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Resumo

A selecdo de um periodo de aquecimento adequado para uma simula¢do de eventos discretos ainda
¢ uma escolha de dificil determinagao. Alguns métodos ja foram desenvolvidos e serdo brevemente
revistos, aqui. Ainda nio existem critérios definitivos para a escolha de um método especifico dentre
os existentes. Buscamos discutir alguns dos métodos existentes e apresentar um método que se adapte
bem a estrutura do modelo em estudo. Analisaremos o desempenho dos métodos expostos, através de
um procedimento avaliativo para comparagdo. Os métodos serdo aplicados para as saidas geradas por
um modelo simples de trabalho com diferentes niveis de utilizagdo. Algumas métricas serdo utilizadas
para averiguagdo da eficiéncia de cada um dos métodos, em comparagao com a nova proposta imple-
mentada.

Palavras-chave: Simulacio; estado transiente; estado permanente; aquecimento.

Abstract

The selection of a suitable warm-up period for a discrete-event simulation is still a difficult choice to de-
termine. Some methods have been developed and will be briefly reviewed here. There are still no definitive
criteria for choosing a particular method among the existing ones. We discuss and show some existing me-
thods and present a method that suits the structure of the model studied. We will analyze the performance
of the exposed methods by an assessment procedure for comparison. The methods are applied to the output
generated by a simple work model with different levels of utilization. Some metrics will be used to investi-
gate the efficiency of each method compared to the new proposal implemented.

Keywords: Simulation; transient state; steady state; warm-up.
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Uma proposta para a detec¢éo do adequado periodo de aquecimento em modelos de simulagéo

1. INTRODUCAOQ

Em estudos que utilizam técnicas de simulagio, exige-se um grande esfor¢o de tempo computa-
cional e elevados esfor¢os no desenvolvimento e programagao dos modelos. Por outro lado, em geral,
¢ dedicado apenas um pequeno esforco para a avaliacio de dados de saida de simula¢io, de forma a
promover uma analise adequada dos resultados. Uma rodada de simulagdo de sistemas ndo terminais
(aqueles que funcionam intermitentemente) é composta por um tempo de aquecimento necessario
a estabilizagdo do sistema, seguida de diversas replicagdes, cada uma delas fornecendo dados para a
realizagdo de estatisticas referentes ao comportamento do modelo simulado. Em procedimentos mais
rusticos, é comum se deparar com uma simulagdo simplista, em que o tempo de aquecimento e o
numero de replica¢des sao escolhidos de forma arbitraria e, em seguida, as estimativas resultantes do
procedimento de simulagdo sdo observadas como as caracteristicas do modelo em estudo. Conside-
rando que os modelos de simulag¢do a eventos discretos sio conduzidos ao longo do tempo e através de
amostras aleatdrias de distribuicdes de probabilidade, podemos observar que as estimativas sio apenas
realizagdes particulares de variaveis aleatdrias, que podem ter muita variabilidade.

Para duas replicagoes distintas, em uma simulagao, é possivel observar diferentes caracteristicas
entre elas; portanto, a0 menos uma delas niao deve estar representando a realidade, a qual o modelo
tenta reproduzir. Assim, poderia haver uma probabilidade significativa de fazer inferéncias erroneas
sobre o sistema em estudo. Um impedimento para a obtencdo de estimativas precisas dos parametros
ou caracteristicas de um sistema modelado através de simulacio, é o tempo computacional necessario
para que o sistema simulado se estabilize. Isto é necessario para tornar possivel coletar a quantidade
necessaria de dados da simulagio para estudos inferenciais. Esta dificuldade ocorre muitas vezes, na
simula¢do, em problemas de médio e grande porte. Para promover melhorias nos procedimentos de
coleta de dados de simulagdes, visando estudos inferenciais, é de extrema importancia a adogdo de mé-
todos para sele¢ao do periodo de aquecimento (warm-up). Por periodo de aquecimento denominamos
a deteccdo do periodo transiente inicial, em que os dados da simulac¢do apresentam elevada variabili-
dade quando, comparados aos dados do periodo permanente.

Denominamos esse periodo permanente por estado estacionario. Neste periodo, os dados sido
capazes de produzir estimativas mais estaveis para os parametros de interesse. Dado um conjunto de
realiza¢des para um pardmetro de interesse Y, Y,,.... Seja F.(y | L ) = P(Y, <y | ) parai=1, 2,..., em que
y ¢ um numero real e I representa as condigdes iniciais usuais para iniciar a simulagdo no tempo 0 (A
probabilidade condicional P(Y, <y | I ) é a probabilidade de ocorrer o evento [Y, <y], dadas as condi-
¢oes iniciais I ). Para um sistema em estudo, I deve especificar o nimero de componentes presentes
e se o servidor estd ocupado ou nao no tempo 0. Denotamos F(y | I ) por distribui¢ao transiente do
processo no tempo discreto i para condi¢des iniciais I . Note que F(y | I ) devera ser diferente para cada
valor i e para cada conjunto de condigdes iniciais I . Paray e I_fixos, as probabilidades F (y | I ), F,(y |
I),... formam uma sequéncia numérica. Se F,(y | I ) > F(y) quando i>eo para todo y e para alguma con-
digdo inicial I , entdo F(y) é chamada de distribuicdo estaciondria para o processo estocdstico Y, Y,,....
Estritamente, a distribuigdo estacionaria F(y) ¢ somente obtida no limite quando i->e-. Na pratica, po-
rém, muitas vezes existe um indice de tempo finito L tal que as distribui¢des a partir deste ponto sejam
aproximadamente iguais, ou seja, “estado estacionario”. Note que o estado estaciondrio ndo significa
que as variaveis aleatorias Y, .Y e
particular, mas sim, significa que os valores tém aproximadamente a mesma distribui¢éo.

. tendem a assumir sempre os mesmos valores em uma simulagdo
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O problema de detec¢ao do periodo de aquecimento adequado tem sido discutido na literatura
de simula¢do hd muito tempo. Uma escolha adequada é importante para evitar a presenga de vicio nas
estimativas de uma simulac¢do, quando em seu estado estaciondrio. Grande parte das abordagens sobre
este assunto sugere a execu¢ao dos experimentos de simula¢do para um dado periodo de aquecimento
e a exclusio destes dados iniciais. Entretanto, uma questdo 6bvia surge: “Como identificar o periodo
adequado de aquecimento?”

Este trabalho tem por objetivos discutir algumas técnicas ja existentes, para a detecgdo de perio-
dos de aquecimento; estabelecer métricas de compara¢io entre técnicas; construir um modelo experi-
mental de simulagao para comparar técnicas e, por fim, propor uma nova metodologia para deteccao
de periodos de aquecimento em modelos de simulagdo. A se¢io 2 apresenta uma revisdo bibliografica
acerca do assunto em estudo; a se¢io 3 apresenta o modelo experimental que sera utilizado e descreve
os métodos para deteccdo de periodos de aquecimento, que serdo utilizados neste estudo; a se¢do 4
introduz uma nova técnica para detecgao do periodo de aquecimento; avaliagoes numéricas compara-
tivas entre os métodos sao apresentadas na secao 5. Conclusoes e propostas futuras sdo apresentadas
na se¢do 6.

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Pode-se encontrar na literatura associada a area de simula¢io, uma variedade de métodos para
a detec¢do do periodo de aquecimento. Este fato reforca a importancia do tratamento adequado do
periodo transiente, para que este periodo nédo influencie sobremaneira as estimativas dos parametros
de interesse no procedimento de simula¢io, quando este atingir o seu estado estacionario. Estes mé-
todos possuem caracteristicas que podem ser adequadas a diversos tipos de modelos de simulagéo,
considerando as especificidades associadas a cada modelo. Em geral, duas abordagens sdo utilizadas:
a exclusdo de dados e a inicializacao inteligente (NELSON, 2001). Na primeira abordagem, o modelo
¢ executado por um periodo de aquecimento até atingir um estado estaciondrio e, antes do qual, os
dados sdo eliminados. A maior dificuldade presente na utilizagdo desta abordagem esta em escolher a
duragio do periodo de aquecimento. Se a escolha for subestimada, havera algum vicio na estimagio de
varidveis de interesse no procedimento de simulag¢do. Por outro lado, se a escolha for superestimada,
alguns dados relevantes para o procedimento de estimagao serdo excluidos, fazendo com que os tem-
pos de simulagéo se tornem elevados desnecessariamente. Na segunda abordagem, o modelo é coloca-
do em uma condigéo “realista” no inicio da execugao. O desafio é determinar o que constitui um estado
realista para se iniciar a simulagdo. Em principio, essas abordagens levam ao mesmo objetivo: colocar
o modelo em uma condigéo realista, a partir do momento em que os dados de saida serdo coletados.
Este trabalho se concentra na primeira abordagem, ou seja, com o objetivo de determinar um periodo
adequado de aquecimento para os modelos de simulagdo. Os métodos para detec¢do do periodo de
aquecimento podem ser classificados em cinco grupos: Graficos, Heuristicos, Estatisticos, Testes de
vicio de inicializagio e Hibridos. Uma descri¢ao de alguns destes métodos, conforme sua classifica¢do,
¢ um instrumento importante para a selecao adequada da metodologia, para detec¢do do periodo de
aquecimento em modelos de simulagio.
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Uma proposta para a detec¢éo do adequado periodo de aquecimento em modelos de simulagéo

Os métodos Graficos dependem de uma analise visual de séries temporais, obtidas das saidas de
simula¢do. Em geral, se baseiam na divisdo de dados em grupos, para calculo de médias méveis. Dentre
estes métodos, podemos destacar as propostas apresentadas em Robinson (2002) e Welch (1983), que
se baseiam em séries temporais simples. E ainda métodos baseados em graficos de médias cumulativas,
vistos em Banks et al. (2001), Gordon (2001) e em Nelson (2001). Sdo métodos que tém por vantagem
a sua simplicidade e a “quase” auséncia de fortes suposicdes acerca dos dados de saida da simulagéo.
Entretanto, existe uma forte dependéncia da avalia¢ao do analista (decisio humana), que pode levar a
diferentes decisdes, de acordo com a experiéncia do analista.

As técnicas heuristicas buscam estabelecer um conjunto de regras para a determina¢ao da du-
ra¢do do periodo de aquecimento. Entre os métodos heuristicos, podemos citar a Regra de Conway
(CONWAY, 1963), a Regra de Conway modificada (GAFARIAN et al., 1978), a Regra do estimador de
auto-correlagiao (FISHMAN, 1971), a Regra do cruzamento de médias (FISHMAN, 1973), as Regras de
erros marginais MSER e MSER-n (WHITE, 1997; SPRAT'T, 1998). O uso de regras especificas tem por
vantagem o fato de remover a subjetividade dos métodos graficos. Por outro lado, isto pode significar
que alguns padroes importantes podem ndo ser identificados, especialmente se uma representagao
grafica dos dados nao for utilizada em associa¢do a regra em uso.

Os métodos estatisticos sdo técnicas que se baseiam em principios estatisticos para o procedi-
mento de estimacio do periodo de aquecimento. Podemos citar o0 método proposto em Kelton e Law
(1983), que executa um procedimento de regressao dos dados avaliados na sequéncia inversa de tem-
po, buscando até que ponto a inclinagdo estimada pelo procedimento de regressdo seja nula. O teste
de Aleatorizagdo, proposto em Yiicesan (1993), avalia a diferenca entre duas médias para os dados,
divididos em dois subgrupos, ao longo do tempo de execugdo da simulagao. Trata-se de métodos mais
complexos que as abordagens anteriores, dada a exigéncia de calculos extensivos, bem como a valida-
¢do de algumas suposi¢oes iniciais.

Os testes de vicio de inicializagdo ndo sio testes para determinac¢do do periodo adequado de aque-
cimento, mas sim, testes para verifica¢ao da presenca ou ndo de vicio que seja associado a inicializagdo
na série de dados em estudo. Como estratégia para a detec¢do do periodo adequado de aquecimento,
estes testes devem ser utilizados em conjunto com algum dos métodos descritos anteriormente. Dentre
possiveis formatos, podemos mencionar o Teste do Maximo (SCHRUBEN, 1982), o Teste de Schruben
modificado (SCHRUBEN, 1982), o Teste Otimo (SCHRUBEN et al., 1983), o Teste do Posto (VASSI-
LACOPOULOS, 1989). Uma familia de testes desta natureza, considerando médias por subgrupos, é
apresentada em Goldsman et al. (1994). Uma vantagem nestes métodos ¢ a possibilidade do analista
avaliar se o vicio de inicializacdo foi completamente removido. Nestes métodos, a complexidade dos
célculos envolvidos é baixa. Por outro lado, sio métodos computacionalmente instaveis.

Os métodos hibridos empregam os testes para vicio de inicializa¢do, associados aos testes graficos
ou heuristicos. Dois dos principais métodos sdo: o método sequencial, visto em Pawlikowski (1990) e
o método da escala invariante, proposto por Jackway e DeSilva (1992). Sdo testes mais complexos que
exigem a utilizacdo de uma analise espectral de variancia. O método proposto em Jackway e DeSilva
(1992) exige uma estimativa da variancia e pode precisar de uma grande quantidade de dados, para um
bom desempenho, visto que é baseado em teoria assintotica.
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3. MATERIAIS E METODOS

Diversos testes ja foram realizados sobre os métodos anteriormente descritos, obtendo-se esti-
mativas para o periodo de aquecimento, com diferentes graus de sucesso. Em muitos casos, isto se
deve a uma dependéncia da natureza dos dados analisados. Ndo se pode afirmar sobre a existéncia
de um método, que possa ser recomendado acima de quaisquer outros. De fato, a literatura sugere a
nao existéncia de métodos de uso comum. Apesar da grande variedade de abordagens que tém sido
propostas ao longo dos ultimos anos, existe uma necessidade tanto de testar estas abordagens mais
profundamente como de elaborar novos métodos, que poderiam ser adotados amplamente por usua-
rios da simulagdo.

Considerando alguns métodos de grande utilizagdo, o trabalho em Mahajan e Ingalls (2004)
apresenta uma comparagdo entre métodos para a detec¢ao do periodo de aquecimento. Este trabalho
utiliza um modelo experimental e algumas medidas de desempenho, para avaliagdo da qualidade de
alguns métodos de vasta utilizacao para deteccao de periodo de aquecimento. Estas analises ndo sao
completamente conclusivas; algumas deficiéncias entre os métodos sao verificadas; entretanto, nao é
apresentada uma nova proposta mais adequada para a detec¢ao do periodo de aquecimento. Utiliza-
mos este modelo experimental como referéncia para a construcao de um novo modelo, para avaliar os
métodos comparados e também, o novo método que sera proposto neste trabalho.

3.1. Modelo Experimental

No modelo experimental, os métodos foram testados em modelos simples de trabalho. Sao cinco
procedimentos em série; cada procedimento tem diferentes niumeros de maquinas (recursos) e existem
trés tipos distintos de pegas a serem produzidas. As chegadas sdo distribuidas conforme Poisson ())
e os tempos de servico para os procedimentos sao exponenciais com médias pi,j, em que i representa
a pega e j, o procedimento. O modelo foi construido e executado através do software Arena. As pegas
que chegam sdo divididas nos trés tipos, com probabilidades: 0,5; 0,3 e 0,2, respectivamente. As pecas
sao processadas em tempos de servico diferentes. Apds o tratamento, as pecas saem do sistema. Os
métodos foram aplicados ao modelo com diferentes niveis de utilizagdo, como segue:

 Tipo I: Modelo tem um alto nivel de utiliza¢do. A utilizacdo média de todos os recursos, esta pro-
xima de 90%, com utilizagdes individuais entre 80% e 95%;

o Tipo II: Modelo tem um nivel moderado de utiliza¢do. A utilizacao média de recursos, esta pro-
xima de 70%, com utilizacdes individuais entre 65% e 80%;

o Tipo III: Modelo tem um baixo nivel de utilizagdo. A utilizacao média de recursos, esta proxima
de 50%, com utiliza¢des individuais entre 45% e 65%;
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Quanto as condicoes de execucio da simulacéo, o sistema foi iniciado vazio e ocioso. Foi conside-
rado um tamanho inicial para cada simulagdo de 5000 horas. O pardmetro de interesse 6 avaliado foi o
tempo médio de permanéncia das entidades no sistema. Trata-se de um parametro de desempenho esco-
lhido de forma arbitraria, com intuito apenas de testar os métodos. Para outros pardmetros, a andlise po-
de revelar resultados diferentes. Com o interesse de estabelecer uma estratégia comparativa e expor uma
nova técnica, apresentaremos, de forma suscinta cinco métodos que serdo comparados a nova proposta.

3.2. Método de Welch

Trata-se de uma técnica bastante simples para a determinag¢do do adequado periodo de aqueci-
mento. Esta técnica se inclui no grupo das técnicas graficas. Podemos descrever o Método de Welch
(WELCH, 1983), através dos seguintes passos:

1. Execute n replicagcdes do procedimento de simula¢ao, cada uma destas replicagdes terda tama-
nho m. Seja Y, a i-ésima observagdo da variavel de interesse na j-ésima replicagdo, neste caso

i=1,2,..mej=1,2,.,n

2. Calcule as médias de cada uma das observacgoes entre as replicagdes; estas médias serdo denotadas

_ _ v Y,
por Y,emque: Y, = z 7] parai=l, 2,..., m;

j=1

3. Defina a média mével Y, (w) para suavizar as oscilagdes de alta frequénciaem Y}, Y,,..., Y , neste

caso, w sera a medida de janela que é um inteiro positivo, a proposta utiliza w < % A média mo-
vel Y, (w) sera definida por:

B parai=w+ 1, w+2,.., m-w; (1)

4. Plote os valores }_’1 (w) para =w+ 1, w+ 2,..., m—w e escolha L como o valor i, no qual 1_’1 (w) parece
convergir. Detalhes mais profundos sobre a convergéncia podem ser obtidos em Welch (1983).

3.3. Método baseado no Controle estatistico de processo

O método Statistical Process Control — SPC, proposto em Robinson (2002), é outra técnica grafica,
que necessita de multiplas replicacoes, podendo ser descrito em quatro etapas:

1. Defina Yﬁ e as médias Y parai=1,2,..,m, como no método anterior;
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2. Agora, as médias serdo agrupadas em b grupos de tamanho k e representaremos as médias por
grupo como Y, para i = 1,2,...,b. O tamanho destes grupos é selecionado de forma a garantir que
as médias por grupo sejam aceitas no teste de aderéncia para normalidade de Anderson-Darling e
no teste de correlagdo de Von Neuman. Recomenda-se, inclusive, um minimo de 20 grupos. Apds
a divisdo em grupos, denotamos a série temporal resultante por:

Y, = {Y,(k), Y,(k), .., Y, (k) @)

3. Serd gerada entdo, uma carta de controle para estas séries temporais. Consideram-se as estimati-
vas de média populacional u e desvio padrdo o, obtidas da dltima metade da série Y,,. De posse
destas estimativas, os seguintes limites de controle LC sdo obtidos: LC= {16 + z % paraz=1,2,3;

2
4. A carta de controle ¢ construida com os trés limites de controle. Sao seguidas as seguintes regras
para a verificagao de saida de controle:

Existéncia de pontos fora do limite de controle de 3c;

IS

Dois pontos fora do limite de controle de 20 de trés consecutivos;

Quatro pontos fora do limite de controle de 10 de cinco consecutivos;

o

o

Existéncia de oito pontos consecutivos acima da média ou entio, oito pontos consecutivos abaixo
da média.

Entende-se que o processo atingiu o equilibrio, quando esta em controle.

3.4. Teste de Aleatorizacao

Um método estatistico baseado em testes de Aleatorizacdo é apresentado em Yiicesan (1993).
O problema foi formulado como um conjunto de testes de hipdteses acerca da média do processo.
Sao executados testes de Aleatorizacdo, visando testar a validade da hipotese nula de que a média se
mantém sem alteracdo durante toda a simulagdo. Uma grande vantagem sobre este método seria a
possibilidade de relaxar a hipdtese de normalidade. O método pode ser descrito, através dos seguintes
passos:

1. Execute a simulagdo, considerando um tamanho pré-estabelecido de m horas. Defina Y, como a
i-ésima observacao da variavel de interesse na simulagao;

2. Dividaasérie Y}, ..., Y, em b grupos de tamanho k e obtenha médias 171, ,l_Q, ;
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3. Particione o conjunto de médias em dois conjuntos C, e C,. Para a primeira itera¢ao, o primeiro
conjunto conterd apenas Y, e o segundo conjunto, as outras b - 1 médias. Obtenha as médias Y_
e Y_ dentro dos dois conjuntos;
2

4. Para cada iteragdo, as médias Y e Y sdo comparadas. Se existir diferenga estatisticamente signi-
1 2
ficativa entre elas, entdo a hipdtese nula é rejeitada;

5. Se a hipdtese nula for rejeitada, os dois conjuntos C, e C, sdo modificados; é acrescentada a média
Y, ao conjunto C, enquanto o conjunto C, passa a ser composto por b - 2 elementos. O teste é
executado novamente, agora para os novos conjuntos C, e C,;

6. Enquanto a hipdtese nula estiver sendo rejeitada, o conjunto C, é aumentado como no passo an-
terior. Quando a hipdtese nula for aceita pela primeira vez, entende-se que o grupo C, é composto
pelas observagdes do estado estacionario.

3.5. Regra do cruzamento de meédias

Esta regra é um procedimento heuristico, apresentado em Fishman (1973), para a determinacao
do periodo de aquecimento adequado. O objetivo é obter a quantidade de vezes em que o valor para a
variavel de interesse saiu de um valor menor que a média e foi para um valor maior que a média, em
apenas um passo e, também, quando a varidvel de interesse saiu de um valor maior que a média e foi
para um valor menor que a média, em apenas um passo. Se esta contagem atinge um valor pré-estabe-
lecido I, entao se assume que o processo se tornou estaciondrio. Entretanto, este valor pré-estabelecido
¢ uma escolha do analista. De uma forma mais prética, podemos descrever o procedimento, através
dos seguintes passos:

1. Execute a simulagéo, considerando um tamanho pré-estabelecido de m horas. Defina Y, como a
i-ésima observacdo da variavel de interesse na simula¢ao;

m
i=1Y;
—_—

2. Obtenha a série temporal Y, Y,, ..., Y, e a média 17m =

1 se Y, <Y, <Y,
3. Parai=1,2,..., m - 1 definaw,tal que w,=41 se Y,<Y, <Y, ;
0  caso contrdrio
m-1
4. O namero de vezes que a série cruza a média, serd dado por Q) = ZW" ;
i=1

5. Calcule O, Q,, ..., Q, até algum k, tal que , atinja o valor pré-estabelecido ;
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3.6. Regra de erros marginais (MSER)

Trata-se de um procedimento heuristico, apresentado por White (1997), denominado (MSER) e
uma versiao modificada (MSER-n) apresentada em Spratt (1998). O método MSER baseia-se em obter
o periodo de aquecimento adequado d* que melhor equilibra o balango entre a auséncia de vicio (alta
precisdo) e redugdo do tamanho da amostra (baixa precisao), considerando a série Y,.,;» Y,.,p -, Y,
obtida de uma execu¢io de tamanho m com as observagdes Y, Y, ..., Y, . Os dois casos sio métodos
que escolhem um ponto de truncamento d*, que minimiza a largura do intervalo de confian¢a mar-
ginal sobre a média da amostra truncada (note que dada a série truncada de observagoes, existe uma
correlagdo sequencial, portanto o intervalo de confianga marginal ndo é uma estimativa adequada para
a média truncada. Este intervalo esta sendo usado, aqui, como uma medida de homogeneidade para a
série truncada que serd analisada). Dada uma série de saida finita Y, Y,, ..., Y, , 0 ponto de truncamen-

to ideal para a sequéncia é dado por:

) TR ; _ ZlmY, 3
= argmin W Z(Y’ —Ym)d)Z , em que Ym’d: (md—ld)

i=d+1

O método MSER-n considera novamente a equagdo anterior, entretanto com as observagdes divi-
didas em b grupos de tamanho k, sdo consideradas as b médias dos grupos.

3.7. Uma avaliacao inicial sobre os métodos

Apesar dos métodos buscarem um objetivo comum, as abordagens podem apresentar grande
diferenca de formulagao. Existem técnicas mais complexas e algumas mais simplistas. Como ja citado
anteriormente, é bastante comum se deparar com analistas que optam por escolhas de periodo de
aquecimento de forma completamente arbitraria. Acreditamos que este fato se deve a dois motivos
principais: em primeiro lugar, algumas regras sio bastante complexas, podendo, inclusive, requerer
um tempo computacional significativo para sua utilizagao; em segundo lugar, a grande maioria destes
procedimentos exige do analista a escolha de alguns parametros para seu funcionamento e estas es-
colhas levam novamente a alguma arbitrariedade indesejada. Baseado nestas consideragdes, sera feita
uma analise preliminar sobre as técnicas até aqui descritas.

O método de Welch (WELCH, 1983) necessita da defini¢do do pardmetro w, associado ao com-
primento da janela; espera-se que este parametro nao influencie os resultados de forma significativa.
Por outro lado, definir de forma especifica um critério de convergéncia para a série das médias, é um
problema pontual da utilizacio deste método. Modificaces na escolha destes critérios afetam, de for-
ma significativa, a solu¢do proposta através desta técnica.

O método baseado no Controle estatistico de processo (ROBINSON, 2002) parece bastante justi-
ticavel, entretanto pode se tornar dificil definir a quantidade de grupos que garantiria sucesso em testes
de normalidade e correlagao. Em particular, pode ser necessdria a execu¢ao de um tempo maior de si-
mulagéo até que se consiga adequar a amostra simulada e a divisdo em grupos para os referidos testes.
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Uma proposta para a detec¢éo do adequado periodo de aquecimento em modelos de simulagéo

O Teste de Aleatorizacio (YUCESAN, 1993) necessita da escolha da quantidade b de grupos, na
qual a amostra sera dividida. Em particular, para este método, uma variagdo na quantidade de grupos
pode alterar de forma significativa a conclusiao do teste. Vale ressaltar que, se 0 comprimento propos-
to inicialmente para cada grupo for superior ao adequado periodo de aquecimento para os dados,
automaticamente a solu¢io apresentada sera superestimada, em rela¢do a este adequado periodo de
aquecimento.

A Regra do cruzamento das médias (FISHMAN, 1973) ¢ bastante dependente do pardmetro [ a
ser escolhido pelo analista. O valor I determina quantos cruzamentos da média, em apenas um passo,
se deve observar para que se considere ter atingido a estacionariedade.

A Regra dos erros marginais (WHITE, 1997) é um procedimento que na sua forma original se
torna livre da escolha de pardmetros pelo analista. Entretanto, tende a subestimar o adequado periodo
de aquecimento. Este fato é uma das principais razdes para a postulacio da técnica MSER-n (SPRATT,
1998), dividindo em n grupos. Entretanto, voltamos ao problema da subjetividade da escolha do valor
n. Novamente, se trata de um parametro que pode afetar sobremaneira as conclusdes do método.

Desta analise preliminar, concluimos pela necessidade de um método simples quanto a sua uti-
lizagdo, robusto quanto a sua eficiéncia ao estimar o comprimento adequado para o periodo de aque-
cimento e livre da escolha de parAmetros pelo analista, ou pelo menos, muito pouco dependente de
parametros que devam ser escolhidos previamente.

4. UMA NOVA METODOLOGIA PARA DETECGAO DO COMPRIMENTO
DE PERIODOS DE AQUECIMENTO

Dentre os métodos aqui analisados, e mesmo considerando outros métodos para o mesmo fim,
nota-se que, em geral, os métodos se baseiam em observar o comportamento dos dados, em relagdo a
média. De fato, ao considerarmos um conjunto de replicagdes e a série temporal das médias entre re-
plicagdes, seria bastante razoavel admitir que ao atingirmos uma “quase” estacionariedade, o lastro de
dependéncia entre os termos da série temporal das médias seria pequeno o suficiente para fazer valer
o Teorema Central do Limite. Nao buscamos contradizer este caminho que ja foi seguido pela maioria
dos métodos. Também seguiremos este raciocinio, entretanto, através de uma formulagdo simples e
evitando a dependéncia da escolha de parametros pelo analista.

4.1. Método do cruzamento das médias iterado

O método que serd proposto avalia os cruzamentos ocorridos em um passo, em relagdo a média,
mas ndo da forma original proposta no método do cruzamento de médias. Este procedimento sera
feito, agora, de uma forma iterada. Para tanto, considere n replica¢des do procedimento de simula-
¢d0, cada uma delas de tamanho m. Defina as médias das observagdes entre replicagdes por 1_’1 com
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i=1,2,..,m. Denote por 1_’] a média das ultimas m - (j - 1) médias entre replicagdes, neste caso
R = . .
Y, = o G-1)" E fécil ver que para os valores Y, com i =1, 2, ..., m, algumas das observagdes iniciais

sdo pertencentes ao periodo transiente. Em geral, todas essas observagdes iniciais sio menores ou en-
tdo, sdo todas maiores que Y,. O objetivo é descartar estas observagdes de uma forma iterada, como
veremos a seguir, através dos seguintes passos:

1. Execute n replicagdes da simulagio, considerando um tamanho pré-estabelecido m para as repli-
cacdes e obtenha os valores Y parai=1,2,..,meo valor Y ;

2. Verifique se Y, é inferior ou superior a Y. Se inferior, determine o menor k, tal que Y,,, seja supe-
rior a Y, e descarte as k primeiras observagdes, o procedimento é andlogo para Y, superiora Y,;

3. Considere agora a média das médias 17k e a nova série 1_71 paraosvaloresi=k+ 1,k + 2, .., m,
repita o procedimento até que o nimero de valores em sequéncia, que sejam inferiores ou entao
superiores a média das médias, seja limitado por 1, ou seja, considerando a média das médias dos
ultimos valores, é possivel cruzar a média em um passo. Neste momento, o método atingiu sua
estimativa para o comprimento do periodo de aquecimento.

O método aqui exposto, tem uma formulagdo bastante simples, sem a dependéncia de escolha de
parametros pelo analista. A eficiéncia de seus resultados podera ser verificada através dos resultados
apresentados na se¢do de Avaliagbes numéricas.

5. ANALISE DE DADOS E RESULTADOS

Os cinco métodos descritos e 0 novo método proposto foram avaliados através de execugdes do
modelo experimental descrito anteriormente. Em particular, a métrica de comparagéo utilizada foi o
erro quadratico médio para o estimador do pardmetro de interesse 0, dado por EQM 0) =[E(0-0)]2+
Var(é). Obviamente, o valor 0 é desconhecido; para tanto, utilizamos uma estimativa deste parametro,
considerando um periodo de aquecimento que descarta a metade inicial da série, ou seja, uma escolha
completamente conservadora, para que a analise comparativa fosse justa e adequada. Ja os valores 0
sao obtidos considerando a média das realiza¢oes, descartando o periodo de aquecimento sugerido
por cada um dos métodos. Vale ressaltar que em situagdes nas quais o erro quadratico médio apresenta
valores muito proximos de zero, a comparac¢io através desta métrica poderia ndo ser suficientemente
conclusiva; para tanto, utilizamos uma segunda métrica, a variagao relativa do erro quadratico médio
da estimativa 0, fornecida por cada método, em relacio ao erro quadritico médio, considerando a
0. , que leva em conta todas as observagdes da simulaciio. Definiremos esta métrica por:

EQM(B) - EQM(@®,,)
EQM(éini)

estimativa 0.

ini’

V,(EQM(9)) =
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Uma proposta para a detec¢éo do adequado periodo de aquecimento em modelos de simulagéo

A simulagao foi executada considerando que o sistema foi iniciado vazio e ocioso. Foram execu-
tadas 30 replicagoes, cada uma com 5000 horas de simula¢io para cada nivel de utilizagio do modelo
experimental. O parametro 0 avaliado foi o tempo médio de permanéncia das entidades no sistema. A
avalia¢ao foi conduzida considerando os diferentes tipos de utilizagdo para o modelo experimental e
também, as diferentes técnicas para detec¢do do comprimento do periodo de aquecimento. Denotare-
mos por L, o comprimento detectado por cada uma das técnicas em estudo.

Figura 1 - Apresentacdo dos limites obtidos por cada um dos métodos com a utilizagdo do modelo
experimental com alto, moderado e baixo nivel de utilizagdo, respectivamente.

----- Método Welch
- - Cruzamento de Médias
----- MSERn

-=-=Método SPC 81
vvvvvvvvv Aleatorizagao

—— Cruzamento iterado

&4 i Método Welch
H = = Cruzamento de Médias|

100 120 140
L

!

----- Método Welch

MSER-n
todo SPC

«=--Método SPC
Aleatorizagdo
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theta()
80
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! <
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entidade 0e+00 1e+05 2e+05 3e+05 0 50000 100000 150000 200000
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Fonte: Resultados da pesquisa.

5.1. Modelo experimental Tipo I, com alto nivel de utilizacao

Considerando o modelo experimental Tipo I, com alto nivel de utilizagdo do sistema a ser si-
mulado e considerando todas as observagdes da simulac¢do, obtivemos uma estimativa inicial para o
pardmetro em avalia¢do dada por émi =134,7813. Quando se considerou o descarte da primeira metade
da série, obtivemos 6 = 135,0477. Nestas condi¢des o erro quadratico médio para 8, foi EQM(B,,)=
4,155896. A tabela 1 apresenta os resultados destas medidas e, a redugado percentual do erro quadratico
médio em relacio ao EQM(®, ).

Tabela 1 — Resultados obtidos para o modelo experimental com alto nivel de utilizagao.

Método L estimado ) EQM(H) V (EQM())
Welch 1164905 135,18100 0,01844658 -0,9955613
SPC 399450 135,00940 0,01103734 -0,9973442
Aleatorizagdo 365390 135,01630 0,01132434 -0,9972751
Cruzamento 154428 135,11140 0,06317613 -0,9847984
MSER-n 5013 134,86980 0,83913980 -0,7980845
Cruz. iterado 163101 135,11260 0,06359186 -0,9846984

Fonte: resultados da pesquisa
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Podemos observar que os melhores resultados foram obtidos através do Método SPC; entretanto,
este método propde o descarte de uma quantidade de dados extremamente grande se comparada aos
demais; este fato decorre da necessidade de se obter grupos que atendam aos requisitos de normalidade
e auséncia de correlagdo. No caso especifico desta simulagido, para que estes requisitos fossem satisfei-
tos, foi necessario construir grupos muito extensos. Neste caso, a exclusdo de uma pequena quantidade
de grupos pode levar uma exclusao de um volume muito grande de dados.

E fcil ver que, se a quantidade de dados descartada for muito grande, as estimativas produzidas
tendem a ser muito proximas do valor 0, que considera apenas a segunda metade da série; por outro la-
do, se for possivel produzir estimativas satisfatorias para 6, com um volume significativamente menor
de dados descartados, o tamanho total da simulagdo poderia ser bastante inferior. Desta forma, ndo
podemos considerar a solucido proposta através do método SPC, como uma solugio adequada.

Os métodos de Welch e de Aleatorizagdo também apresentam resultados bons, mas sofrem de um
problema semelhante ao método SPC, com um descarte excessivo de dados. O grafico apresentado na
figura 1 ilustra estes fatos.

A regra dos erros marginais MSER-n apresenta os piores resultados. A regra do cruzamento das
médias e a nova metodologia apresentam resultados bastante semelhantes. Dentre as métricas utili-
zadas para a avaliagdo, seria dificil escolher uma das técnicas. Se considerarmos o fato da regra do
cruzamento das médias exigir a calibra¢ao do parametro associado a quantos cruzamentos devem ser
obtidos, até que se entenda por completo o periodo de aquecimento, enquanto a regra do cruzamento
das médias iterado é livre da calibracido deste parametro, isto nos leva a optar pela utilizagdo da nova
metodologia proposta.

5.2. Modelo experimental Tipo Il, com moderado nivel de
utilizacao

Considerando o modelo experimental Tipo II, com moderado nivel de utilizagdo e todas as ob-
servacdes da simulacdo, obtivemos uma estimativa inicial 8,, = 37,07618. Quando considerando o
descarte da primeira metade da série, obtivemos 0 = 37,07334. O erro quadratico médio para 8, foi
EQM(®,,) = 1,1143684 x 10, A tabela 2 apresenta os resultados para estas medidas e também, a redu-
¢do percentual do erro quadréatico médio em relagio ao EQM(B, ).

Tabela 2 - Resultados obtidos para o0 modelo experimental, com médio nivel de utiliza¢o.

Método L estimado 0 EQM(B) V. (EQM())
Welch 42506 37,08409 3,667991x10 -0,9679283
SPC 301988 37,07547 3,829701x10° -0,9966514
Aleatorizacéo 84645 37,08309 3,025090x10* -0,9999272
Cruzamento 49273 37,08427 3,685085x10 -0,9677788
MSER-n 5000 37,07906 9,238176x10* -0,9192244
Cruz. iterado 1900 37,07860 9,901725x10* -0,9134225

Fonte: resultados da pesquisa
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Uma proposta para a detec¢éo do adequado periodo de aquecimento em modelos de simulagéo

Novamente, o método SPC apresenta o melhor resultado obtido através de um descarte excessivo
de dados; isto pode ser ilustrado através do grafico da figura 1. Podemos observar que os melhores
resultados foram obtidos através do Método de Welch, Método da Aleatorizagdo e da Regra do cru-
zamento das médias; entretanto, novamente estes métodos propdem o descarte de uma quantidade
de dados excessiva, se comparada aos demais. O volume de dados descartados é pelo menos 20 vezes
maior que através da nova metodologia proposta. Por outro lado, mesmo com este volume bem in-
ferior de dados descartados, a técnica do cruzamento das médias iterado fornece resultados bastante
adequados considerando as métricas avaliadas.

A regra dos erros marginais MSER-n apresenta resultados similares aos da nova metodologia;
entretanto, para obter estes resultados, foi necessario um descarte de 2,5 vezes mais dados que na nova
metodologia proposta.

Novamente, frisamos que boas estimativas com um pequeno comprimento de periodo de aqueci-
mento, levam um custo computacional menor para a execu¢ao de todo o procedimento.

5.3. Modelo experimental Tipo lll, com baixo nivel de utilizacao

Considerando o modelo experimental Tipo III, com baixo nivel de utilizagdo, obtivemos uma
estimativa inicial para o parAmetro em avaliacio dada por 0, = 28,26932. Quando considerando o
descarte da primeira metade da série, obtivemos 0 = 28,27379. Nestas condic¢des, o erro quadratico
médio para 8, foi EQM(®,,) = 4,985163 x 10, A tabela 3 apresenta os resultados para estas medidas
e também, a reducio percentual do erro quadratico médio em relacio ao EQM(D. ).

Tabela 3 — Resultados obtidos para o0 modelo experimental com baixo nivel de utilizagéo.

Método L estimado ) EQM() V (EQM(0))
Welch 12030 28,27354 7,422078x10 -0,9851117
SPC 27163 28,27323 5,230056x10° -0,9895088
Aleatorizagéo 190120 28,27549 3,341882x10 -0,9932963
Cruzamento 15975 28,27370 6,995527x10 -0,9859673
MSER-n 4935 28,27256 1,887736x10* -0,9623411
Cruz. iterado 16022 28,27370 6,995527x10 -0,9859673

Fonte: resultados da pesquisa

Os melhores resultados foram obtidos pelo método de Aleatoriza¢ao, mas com um volume de
dados descartado muito maior que os outros métodos. A Regra dos erros marginais MSER-n apre-
sentou resultados satisfatdrios, mas ligeiramente inferiores aos demais métodos. Excluindo estes dois
métodos, observamos resultados semelhantes entre os demais.
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6. CONSIDERAGOES FINAIS

A estratégia de avaliacao utilizada neste trabalho tem uma implementagao bastante simples e po-
de ser utilizada para testar diversos métodos. As métricas aqui utilizadas, descrevem de forma bastante
clara, uma classifica¢do entre os métodos. Nao buscamos concluir um método de senso comum, acima
de quaisquer outros, entretanto, o método aqui proposto, mostrou-se bastante eficiente para todos os
niveis de utilizacdo do modelo experimental. Sdo apresentadas conclusdes preliminares, que buscam
atestar as qualidades e deficiéncias de cada um dos métodos em anélise. E possivel notar que a influ-
éncia do analista na calibragao de alguns parametros associados ao método de detecgao do periodo de
aquecimento, tende a afetar sobremaneira a qualidade de resultados. Este é o motivo preponderante
para a busca de uma técnica livre da calibragio de pardmetros pelo analista.

Foi escolhido, de forma arbitraria, um parametro associado ao sistema em estudo, bem como um
modelo experimental especifico. Uma proposta de continuidade logica é um estudo com a estimagao
de outros pardmetros de interesse e a postulacio de modelos experimentais mais complexos. Acredi-
tamos que exista uma ligagdo entre a complexidade do modelo e a adequagio da técnica para detec¢ao
do periodo de aquecimento. Esta ligagio somente pode ser avaliada, através da construgdo de mais
modelos e da execu¢do de mais experimentos.

A considerar o modelo experimental em uso neste trabalho, atestamos a grande capacidade de
adequacao da técnica proposta, em todos os niveis de utiliza¢ao. Os resultados obtidos sao bastante
promissores e nos levam a um estudo mais profundo, acerca da nova técnica, aqui, apresentada.
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