular é truncada. Ela difere substancialmente de uma log-normal que tem
uma longa cauda pela direita.

3: Se 0 especialista opta por uma beta, no mesmo intervalo deve estimar os parametros de
shape, a1 e op. Esta opgdo é mais flexivel pois existe uma variedade de pardmetros de shape
que a distribuicdo pode assumir. Por outro lado, ndo est4 claro como se deve proceder. Uma
primeira ideia é assumir que a variavel pode tomar valores uniformemente distribuidos entre a
e b, neste caso au=1 e a=1. Isto resulta que X terd uma distribui¢do uniforme U(a,b). Este
modelo pode ser usado quando se conhece pouco sobre o comportamento da variavel na faixa
[a, b]. Uma ideia mais realista € assumir que a distribui¢do € assimétrica a direita, ou seja o>
a:>1. Assim, pode-se estimar os parametros de shape. A distribuicdo beta possui média p e
moda m, dadas pelas Equacdes (8) e (9).

al(b—a) 8)
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Organizacao Promogao
UDESC )
tem pinese - . @& ABENGE
n ggN'El'i-gi?ERlﬁi guﬁ?g(‘r\fig Associagao Brasileira de Educa¢ao em Engenharia



Joinville/SC — 26 a 29 de Setembro de 2017
UDESC/UNISOCIESC

“Inovagdo no Ensino/Aprendizagem em
Engenharia”

COBENGE 2017

XLV CONGRESSO BRASILEIRO DE EDUCACAO EM ENGENHARIA

L1k -a) )

ﬂ'1+5[2_2

Estas equacdes podem ser resolvidas para se obter as estimativas de & e &, por meio das
Eq. (10) e (112).

_(p—a)(2m—a—b) (10)
AT T -k -a
5 _(b-wé (11)
T (u-a)

N&o se deve esquecer que < m, para garantir a assimetria pela direita.

Quadro 2 — Tempo entre as chegadas e tempo de atendimento

Tempo de
Chegada Tempo de atendimento, X
Distribuicdo Distribuicédo Justificativa
Log-normal Original, desconhecida
Com média 0,9 e variancia 1,39
Triangular 1 (a=0, m=0,2, b=1,97) b= quantii 09 da
Exponencial distribuicdo log-normal
(A=1) Triangular 2 (a=0, m=0,2, b=2,5 b =Média da lognormal,
(a+b+m)/3=0,9
Beta (a=0, shape 1=1,08, shape | u=0,9
2=1,92, m=0,2)

Fonte: Adaptado de Law (2007)

Ao implantar os pardmetros no Processor de acordo com cada distribuicdo estimada, é
possivel observar o formato da curva. A Figura 2 (a)-(d) apresenta 0 modelo do gréfico que
representa cada distribuicdo aproximada.

Figura 2 - Formato da curva de cada distribui¢do

Distribution [Iognormalmeanshdev '] Distribution [mangl"'ar ']
Mean 0.9 T Minimum 0 - x
i 197

StdDev | 1.178%82 v x| Maximum M
Mode 0.2 -

Stream 0 v F -
Stream o - /

Based on 1000 samples
Based on 1000 samples

0.0 05 10 15 20 25 3.0 35 40 45 0.10.20,30,40.50.60.70.80.91.01,11,21.31,4L.51.6 1.7
(a) Log-normal (b) Triangular 1
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Distribution | triangular - ] Distribution |beta v]
Minimunn - , Min 0.0 '}
Maximum 2.5 - / Max 2.5 -’
Mode 0.2 = / Shape 1 108 = }
Stream - , Shape 2 192 -

stream |0 v .

Based on 1000 samples

Based on 1000 samples

0.0.0.5.9.9.9.9.30.9.0.1.2.3.4.5.6.7.8.2.2.1 0.10.20.30.40.50.60.70.80.91.01.11.21.3141.5161.71.81.92.02.12.2

(c) Triangular 2 (d) Beta
Fonte: Flexsim (2016)

Passo 3: Na Figura 3 é apresentado o modelo computacional do sistema ap6s a defini¢do dos
modelos no source e processor. Pode-se agora desenvolver 0s experimentos.

Figura 3 — Modelo computacional — Cenario Inicial Flexsim
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Input: 0
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% Processing: 0.0

Fonte — Flexsim (2016)

4. EXPERIMENTOS E DISCUSSOES

O experimento foi replicado por duzentas mil vezes para a obtencéo do regime estével, e
o0s resultados obtidos de cada distribuicdo foram analisados considerando o tempo de espera
na fila conforme resultados apresentados na Figura 4 e Figuras 5(a)-(b). E a Tabela 2
apresenta o percentual de erro para cada distribuicéo.
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Figura 4 - Resultados de saida da simulagéo
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Fonte — Flexsim (2016)
Figura 5 - Tempo de espera na fila, Wy
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(a) Grafico
Fonte — Flexsim (2016)

(b) Tabela

Tabela 2- Percentual de erro das distribuicdes alternativas

Distribuicao

Log-normal
Triangular 1
Triangular 2

Beta

Média de Percentual de erro
espera na fila
10,2 0
1,3 87,25
59 42,16
58 43,14

Fonte: Autores (2017)
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A distribuicdo log-normal original com (1=0,9, o 2=1,39) apresentou o tempo de espera
na fila na fila de 10,2 min. Entre as distribuicdes alternativas avaliadas, no caso de nédo se ter
dados e fazer estimativas por procedimentos heuristicos: a distribui¢do triangular com 0s
parametros (a=0, b=2,5, m=0,2) teve seu tempo de espera de 5,7 min; a distribuicdo triangular
com os parametros (a=0, b=1,97, m=0,2) com a média do tempo de espera de 1,3 min (pior
caso); a distribuicdo Beta com parametros (a=0, b=2.5, & =1,08, &#;=1,92, m=0,2) com média
de tempo de espera de 5,8 min.

O experimento mostra que os erros sdo de fato muito grandes. Extraiu-se da Tabela 2 que
se a triangular € utilizada e tendo em vista suas caracteristicas os erros variaram de 42,16% a
87,25%. A Beta, por sua vez, teve erro de 43,14%.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Uma etapa importante no ensino de simulacdo é mostrar ao estudante e futuro analista de
modelos a importancia da representacdo correta do comportamento das varidveis aleatorias
presentes na descri¢do de um sistema real, na situagdo em que nao existem dados disponiveis.
O software Flexsim permitiu a obtencdo de resultados de uma forma simples e de féacil
visualizacdo para a comprovacdo do impacto da escolha das distribuicGes de probabilidades
no tempo de espera na fila.

Supondo-se que a log-normal (u=0,9, 62=1,39) fosse 0 modelo adequado para os dados,
na medida de desempenho tempo de espera na fila, ocorreram erros de até, aproximadamente,
87,25% para o pior caso, que seria atribuir o modelo Triangular (a=0, b=1,97, m=0,2) para 0s
dados. Em gerenciamento de prazos em projeto a triangular e beta sdo bastante utilizadas
guando ndo se tem dados, por exemplo.

Conclui-se entdo que a escolha da distribuicdo triangular ou beta para representar
aleatoriedade quando ndo se tem dados, ou mesmo quando o analista ndo entende a
importancia da escolha correta da distribuicdo pode gerar saidas que ndo representam o
sistema, como erros muito grandes. Isto pode comprometer as decisdes acerca do sistema real.
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SIMULATION TEACHING: EVALUATING THE IMPACT OF THE
CHOICE OF PROBABILITY DISTRIBUTIONS IN THE ABSENCE OF
DATA

Abstract: Simulation is a numerical method that can be applied to investigate virtually any
type of stochastic system. Incorrect identification of probability distributions can lead to
estimations of real system outputs that do not correspond to reality. Among the many
simulation applications are studies related to queuing systems. Experienced in this work,
changes in the probability of distributions that describe the service time of a single-server
queuing system, which answer in order of arrival. It was assumed that the service time was
correctly described by a log-normal distribution, and estimates were made of alternative
distributions such as triangular and beta, considering corresponding parameters obtained by
heuristic procedures. The impact on waiting time in the queue was then evaluated. The
experiments were conducted in the free version of FLEXSIM Simulation Software, which can
be easily obtained by students and used in laboratory classes. In the results, errors of up to
87.25% were observed. An important step in teaching simulation is to show the student and
future model analyst the importance of the correct representation of the behavior of the
random variables present in the description of a real system, in a situation in which no data
are available.

Key-words: Teaching Simulation, Queuing Theory, Choice of Probability Distribution,
Flexsim Software.
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