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Abstract— Evaluating the system performance is important in order to detect production bottlenecks and
verify the possible optimizations of the system. There are several ways to evaluate the system performance, such
as: observation, simulation and analytical modeling. In this context, a methodology was developed, using Discrete
Event Systems Theory (DES), which was adapted to model and control systems through the stochastic modular
automata by the parallel composition operation, aiming to analyze the performance of systems in general. In this
perspective, this article will show how the modular stochastic automata are adaptable and compact enough to
realize both the simulation of a DES and the derivation of analytical models. The effectiveness of the methodology
is evaluate by using an optimization problem of an automated manufacture system operated with auto guided
vehicles, in order to obtain maximum production efficiency. A comparison of the operational cost between the
obtained solutions is done as well.

Keywords— automata, discrete event systems, performance evaluation, system modeling.

Resumo— Avaliar o desempenho de sistemas é de grande importancia para a detecgao de gargalos e verificagéo
de possiveis otimizagoes dos mesmos. Existem diversas formas de avaliar esse desempenho, como: monitoragao,
simulagado e modelagem analitica. Nesse contexto, foi elaborada uma metodologia, utilizando a Teoria de Sistemas
a Eventos Discretos (SED), que fosse adequada para modelar e controlar sistemas por meio dos autématos
modulares estocdsticos através da operacado de composicao paralela, visando analisar o desempenho de sistemas
em geral. Dentro desse contexto, este artigo demonstrard como os autématos estocasticos modulares sdo versateis
e compactos tanto para realizar a simulagdo de SED como para a derivacdo de modelos analiticos. A efetividade
da metodologia é avaliada utilizando um problema de otimizacdo de um sistema de manufatura automatizado
operado com veiculos autoguiados, visando obter a maxima eficidcia na produg¢do. Também é feita a comparagao

entre as solugoes obtidas em termos de custo computacional.
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1 Introducao

A avaliacado do desempenho dos sistemas é de
extrema relevancia para seu bom funcionamento
e desenvolvimento, a qual auxilia na otimizagao
e pode prevenir as falhas. Para um resultado sa-
tisfatorio da avaliagao é necessario primeiramente
um modelo que represente bem o funcionamento
do sistema a ser avaliado.

Existem diversas maneiras de modelagem de
SED, e uma pouco explorada é a que utiliza auto-
matos estocasticos modulares. Essa modelagem
permite representar sistemas grandes e complexos
de forma individual, podendo ser, entdo, anali-
sados um a um, sem grande esfor¢co computaci-
onal, possibilitando a avaliagdo do sistema como
um todo.

De posse do modelo, os principais métodos
de avaliar um sistema sdao: monitoramento, si-
mulacdo e modelagem analitica. A utilizagao
do método através de monitoragao nao apresenta
uma confiabilidade excepcional nem ¢é economi-
camente uma opg¢ao interessante, pois reside na
necessidade de uma implementacao fisica com-
pleta do sistema para que este possa ser avaliado
(BRENNER, 2004).

O método de simulagdo pode ser definido
como um processo de projetar um modelo com-
putacional a partir um sistema real e conduzir

experimentos com esse modelo, com o propdsito
de entender seu comportamento e avaliar estra-
tégias para sua operacao (PEGDEN, 1990). Se-
gundo (BANKS, 2005), o extraordindrio avango
da computacao, aliado aos beneficios pertinentes
ao uso de simulagdo e o aprimoramento da sua
metodologia, tornaram a simulacdo uma das fer-
ramentas mais utilizadas e aceitas no ambito de
pesquisa operacional e analise de sistema.

Por sua vez, o método analitico consiste em
modelar um sistema real através das relagoes ma-
tematicas existentes no funcionamento do mesmo.
Por meio dessas relagoes pode-se descrever o sis-
tema como um conjunto de estados possiveis e
definir transigdes entre esses estados (SANTOS,
2002).

Neste trabalho, o objetivo é analisar a me-
todologia elaborada com os autéomatos estocds-
ticos modulares para andlise de desempenho de
sistemas, mostrando como essa metodologia pode
ter solugao tanto pelo método de simulagao, uti-
lizando o método de escalonamento de eventos,
quanto pelo método analitico, por meio da cadeia
de Markov.

2 Sistemas a Eventos Discretos

Sistemas a Eventos Discretos (SED) podem
ser definidos como um sistema dindmico que evolui



de acordo com a ocorréncia abrupta de eventos fi-
sicos, em intervalos de tempo em geral irregulares
e desconhecidos (CURY, 2001). Também séao sis-
temas que percebem a ocorréncia externa através
de estimulos denominados eventos, que podem ser
o inicio ou término de uma tarefa. A ocorréncia
desses estimulos causam uma mudangca interna no
sistema, nao dependendo necessariamente da pas-
sagem do tempo para evoluir como nos sistemas
continuos (CASSANDRAS, 2008). Os principais
modelos utilizados para tratar de SED’s sdo: redes
de Petri, cadeias de Markov, teoria das filas, dlge-
bra max-plus, teoria de linguagens e automatos,
entre outros.

2.1 Automatos

A representacao usual de SED’s via automa-
tos € feita por diagramas de transigao, em que os
estados sao representados por circulos e os even-
tos sdo representados por arcos direcionados. O
estado inicial é indicado por uma seta adicional,
e os estados marcados, que sao os de interesse,
sao representados por dois circulos concéntricos,
(MARTINS, 2016). Podem ser classificados como
deterministicos ou estocasticos, nao-temporizados
ou temporizados.

Uma estrutura de temporizagdo (ou estru-
tura de relégio) é definida como uma sequéncia
de tempo de vida para os eventos. Para cada
estado é verificado quais transigoes sao factiveis,
bem como os momentos de ocorréncia (RIBEIRO,
2016). Na pratica, geralmente os eventos ocor-
rem de forma estocéastica, ou seja, existe uma in-
certeza em relacao ao préximo evento. Segundo
(CASSANDRAS, 2008), um autémato tempori-
zado estocastico é composto por uma estrutura
de relégio estocastica, em que para cada evento
aleatério, é associado uma funcgao de distribuigao
que caracteriza o comportamento do mesmo.

(CASSANDRAS, 2008) define um auto-
mato temporizado estocastico por uma 6-tupla
(X,E,T,p,po, H), em que :

e X ¢é o conjunto finito de estados;

e F ¢é o conjunto finito de eventos associados ao
automato;

o I' +— 2F & a fungao de eventos factiveis. T'(x)
representa todos os eventos ativos dado que
o automato se encontra no estado x;

e p(x';x,e) é a probabilidade de transicao do
estado x para x’, dada a ocorréncia do evento

e sendo que p(z';x,e) = 0 Ve ¢ T'(x);

e pg é a probabilidade do estado inicial do sis-
tema ser x;

e H ¢é uma estrutura de reldgio estocastica.

De acordo com a definicdo do autémato, a es-
trutura de reldgio, as transicoes e a definigao de
estado inicial sao formadas por varidveis aleaté-
rias. Essa condi¢ao configura um comportamento
incerto ao automato.

2.2  Modelos modulares

Para trabalhar com um sistema modelado por
automatos modulares, algumas operagoes sao ne-
cessarias para modificar o seu diagrama de tran-
si¢ao. Uma dessas operagoes ¢ denominada com-
posicao paralela.

Quando sistemas de automatos interagem, o
conjunto de eventos de cada componente inclui
eventos particulares que pertencem ao seu pré-
prio sistema e possuem eventos comuns que sao
compartilhados com outros autématos. E como a
composigao por produto é restritiva, pois sé per-
mite transi¢oes em eventos comuns, a forma de
construir modelos de sistemas complexos a par-
tir de modelos de automatos modulares é através
da operacao de composicao paralela. Essa opera-
¢ao nos permite combinar dois ou mais automatos
(CASSANDRAS, 2008).

A composicao paralela entre automatos é re-
presentada por ||. Como exemplo, F||F; é a com-
posicao paralela entre os automatos F; e Fp. A
composicao de F; e Fs pode ser representada como
uma séxtupla (CASSANDRAS, 2008):

(X1 x X9, E1 U Ey, f,Ty))2, (214, 72,), X1, X
XTz)

Em que:

e X; x X5 representa um conjunto de estados
formado pelo produto dos possiveis estados
dos automatos F e Fy;

e Iy U E5 representa um conjunto de eventos
formado pela unido dos eventos que compoem
os automatos F) e Fy;

o f: X xFE — X éa funcao de transicao;

e I'y)2 € a fungao de eventos factiveis dado que
o automato se encontra em um dos estados
provenientes do produto X; x Xo;

o (1,,x2,) formado por uma composicao entre
os estados iniciais de F; e Fy; é o estado inicial
do sistema;

o X7 xXr, é um conjunto de estados terminais
do sistema.

3 Cadeia de Markov

Em janeiro de 1913, o matemaético russo A.
Markov fundou um novo ramo da teoria da pro-
babilidade (HAYES, 2013), conhecida como ca-
deia de Markov. Esta metodologia é extrema-
mente eficiente na solugao de problemas prati-



cos formados por informagoes de natureza incerta
(RIBEIRO, 2016).

A cadeia de Markov é um meio utilizado para
descrever e analisar propriedades de sistemas di-
namicos. A principal caracteristica dessa ferra-
menta é o poder de determinar a probabilidade
de o sistema estar em um estado em qualquer ins-
tante do tempo (CASSANDRAS, 2008). As ca-
deias de Markov sao empregadas para descrever e
buscar solugoes estacionarias para os mais diver-
sos tipos de realidades (BRENNER, 2002). Um
processo Markoviano é matematicamente expresso
pela equagao:

PX(try1) < xpp|X(te) = ap, X(te—1) =
L1y -5 X(to) = 1‘0]

= P[X(tk+1) < 21| X () = 2]

Essa equagao implica que a probabilidade de
transicao do estado atual para o préximo nao
depende do passado, ou seja, todo passado estd
agregado no estado presente, portanto, estd em
funcao apenas do estado atual do sistema. Esse
fato é chamado de propriedade sem memoria, ja
que nao é preciso de memoéria da histéria pas-
sada para prever o futuro de maneira probabilis-
tica (CASSANDRAS, 2008).

3.1 Automato estocdstico visto como uma cadeia
de Markov

A composicao paralela de varios autdomatos
estocdsticos compostos por uma estrutura de relé-
gio completamente poissoniana pode ser reduzida
a uma cadeia de Markov, pois a transicao entre
estados é também escrita em funcao de taxas de
transferéncia (CASSANDRAS, 2008). Além do
conjunto de estados X e da matriz de probabi-
lidade de transicao M), uma cadeia de Markov
que representa um automato estocastico é com-
posta por uma matriz de taxas de transicao M,
(RIBEIRO, 2016), representada abaixo:

qoo qo1 Qqo2 - QoL

qlo .« .. ) “ . qlL
M, =

qLO .« .. .« .. .« .. qLL

Em que L representa o ntimero de estados e
¢ij, a taxa de transicao do estado i para o estado
j. A definicdo de ¢;; é dada por A, se ¢ # j, em
que A\, é a taxa de ocorréncia de um evento «,
caracterizado por uma distribuicao de Poisson, ou
— Zeﬂo gi; se i = j. Assim, pode-se determinar a
probébilidade do sistema estar em um estado em
qualquer instante de tempo, como:

My, =0

Onde 7 representa um vetor composto por
cada m; Vx; € X. Assim, a probabilidade estaci-
onéria de cada estado pode ser obtida resolvendo
um sistema de equagdes lineares (RIBEIRO,

2016). A vantagem de se utilizar a cadeia de Mar-
kov para andlise de desempenho de sistemas é que,
por ser um modelo analitico, o resultado é deter-
ministico, mesmo se tratando de sistemas que pos-
suem comportamento estocastico. Para obtencao
dos resultados deterministico sao utilizados ape-
nas as taxas de transicdo que sao utilizadas na-
quele estado e as taxas que chegam até aquele es-
tado, obtendo assim a probabilidade do sistema se
encontrar em cada um dos estados alcangaveis.

4 O problema dos veiculos guiados
automatizados

O problema utilizado para validar a meto-
dologia elaborada foi adaptado de um problema
do livro de simulagdo de eventos discretos do
(BANKS, 2005), que consiste em determinar a
méxima produtividade de uma frota de AGVs
(veiculos guiados automatizados) que presta ser-
vigo em 3 estacgoes de trabalho para transportar
pecas ao redor de um trilho, como mostrado na
figura 1.

|:|\Incoming

On

o]
=1

Figura 1: Estacoes de trabalho
Fonte: Adaptado de (BANKS, 2005)

A frota de AGVs enfileirados transportam
cada peca de uma estacao para outra, desde o
ponto de entrada, na esteira incoming, até o ponto
de descarga na méquina C, correndo sempre em
sentido horario no trilho; nenhum AGYV sai do tri-
lho durante o trabalho. A peca, ao chegar na es-
teira Incoming, leva 30 segundos para ser inserida
no AGV. Ao sair dessa esteira, ela é processada
pelas 3 estagoes com o tempo especificado de pro-
cessamento, mostrado na tabela 1. Assim, ao ter-
minar de ser processada pelas trés estagoes, o pro-
cesso de descarga da peca do AGV para o estoque
leva 45 segundos.

5 Metodologia

Para determinar a maéaxima produtividade
do exercicio dos AGV’s, o primeiro passo da
metodologia consiste em modelar o sistema na
forma de autématos estocasticos modulares, que
sao implementados no UltraDes, desenvolvido no



Tabela 1: Tempo de processamento de cada esta-
¢ao de trabalho

ESTACAO | PROCESSAMENTO (s)
A 120
B 100
C 15

Fonte:(BANKS, 2005)

(LACSED, 2016), para a operacao da composigao
paralela. Dessa forma, obtém-se o modelo que
é apropriado tanto para o método da simulagao
quanto para o método analitico.

Todo trabalho computacional foi feito em um
notebook com sistema operacional Windows 7,
processador Intel Core i3, 8 GB de meméria RAM
e sistema operacional de 64 bits, utilizando o soft-
ware Matlab.

5.1 Modelagem do problema por autématos mo-
dulares

O sistema foi modelado de acordo com 3 auto-
matos gerais: estagao, fila e quebra. Para os esta-
dos dos automatos foram utilizados os nomes:

1. (V,): indicando estacdo x vazia, x = Inco-
ming, A, B e C;

2. (P,): indicando estacao x processando, x =
A, BeC(C;

3. (F,): indicando estagdo x pronta mas com o
AGYV parado, x = Incoming, A, B e C;

4. (iF;): indicando o tamanho da fila da estagao
x , i = variando de acordo com a capacidade

da filaex = A, B, C;

5. (zT): indicando estagao trabalhando, x = A,
B, G

6. (zF): indicando estacdo com falha, x = A,
B, C.

Os eventos foram nomeados como:

1. (X;n): chegada do AGV na estagao x, x =
Incoming, A, B e C;

2. (Xena): finalizou processo na estagao x, x =
A, BeC;

3. (Xout): salda do AGV da estagao x, x = In-
coming, A, B e C;

4. (f,): falha da estagdo x, x = A, B e C;

5. (rz): reparo da estagdo x, x = A, Be C.

5.1.1 Os automatos das estagoes

Os automatos das estagoes foram modelados
de acordo com 3 eventos, sendo um evento para
chegada do AGV, um evento para finalizagao do
processo e um evento que indica a saida do AGV
da estagao. Todas as 3 estagoes possuem 0 mesmo
modelo de autéomato, em que o estado inicial sim-
boliza estagao ociosa (V,.), o segundo estado sim-
boliza a estac¢ao trabalhando (P,) e o terceiro es-
tado representa processo finalizado (F}), pois se
a estagao terminar o trabalho e a fila para a pré-
xima estacao estiver cheia, ele deve esperar para
sair da mesma. Na figura 2 é mostrado um auto-
mato genérico elaborado para cada estacao.

Xout e Xend

Figura 2: Autémato das estagoes

Xin

Para que cada evento ocorresse, era necessario
associar um tempo de vida ou disparo. Os eventos
Xin € Xout tinham tempos instantaneos, ou seja,
préximos a zero, pois se nao houvesse nenhuma
peca sendo processada ou a fila da proxima esta-
¢ao nao estivesse completa a peca poderia sair do
estado atual imediatamente. Ja os eventos X4
dispunham de tempos de vida de acordo com os
tempos de processamento de cada estagao, como
mostrado na tabela 1.

A esteira Incoming foi modelada apenas com
dois estados, pois nao ha nenhum tipo de proces-
samento da peca na esteira. O estado inicial re-
presenta a estacao vazia e ao ocorrer o disparo do
evento de chegada de pega (Vincoming), 0 auto-
mato mudaria para o segundo estado que significa
que a esteira contém uma pega. Quando a mesma
fosse depositada no AGV e ocupasse a fila da esta-
¢ao A, o autdémato da esteira retornaria ao estado
inicial com o evento Frpcoming-

5.1.2 Os autématos das filas de cada esta-
cao

Os automatos modelados para as filas depen-
dem da capacidade de cada estagao, que serao oti-
mizadas na segao 5.4. A figura 3 exemplifica um
dos modelos de autémato modelados para a fila
da estagao B. Em que o estado inicial representa
0 AGVs na fila, e ao ocorrer a saida do AGV da
estagdo anterior, no caso a estacdo A, ele acres-
centa um na fila de B (evento (Agyz)), € assim até
completar a capacidade de 3 AGVs aguardando
para ser processado em B. Quando a estacao B



admitir um processo (evento (B;y)), um AGV sai
da fila de B, podendo entao chegar mais um AGV
para fila.

Aout Aout

Ii Aout

Bin

Figura 3: Exemplo automato da fila da estagao B

5.1.3 Os autdomatos das falhas de cada es-
tacao

Em cada uma das estagoes, ha um tempo es-
pecificado como uma média estatistica para tem-
pos de falha (MTTEF': mean time to failure) e tem-
pos de reparo (MTTR: mean time to repair). A
figura 4 ilustra como foi modelado o automato de
falha para as estacoes, em que o estado inicial re-
presenta a estacao trabalhando, podendo aconte-
cer os eventos de chegada e saida de pecas, e o se-
gundo estado representa a estagao quebrada, proi-
bindo as pegas de serem admitidas ou retiradas da
estacao.

Xend7 Xz

Figura 4: Autéomato das falhas

Os tempos de disparos dos eventos (f;) e (73)
para cada estacao sao mostrados na tabela 2.

Tabela 2: Tempos de falha e reparo de cada esta-
cao

Estacgo | MTTF (min) | MTTR (min)
A 90 3.1
B 82 4.0
C 20 5.0

Fonte: (BANKS, 2005)

Considera-se que o tempo de falha e de reparo
sao distribuidos exponencialmente em torno das
médias especificadas em MTTF e MTTR. Outra
consideragao é que o tempo médio de falha nao
tem qualquer dependéncia com o funcionamento
das estacoes, portanto as falhas podem ocorrer es-
tando as estagoes operando ou nao.

Entao, a modelagem do problema resulta em
10 automatos, em que sao 3 automatos gerados
para cada estagao, 3 para as filas, 3 para o sis-
tema de falha e reparo e 1 representando a esteira
Incoming.

5.2  Escalonamento de eventos

O método de escalonamento de eventos uti-
liza a matriz de transicao de cada automato jun-
tamente com os tempos de vida de cada evento. A
matriz de transicao é construida através da fun-
gao de transigdo f(x,a) = z’, que indica que se o
automato estd no estado x e ocorrer o evento «,
ocorre uma transicao para o estado z’.

Cada autémato tem a sua matriz de transi-
¢ao. Depois de construir as matrizes de todos os
automatos que compodem o sistema é definido um
estado inicial, e nesse estado é selecionado todos
os eventos factiveis. Depois verifica-se o menor
tempo de disparo dos eventos selecionados, ocor-
rendo a transicao de menor tempo. Acontecendo
a transicao, o sistema é modificado para um novo
estado e, portanto, com novos eventos factiveis.
Com isso o processo é retomado na verificagao
do menor tempo dentre os eventos factiveis para
aquele estado.

De forma geral, para cada ocorréncia de um
evento sao realizados os seguintes passos descritos
no livro do (CASSANDRAS, 2008):

1. Remover a primeira linha do calendario;
2. Atualizar o tempo com o valor de tq;

3. Atualizar o estado de acordo com 2’ =

f(l',€1>;

4. Apagar no calendario as linhas corresponden-
tes a eventos infactiveis no novo estado;

5. Acrescentar ao calendario os eventos factiveis
que ainda nao estejam escalonados;

6. Reordenar o calendario por ordem crescente
do valor do tempo em que os eventos foram
escalonados.

5.8 Geracao da cadeia de Markov

Com a cadeia de Markov é possivel determi-
nar a probabilidade do sistema ser encontrado em
cada um dos estados resultantes da composicao
paralela. O nimero de estados possiveis aumenta
de forma exponencial ao nimero de estados dos
automatos individuais. As equagoes da cadeia de
Markov sao construidas de acordo com os even-
tos de entrada e saida de cada estado do sistema
completo.

O primeiro passo para elaborar a matriz de
transicao do problema proposto foi realizar a com-
posicao paralela e eliminar os estados que nao sao
acessiveis, e criar, portanto, a lista de estados e
eventos factiveis. Para fazer a composicao pa-
ralela dos 10 automatos, foi utilizado o software
UltraDes, uma biblioteca que implementa estru-
turas para representar eventos, estados e auto-
matos. KEssas estruturas podem realizar opera-
¢oes que permitem a modelagem e andlise de SED



(LACSED, 2016). A composicao paralela resultou
em um automato de 25.920 estados factiveis, para
cada um desses estados e eventos foi atribuido um
indice para facilitar na montagem matriz de tran-
sicao.

De posse da matriz de transicao, foi elaborada
a matriz que representava as equacoes da cadeia
de Markov para cada estado: a matriz de taxas
de transi¢do (M,). As equagdes sdo construidas
de acordo com o tempo de cada evento multipli-
cado pelo valor da probabilidade do sistema, que
é a variavel de interesse, a ser encontrado naquele
estado, cujo os eventos de saida sao de valores ne-
gativos e os eventos de chegada sao positivos. O
somatorio de todos os termos ¢ igual a zero.

Ao finalizar a construgao das equagdes de cada
estado, tem-se um sistema linear Az = B, no qual
A representa a soma das taxas dos eventos que
saem e chegam a partir daquele estado, x repre-
senta a probabilidade do sistema ser encontrado
em cada estado e B é o vetor de termos solugoes
das equacgoes. Foi utilizado a fungao mlidivide do
Matlab para resolver o sistema linear, que resultou
em uma matriz de 25.920 x 25.920.

Para a solugao analitica foi elaborado um se-
gundo modelo, que eliminou os eventos instanta-
neos, pois esses levam a estados que possuem uma,
probabilidade infinitesimal, que para a solucao via
modelos analiticos nao precisam ser considerados
por nao serem estados de interesse. No primeiro
modelo, dos 25.920 estados possiveis, 24.697 esta-
dos tinham a possibilidade do sistema estar nes-
ses estados menores que 10~%. Ent3o, por isso foi
construido um segundo modelo que considerasse
apenas os estados de maior probabilidade. O sis-
tema modelado passou a conter 7 automatos, em
que sao 3 automatos para as filas, 3 para as falhas
e reparos e 1 representando a esteira Incoming.

5.4  Otimizando as posicoes das estacies

O problema inicial tratava que cada estagao
teria uma fila com 3 AGV’s, mas isso poderia va-
riar. Entao foi realizado um estudo de otimizacao,
simulando cada estacdo contendo de 1 a 3 AGV’s
na fila, para encontrar a melhor posicao das es-
tagoes. O trilho foi dividido de forma que entre
uma estagdo e a seguinte houvesse 3 AGV’s em
fila. Para descobrir a maior produtividade do sis-
tema com uma menor variancia, o estudo de oti-
mizacao foi elaborado variando a capacidade da
fila em relagao a posicao da estacao.

A estagao A poderia ficar na posigao de 1 a 3,
a estacao B poderia ocupar da posicao 4 a 6 e a
estacdo C da posigdo 7 a 9. A andlise das posigoes
foi elaborada da seguinte forma: para analisar a
posicdo da estacdo A, a estacdo B foi fixada na
posicao 6, assim quando a estagdo A estava na
posicao 1, tendo apenas um AGV em sua fila, a
estacdo B continha 5 AGV’s em sua fila e a estacdo

C estava fixada na posigao 9 contendo 3 AGV’s em
sua fila.

Para andlise da estacdo B, a estagdo A seria
fixada na posicao 3, para que assim fosse possi-
vel testar a produgao do sistema, com a segunda
estagao tendo de 1 a 3 pegas esperando em sua
fila. Assim, quando a estagdo C for analisada, a
estacdo B seria fixada na posigao 6, para que fosse
analisada a produtividade da estacao C, contendo
de 1 a3 AGV’s em sua fila.

As estagoes A, B e C, variando as suas posi-
¢oes, se comportaram de forma exibida nas figu-
ras 5, 6 e 7. Cada posigao teve uma simulagao
com um tempo de aquecimento de 10.000 segun-
dos, com um tempo total de 100.000 segundos, em
10 replicagoes.
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Figura 6: Variando Estacao B

De acordo com os resultados mostrados, a es-
tacdo A teve a menor variancia na produtividade
quando tinha 2 AGV’s na fila, (posigdo (2)). A
estagdo B mostrou também uma menor variancia
na posicao (5), resultando, portanto, a 3 pegas
na sua fila. Ja a estacao C obteve uma menor
variancia e maior produtividade a medida que au-
mentava o nimero de AGV’s, ficando portanto na
posicao (9), obtendo 4 AGV’s na fila da sua esta-
¢ao. Entao, através dos resultados da otimizagao,
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Figura 7: Variando Estagao C

as posigoes das estacoes estao mostrados na tabela
3.

Tabela 3: Posicoes das estagoes

Estagao | Posicao | Capacidade da Fila
A 2 2
B 5 3
C 9 4

6 Resultados computacionais

O problema abordado tem como objetivo en-
contrar a maxima produtividade do sistema. Uti-
lizando a metodologia para a simulagao, a produ-
tividade foi calculada de acordo com a quantidade
de vezes que o evento de C,,; ocorreu. O valor en-
contrado para a produtividade foi uma média de
0,403517 pegas por minutos, tendo como tempo
de aquecimento de 10.000 segundos e tempo total
de simulagao de 100.000 segundos, em um total de
10 replicagoes. A variancia da produtividade pode
ser vista na figura 8, em que o intervalo de confi-
anca de 95% foi de 0,387931 a 0,405143. O tempo
gasto computacionalmente foi de 4,1886 segundos.
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Figura 8: Produtividade do sistema

O resultado obtido na solugao via modelagem
analitica, considerando o modelo completo, resul-
tou em uma produtividade maxima do sistema de
0,412263 pegas por minuto, e essa produtividade
foi calculada pela soma das probabilidades dos es-
tados em que o sistema processa uma pega na esta-
¢ao A, multiplicado pela taxa de transigao de saida
da peca da estacao A (Aenq). O custo computaci-
onal foi de 128,8097 segundos. Vale ressaltar que
esse modelo resultou em uma matriz de 25.920 x
25.920, o que justifica o maior custo computacio-
nal.

Para a solugao do segundo modelo, que ex-
cluiu os eventos instantaneos, a simulacao obteve
o resultado de 0,416461 pegas produzidas por mi-
nuto, que foi quase o mesmo valor do sistema com-
pleto, com a diferenga do tempo gasto computaci-
onalmente de 0,9790 segundos. Esse segundo mé-
todo reduziu o nimero total de estados factiveis
de 25.920 para 1.920 estados, motivo pelo qual
houve o ganho em mais de 95% em custo compu-
tacional. Em sintese, a comparacao do niimero de
estados pelo tempo computacional dos resultados
estd mostrada na tabela 4.

Tabela 4: Sintese dos resultados

Método Ntmero de | Tempo com-
Estados putacional(s)
Simulagao 25.920 4,1886
Markov - completo | 25.920 128,8097
Markov - reduzido | 1.920 0,9790

A andlise do sistema por meio da simulacao
mostrou ser eficiente, pois trata os 25.920 estados
com um tempo computacional satisfatorio, mas
devido & natureza incerta deste tipo de método
nao é garantida exatidao nas respostas. Assim,
os resultados obtidos via simulacao de SED de-
vem ser acompanhados por medidas de confiabi-
lidade, como, por exemplo, confianca estatistica,
ao contrario da andlise analitica que possui uma
solugdo muito bem definida. Mas os resultados de
ambas as metodologias demonstraram que os mo-
delos implementados sao capazes de solucionar o
problema, entretanto, a metodologia analitica no
segundo modelo mostrou-se mais eficiente tanto
no custo operacional como na quantidade de in-
formacgoes retornadas. Sao conhecidas todas as
probabilidades de encontrar o sistema em todos os
estados possiveis, facilitando, assim, a observagao
de cada parte, podendo computar todos indicado-
res de resultados dos equipamentos do processo,
visando determinar a eficiéncia dos mesmos.

7 Conclusoes

Analisar o desempenho de sistemas auxilia na
deteccao de gargalos, possiveis falhas e contribui



para um melhor funcionamento e produtividade.
O presente artigo buscou validar a metodologia
implementada através de automatos estocasticos
modulares para andlise de desempenho de siste-
mas, utilizando um problema de manufatura auto-
matizado em que busca encontrar a sua produtivi-
dade maxima. Mostrou como é eficiente a utiliza-
¢ao de automatos modulares para representar um
modelo complexo, pois é mais simples tratar cada
parte de forma individual, e através da operagao
da composicao paralela obter o sistema completo.

Além de facilitar a construcdo do modelo de-
vido permitir analisar cada parte do sistema in-
dividualmente, ao utilizar autéomatos modulares,
torna-se mais objetiva a montagem das matrizes
de transicoes que sao essenciais para o método da
simulacgao e possibilita visualizar o que e onde cada
evento sucedido modificou no estado do sistema.
Para a cadeia de Markov, a vantagem de se utilizar
automatos modulares juntamente com o UltraDes
é a facilidade de gerar e atribuir a cada um dos
25.920 estados do sistema completo um indice, e
gerar a lista de todas as transicoes factiveis em
todos os estados e qual seria o estado alcangado
por cada uma das transi¢oes habilitadas. E, por-
tanto, viabilizar a construgao da matriz de taxas
de transigao (M) que resultard nas equagoes de
probabilidade de cada estado.

Outro ponto foi a importancia da retirada dos
eventos instantaneos para o método analitico, pois
esses eventos servem para organizar a sequéncia
de como é realizado o processo, movendo o sis-
tema para estados nos quais eles permanecem por
pouco tempo, sendo mais essenciais no método
da simulagao que necessita desta sequéncia do sis-
tema para evoluir. Ja o método analitico requer
apenas as transigoes que sao factiveis em cada es-
tado para determinar a probabilidade do mesmo,
nao precisando de tal maneira dos eventos instan-
taneos como a simulagao.

Como pesquisas futuras, pode-se buscar so-
lucionar o problema original, em que a composi-
¢ao paralela resulta em mais de 600 milhoes de
estados. Também pode-se testar outros métodos
para solucionar a matriz de equagoes da cadeia de
Markov, como os métodos iterativos. Finalmente,
pode-se ainda, implementar a metodologia em um
problema real de maior complexidade.
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