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RESUMO 

Problemas envolvendo otimização e simulação a eventos discretos tem apresentado um 
crescimento contínuo, devido principalmente a ferramentas comerciais que permitam tal 
integração. No entanto, o grande problema associado a sua utilização consiste nas limitações 
referentes ao número de variáveis inteirasa serem otimizadas e seu intervalo de variação, que 
podem fazer com que o custo computacional seja elevado. Desta forma, este trabalho visa definir 
os melhores intervalos (range) de variação vinculada a cada variável de decisão, por meio da 
proposição de um método que combina a Análise por Envoltória de Dados com Retornos 
Variáveis de Escala (DEA-BCC) e Arranjos Ortogonais de Taguchi na otimização via simulação. 
Um objeto de estudo é utilizado como exemplopara aplicação do método proposto.Os resultados 
alcançados confirmam a eficiência da proposta apresentada, promovendo reduções da ordem 95% 
do espaço de busca e reduções significativasdo tempo necessário para se otimizar um modelo de 
simulação. 

PALAVRAS-CHAVES. Otimização via Simulação. Redução do Espaço de Busca.DEA-
BCC. Arranjos Ortogonais de Taguchi. 

ÁREA PRINCIPAL:SIM 

ABSTRACT 

Problems involving optimization and discrete event simulation have shown steady 
growth, mainly due to commercial tools that allow this integration. However, the major problem 
associated with their use is the limitation regarding the number of integer variables to be 
optimized and their range of variation, which may lead to high computational cost. Thus, this 
work aims to define the best intervals (range) of variation linked to each decision variable, by 
proposing a method that combines Data Envelopment Analysis with Return of Scale Variable 
(DEA-BCC) and Taguchi`s Orthogonal Arrays in simulation optimization. An object of study is 
used as an example for applying the proposed method. The results obtained confirm the 
efficiency of the proposal, promoting reductions of 95% of the search space and significant 
reductions in the time required to optimize a simulation model. 
 

KEYWORDS. Simulation Optimization. Reduced Space Searching. DEA-BCC. Taguchi`s 
Orthogonal Arrays.  

MAIN AREA: SIM 
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1. Introdução 
Apesar de discutido há várias décadas, aintegração da otimização em modelos de 

simulação a eventos discretos ganha força e passa a ser utilizado de forma crescente a partir da 
década de 90,devido principalmente ao desenvolvimento de pacotes de simulação que já possuem 
rotinas de otimização integradas (BANKS et al., 2005; FUet al., 2000;FU, 2002). 

Porém, apesar dos avanços ocorridos nos softwares de otimização para modelos de 
simulação, uma crítica comum é que, ao manipularem mais de uma variável de entrada, tais 
softwares tornam-se muito lentos (APRIL et al., 2003; BANKS, 2001; HARREL, GHOSH e 
BOWDEN, 2004). 

Além disso, para Hillier e Liberman (2010), apesar dos grandes avanços nos pacotes 
comerciais de otimização via simulação, esta ainda pode ser considerada uma forma 
relativamente lenta e custosa no estudo de sistemas caóticos e dinâmicos. Para tais sistemas, 
normalmente se requer grandes despesas e quantidade de tempo para análise e programação, além 
de considerável custo computacional. 

Segundo Cabrera et al. (2012), a Busca exaustiva (ES) pode ser usada para problemas 
de natureza discreta e combinatória, como são na maioria dos casos os problemas de otimização 
via simulação. No entanto, a fim de determinar a melhor solução, pode ser necessário testar cada 
possível solução para um problema e verificar se esta satisfaz suas restrições. Isso, para os casos 
em que o intervalo de variação das variáveis de decisão possuir um valor de amplitude grande 
(range associado a cada variável inteira), elevará o custo computacional que é diretamente 
proporcional ao número de possíveis combinações, e este problema é agravado quando o analista 
avalia múltiplos objetivos. 

Para Siegmund et al.(2012), problemas de otimização via simulação multiobjetivo são 
em geral difíceis de resolver, devido ao grande número de simulações que são necessárias a fim 
de se encontrar soluções adequadas para o problema, e também pelo fato da natureza conflitante 
destes objetivos. 

De modo a contornar este problema, vários estudos têm se concentrado em desenvolver 
métodos de otimização, ou aprimorar metaheurísticas, que aumentem a eficiência do processo de 
otimização via simulação buscando boas soluções em um tempo computacional aceitável 
(BACHELET, 2007; JACOBSON, 2009; KESKIN, 2010; LEE, 2008; LIN, 2013; SIEGMUND, 
2012; WILLIS e JONES, 2008; YANG, 2009).  

Porém, poucos estudos se preocuparam em limitar o espaço de busca da otimização, 
trabalhando apenas com as variáveis de maior significância e com a melhor faixa de valores para 
cada variável. Dentre estes estudos, destaca-se o uso de planejamentos fatoriais na tentativa de se 
identificar as variáveis significativas para um problema e concentrar o processo de otimização 
nessas variáveis (MONTGOMERY, 2005; MAGALLANES e OLIVIERI, 2010; BESSERIS, 
2012; EDWARDS, 2011; KLEIJNEN, 1998; KLEIJNEN, 2005; MONTEVECHIet al., 2010; 
MONTEVECHIet al., 2012).  

No entanto, tais métodos apresentam certas limitações, como a necessidade de 
conhecimento na área para sua aplicação, validade dos resíduos do modelo (homocedasticidade), 
além de simplificarem a variação dos limites das variáveis em apenas dois níveis. Outro fator é a 
dificuldade em se trabalhar com mais de uma variável de saída, fazendo com que a análise dos 
dados seja conduzida em separado para cada saída.  

Sendo assim, este trabalho visa definir os melhores intervalos de variação para cada 
variável de decisão, reduzindo o espaço de busca pela melhor solução. Para tal, este trabalho 
apresenta um novo procedimento que utiliza os Arranjos ortogonais de Taguchi (TAGUCHI, 
1987) para representar a região experimental, a DES para testar cada cenário, e a DEA-BCC 
(BANKER et al., 1984) aliada ao conceito da Supereficiência (ANDERSEN e PETERSEN, 
1993) para identificar os cenários de maior eficiência. Com base nesse ranking de eficiências, 
torna-se possível limitar o intervalo de busca para cada variável, incrementando a eficiência do 
processo de otimização. 

Para cumprir com os objetivos propostos, este artigo encontra-se dividido em 5 seções. 
A seção 2 apresenta o referencial teórico focando os principais temas abordados neste trabalho, a 
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seção 3 apresenta o novo procedimento de otimização proposto. A seção 4 faz a aplicação do 
novo procedimento de otimização e discute os resultados alcançados. Por fim, a seção 5 apresenta 
as conclusões e é seguida das referências bibliográficas. 

2. Referencial teórico 

2.1 Otimização baseada em Simulação 
Segundo Swisher et al.(2000), Fu (2002), Olafsson e Kim (2002) e Eskandari et al. 

(2011), pode-se definir a Otimização baseada em Simulação (Simulation-based Optimization) 
como o processo de procurar o melhor conjunto de especificações para um modelo de simulação, 
ou seja, seus parâmetros ou variáveis de entrada, de forma a otimizar as saídas do modelo. 

Para Swisher et al. (2000), os parâmetros de entrada de um modelo de simulação 
podem ser tanto discretos como contínuos, ou até mesmo uma combinação dos dois. Sendo que 
os tipos de parâmetros de entradas, bem como suas faixas de variação, influenciarão na região de 
busca e no método de otimização a ser empregado.  

Nesse sentido, a maioria dos casos presentes na literatura dá destaque para variáveis 
cujo domínio é discreto, com pequena variação entre seus limites inferior e superior. Tal fato 
pode ser constatado pela análise de trabalhos publicados sobre o tema em várias bases científicas, 
tais como: Emerald, Elsevier, ISI, ScienceDirect, SpringerLink, Scopus, dentre outras. 

Fu (1994) define um problema tradicional de minimização com um único objetivo via 
simulação como: 

 
min f(θ) (1) 

Sujeito a: θ∈Θ 
 
Sendof(θ) = E[ψ(θ,ω)] o valor esperado do desempenho do sistema estimado a partir de amostras 
do modelo de simulação e ψj(θ,ω) valores de desempenho observados segundo parâmetros de 
entrada discretos ou contínuos pertencentes a um conjunto viável Θ. 

Apesar de a literatura dar maior destaque à otimização via simulação monobjetivo 
(WILLIS e JONES, 2008), Jones et al. (2002) comentam que usualmente os problemas do mundo 
realpossuem múltiplos objetivos (DEB, 2001), que, em geral são conflitantes entre si. Estes 
autores destacam ainda que, além da complexidade de resolução natural associadaà 
otimizaçãomultiobjetivo, num problema real, deve-se levar em consideração uma possível 
aleatoriedade nos dados de entrada, o que torna esta tarefa difícil de ser realizada (JONESet 
al.,2002; LIN,2013). 

Em geral, um problema de minimização multiobjetivo com m objetivos e n parâmetros 
de entrada é dado por (WILLIS e JONES, 2008):  

 
min f(ζ i (δj), ε) 

 
(2) 

 
Sendo que:δ é um vetor com os n parâmetros de entrada, ζi = {κ1 (ν1, ν2, ..., νn), κ2 (ν1, ν2, ..., 
νn), ..., κm (ν1, ν2, ..., νn)} representa um vetor de m objetivos dependentes destas entradas, ε 
representa o erro estatístico dos dados. Por conseguinte, um algoritmo de otimização buscará a 
melhor solução δ* que fornece o valor mínimo para E(f(ζ i(δj), ε)). 

2.2 Análise por Envoltória de Dados (DEA) 
Os modelos clássicos de Análise Envoltória de Dados (DEA) foram introduzidos por 

Charnes, Cooper e Rhodes(1978) constituindo-se nos modelos de retornos constantes de escala 
(denominados modelos CCR em homenagem aos seus idealizadores) e estendidos por Banker, 
Charnes e Cooper(1984) com os modelos de retornos variáveis de escala (denominados modelos 
BCC em homenagem aos seus idealizadores). 

Segundo Cook e Seiford (2009), a DEA consiste em uma metodologia não paramétrica 
para mensuração comparativa da eficiência de Unidades Tomadoras de Decisão (Decision 
Making Units - DMUs). Outro fato que merece destaque é a possibilidade de existir 
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incomensurabilidade (diferentes unidades de medida) entre os elementos das matrizes de entradas 
e saídas, o que é contornado com o uso da DEA.  

Assim a DEA fornece uma metodologia que permite identificar as DMUs que sejam 
referências (benchmarking) para as demais analisadas, formando uma fronteira de eficiência. Na 
sequência são apresentados os modelos clássicos DEA-CCR e DEA-BCC. 

No modelo original de Charnes, Cooper e Rhodes (1978) os pesos para as variáveis de 
entrada e saída do modelo podem ser obtidos a partir da solução do modelo de Programação 
Fracionária, dado por (3) – (6): 

∑
=

∑
=
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.,...,2,1   ,0 srur =≥  (5) 

.,...,2,1   ,0 mivi =≥  (6) 

sendo DMU0 a DMU sob avaliação; w0 é a eficiência relativa de DMU0; yr0 e xio são os dados de 
saídas e entradas para a DMU0; j o índice da DMU, j=1,...,n; r é o índice da saída, com r = 1,...,s; 
i é o índice da entrada, i = 1,...,m; yrj é o valor da r-ésima saída para a j-ésima DMU; xij é o valor 
da i-ésima entrada para a j-ésima DMU; ur é o peso associado a r-ésima saída; vi é o peso 
associado a i-ésima entrada.  

Observe-se que caso w0 = 1, a DMU0 é eficiente quando comparada às demais 
unidades consideradas no modelo e se w0<1, esta DMU é ineficiente.  

Este modelo (3) – (6) não é linear podendo ter múltiplas soluções, mas ele pode ser 
linearizado gerando o modelo DEA - CCR, conforme (7) – (11): 
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O modelo DEA – BCC, com retornos variáveis de escalas, pode ser expresso por (12)-
(17): 
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freec0  
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A principal diferença no modelo DEA-BCC para o DEA-CCR é a adição da variável c0 

(livre) que indica os retornos variáveis de escala. Banker, Charnes e Cooper (1984) comentam 
que uma DMU considerada eficiente no modelo BCC também o será no modelo de CCR, mas o 
contrário não necessariamente ocorre.  

O modelo DEA-BCC é o mais indicado para utilização neste trabalho, principalmente 
devido à natureza estocástica (não linear) da simulação e os variados tipos de entradas e saídas de 
um modelo de simulação, que tendem a ter retornos de escala diferentes. 

Segundo Cooper et al. (2007), para haver uma discriminação adequada das DMUs num 
modelo DEA tradicional deve-se verificar se: 

Número de DMUs ≥ Max {(produto do número de entradas e número de saídas), 
3.(número de entradas + número de saídas)}. 

Os modelos clássicos da DEA consideram as DMUs com w0 = 1 como sendo eficientes 
e as DMUs com w0 < 1 ineficientes. Ocorre que existe a possibilidade que várias DMUs tenham 
w0 = 1, ou seja, não se consegue discriminar bem as DMUs. De modo a lidar com essa limitação, 
Andersen e Petersen (1993) propuseram o conceito da Supereficiência para ajudar na 
diferenciação das DMUs que apresentem w0 = 1.  

Para que a Supereficiência possa ser empregada no modelo DEA-BCC, Andersen e 
Petersen (1993) sugerem retirar a restrição (13) do modelo, ou seja, apenas para a DMU que está 
sob análise,assim a DMU analisada pode alcançar escores até maiores que 1, o que facilitará a 
elaboração de um ranking de eficiência mesmo para as DMUS que originalmente tinham w0 = 1. 

Este conceito de Supereficiência será usado neste trabalho em conjunto com as técnicas 
descritas a seguir. 

2.3 Arranjos ortogonais de Taguchi 
Ballantyne et al.(2008) apontam que o processo de otimização de sistemas complexos, 

que possuem muitas variáveis de entradas com vários níveis, pode consumir muito tempo e 
recursos durante seu processamento. Nesse sentido, para sistemas com poucos níveis, Antony 
(2006) recomenda o uso de estratégias fatoriais, como os fatoriais completos ou fracionados, que 
trabalham tipicamente com dois níveis: um baixo e um alto (MONTEGOMERY, 2005).  

No entanto, para processos complexos envolvendo quatro ou mais fatores, com três ou 
mais níveis, abordagens como estas exigiriam um número elevado de experimentos para poderem 
ser utilizadas. Uma abordagem alternativa é a utilização de Arranjos Ortogonais de Taguchi 
(TAGUCHI, 1987) que reduzem o número de experimentos necessários e permitem a análise dos 
fatores de maior importância. 

A vantagem da utilização dos arranjos ortogonais consiste na capacidade de se avaliar 
vários fatores com um número mínimo de testes. De fato, este arranjo permite considerar k 
fatores com n níveis cada, testando todos os níveis de cada fator de uma maneira balanceada 
(ROSS, 1996).  

Enquanto a abordagem clássica do Planejamento de Experimentos (Design of 
Experiments – DOE) incentiva se trabalhar em dois níveis para identificação dos parâmetros 
críticos em uma etapa inicial de pesquisa, seguido por abordagens mais poderosas como a 
metodologia de superfície de resposta, os Arranjos Ortogonais de Taguchi utilizam três ou mais 
níveis do processo para estimar todos os efeitos principais e algumas potenciais interações.  
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Neste trabalho os Arranjos de Taguchi serão empregados para uma pré-avaliação do 
espaço de busca da otimização de um dado problema, uma vez que estes arranjos permitem a 
geração de uma matriz experimental mais diversificada. Em função do número de variáveis a 
serem otimizadas e de seus limites de variação, arranjos ortogonais serão selecionados e a matriz 
experimental guiará a realização da simulação dos cenários e posterior determinação de sua 
eficiência via um modelo DEA-BCC. 

3. Procedimento de Otimização Proposto 
A utilização do procedimento de redução do espaço de busca para otimização via 

simulação proposto,parte do pressuposto que o modelo de simulação encontra-se construído, 
verificado e validado; e que as variáveis de decisão do problema são do tipo inteiras. As etapas da 
sua aplicação estão descritas na sequência:  
1) Determinar as variáveis de decisão (x1, x2, x3, ..., xn) e os limites de variação para cada 
variável (Limite Inferior ≤ xi≤Limite Superior, com 1 ≤i≤n); 
2) Determinar as variáveis de saída que serão otimizadas: minimização ou maximização de uma 
ou mais variáveis de saída(y1, y2, y3, ..., ym); 
3) Seleção do Arranjo Ortogonal de Taguchi (L4, L9, L12, L16, L25, L32, L54, ....) em função 
do número de variáveis de decisão, de seus limites de variação; e do número mínimo de DMUs 
necessários para serem analisados pelo DEA-BCC, de forma a atender a regra básica (COOPER, 
SEIFORD e TONE, 2007). 
4) Geração da matriz experimental que represente a região de solução da forma mais 
diversificada possível, explorando ao máximo (quando possível) todos os níveis de cada variável 
de decisão; 
5) Execução dos experimentos no simulador e armazenamento dos dados simulados para análise; 
6) Determinação da eficiência de cada cenário por meio da aplicação do DEA-BCC nos 
resultados simulados; 
7) Ranquear as DMUs mais eficientes a partir do conceito da supereficiência; 
8) Baseando-se nas 2 DMUs mais eficientes, definir a nova faixa de variação para as variáveis de 
decisão, retirando do processo de otimização aquelas variáveis cujos valores em ambas as DMUs 
forem iguais, sendo este valor adotado para aquela variável; 
9) Otimizar o modelo de simulação utilizando a nova faixa de variação para cada variável de 
decisão; 
10) Analisar os resultados e tomar decisões com base nos resultados encontrados. 

 
De modo a exemplificar a aplicação do procedimento proposto, na próxima seção um caso 

realé apresentado. O modelo de simulação utilizado foi previamente validadoe encontra-se apto à 
otimização. 

4. Aplicação do Procedimento de Otimização e discussão dos resultados 

4.1 Objeto de estudo 
O objeto de estudo deste trabalho é a Unidade de Processamento de Roupas (UPR) de um 

hospital paulista. A unidade é responsável pelofornecimento e manutenção de roupas utilizadas 
por pacientes, médicos, enfermeiraseportodosossetores que atendem os pacientes.Todas as etapas 
de verificação e validação do modelo de simulação foram empregadas, de forma que o modelo 
representa de forma adequada o sistema ao qual se procura otimizar.  

Para o objeto de estudo apresentado, foram definidas como variáveisde decisão: o número 
de lavadoras (x1), o número de centrifugas (x2), o número de secadoras(x3), o número de 
operadores da área contaminada (x4) e o número de funcionários da área não contaminada (x5), os 
quais desempenham atividades diferenciadas na célula modelada. Foi definido que as variáveis 
de decisão seriam do tipo inteiras, com limite inferior igual a 1 e limite superior igual a 5. A 
Tabela 1 apresenta essas informações. 
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Tabela 1 - Variáveis de decisão, tipo e limites para o primeiro objeto de estudo 

Variável Tipo Limite 
Inferior 

Limite 
Superior 

x1 Número de lavadoras Inteira 1 5 
x2 Número de centrífugas Inteira 1 5 
x3 Número de secadoras Inteira 1 5 
x4 Número de operadores área contaminada Inteira 1 5 
x5 Número de operadores área não contaminada Inteira 1 5 

 
O objetivo da otimização foi encontrar a melhor combinação das variáveis de decisão 

de forma a maximizar o total de roupas lavadas em uma semana na lavanderia (y1). Para o 
problema em questão, considerando o número de variáveis e sua variação máxima, existe um 
total de 3125 cenários possíveis para a busca da melhor configuração. 

Considerando a quantidade de variáveis de decisão e a variação dos níveis de cada 
variável, optou-se por um arranjo ortogonal L25. Este arranjo prevê a realização de 25 
experimentos, o que atende a regra mínima do número de DMUs ser igual ou superior, a 3 vezes 
o número total de variáveis de entrada e de saídas (COOPER, SEIFORD e TONE, 2007).  

Com o arranjo definido foi gerada a matriz experimental, apresentada na Tabela 2. Os 
cenários na matriz experimental foram simulados no Promodel®. Foram simuladas 30 
replicações para cada cenário, referentes a umasemana de operação da unidade de processamento 
de roupas, e os dados referentes a cada variável de saída foram armazenados para o cálculo da 
Supereficiência.  

As simulações dos 25 cenários e suas replicações foram realizadas em um computador 
com processador Intel (Core 2 Duo) 1.58 GHZ, 2GB de RAM e sistema operacional Microsoft 
plataforma 64 bits, e consumiram pouco menos de 5 minutos. Os resultados encontrados 
encontram-se apresentados na Tabela 2. Os dados analisados referem-se às médias das 30 
replicações. 

Para o cálculo da eficiência relacionada a cada DMU com o modelo DEA-BCC usou-se 
o software The General Algebraic Modeling – GAMS (GAMS, 2013) na versão 23.6.5 utilizando 
o solver CPLEX na versão 12.2.1.O tempo envolvido neste processamento foi inferior a 20 
segundos. Com estes resultados pode-se relacionar a cada cenário o valor da eficiência da DMU. 
Estes valores encontram-se dispostos na Tabela 2. 

Pelos valores de Supereficiência (Tabela 2) foi possível ranquear as DMUs mais 
eficientes, podendo ser constatado que a DMU 22 é a mais eficiente seguida da DMU 13. Ambas 
as DMUs encontram-se destacadas na Tabela 2. 

Com a identificação das DMUs mais eficientes um novo intervalo para cada variável de 
decisão pode ser redefinido, permitindo assim, a redução do espaço de busca do processo de 
otimização.  

Ainda da análise da Tabela 2, pode-se verificar que a variável x5 apresentou o mesmo 
valor nas DMUs mais eficientes tendo, portanto, seu valor definido em x5 = 4, reduzindo o 
número de variáveis do problema de 5 para 4. Os novos intervalos para as demais variáveis de 
decisão estão na Tabela 3.  

Com a redução do intervalo de variação de cada variável de decisão o espaço de busca 
para a melhor solução foi reduzido de 3125 para 120, uma redução de aproximadamente 96,2%. 
Para testar a eficiência desta proposta de redução do espaço de busca, um otimizador (Solver) 
comercial foi empregado. Para este trabalho foi utilizado o software SimRunner®. 

O SimRunner® é um software de otimização via simulação que trabalha em conjunto 
com o softwarePromodel®. Este software baseia-se em uma metaheurística (Algoritmo Genético 
associado com Evolution Strategies) que é uma variante dos Evolutionary Algorithms (BANKS et 
al., 2005). 
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Tabela 2 – Matriz experimental e resultados obtidos 

DMU 
Variáveis de entrada Variável de saída 

Supereficiência Ranking 
x1 x2 x3 x4 x5 y1(Kg) 

1 1 1 1 1 1 2958,00 2,000 3 
2 1 2 2 2 2 2984,00 1,000 18 
3 1 3 3 3 3 3013,00 1,000 19 
4 1 4 4 4 4 2990,00 1,000 20 
5 1 5 5 5 5 3012,00 1,987 4 
6 2 1 2 3 4 5294,00 1,523 8 
7 2 2 3 4 5 5325,00 0,774 23 
8 2 3 4 5 1 4573,00 1,381 11 
9 2 4 5 1 2 5300,00 1,411 10 
10 2 5 1 2 3 5294,00 1,613 7 
11 3 1 3 5 2 5275,00 1,887 5 
12 3 2 4 1 3 5326,00 1,638 6 
13 3 3 5 2 4 5313,00 2,833 2 
14 3 4 1 3 5 5329,00 1,000 21 
15 3 5 2 4 1 4519,00 1,500 9 
16 4 1 4 2 5 5315,00 1,082 17 
17 4 2 5 3 1 4530,00 1,326 14 
18 4 3 1 4 2 5286,00 1,330 13 
19 4 4 2 5 3 5295,00 0,769 24 
20 4 5 3 1 4 5288,00 1,142 15 
21 5 1 5 4 3 5249,00 1,000 22 
22 5 2 1 5 4 5287,00 4,250 1 
23 5 3 2 1 5 5328,00 1,122 16 
24 5 4 3 2 1 4535,00 1,379 12 
25 5 5 4 3 2 5304,00 0,500 25 

 

Tabela 3 - Variáveis de decisão, tipo e novos limites para o primeiro objeto de estudo 

Variável Tipo Limite 
Inferior 

Limite 
Superior 

x
1 

Número de lavadoras Inteira 3 5 

x
2 

Número de centrífugas Inteira 2 3 

x
3 

Número de secadoras Inteira 1 5 

x
4 

Número de funcionáriosárea contaminada Inteira 2 5 

 
Conforme comentado por Carson e Maria (1997), o SimRunner® integra recursos para 

analisar e otimizar modelos de simulação, promovendo uma otimização multiobjetivo que testa 
várias combinações de fatores em busca da combinação que conduza o melhor valor para a 
função objetivo. 

Para comprovar a eficiência da nova região de busca, o SimRunner® foi configurado para 
realizar a otimização do modelo de simulação objetivando maximizar o total de roupas lavadas 
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(y1) na lavanderia hospitalar,segundo a nova faixa de variação definida com a utilização do 
procedimento proposto.  

De modo a confirmar os resultados obtidos com a primeira otimização, o otimizador foi 
configurado nas mesmas condições e com os mesmos objetivos, porém com a variação original 
para as variáveis de decisão (Tabela 1), ou seja, com o intervalo (range) de variação de 1 a 5 para 
todas as variáveis de decisão. Os resultados encontrados na otimização com a redução do espaço 
experimental, e segundo o problema original podem ser vistos na Tabela 4.  

Tabela 4 – Resultados da otimização 

Variáveis de decisão 
Solução 

Novo range Range original 
x1 5 5 
x2 3 3 
x3 1 5 
x4 4 4 
x5 4 5 

Variáveis de saída 
Respostas 

Novo range Range original 
y1 5338 5350 

Intervalo de confiança de y1 (95%) (5296-5379) (5307-5392) 
 

As respostas apresentadas pelo otimizador para as variáveis de decisão foram iguais para 
as variáveisx1,x2 e x4. Já para as demais variáveis de decisão o otimizador encontrou valores 
diferentes, sendo que para o problema com os ranges originais as respostas apresentadas indicam 
a necessidade de um número maior de funcionários na área contaminada e 4 máquinas secadoras 
a mais. Quanto às soluções para y1, os resultados foram estatisticamente iguais, para um nível de 
confiança de 5%, como pode ser visto pela análise de variância conduzida com os resultados das 
30 amostras provenientes da simulação (Figura 2).  

 

 
Figura 2 – Resultado da Anova: Range Original x Novo Range  

Destaca-se que otimizador realizou 63 experimentos antes de convergir para o problema de 
otimização com o range reduzido, o que equivale a 52,5% da área experimental, consumindo 12 
minutos. Já para o problema otimizado com o range original, o otimizador realizou 153 
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experimentos o que equivale a aproximadamente5% de toda área experimental original, 
consumindo para tal, aproximadamente 30 minutos. 

5. Conclusões 
A proposta de um procedimento de otimização via simulação integrando DEA-BCC 

adaptada ao conceito da Supereficiência e os Arranjos Ortogonais de Taguchi para determinação 
da melhor região de busca, apresentou excelentes resultados.Com a aplicação do procedimento de 
otimização proposto conseguiu-se uma redução da ordem de 95% do espaço de busca sem que, 
com isso, houvesse perda da qualidade das respostas encontradas.  

Adicionalmente deve ser comentado que, por ser uma ferramenta não paramétrica, a DEA 
permite trabalhar com dados associados a distribuições de probabilidade diferentes da Normal e 
com possibilidade de uso de amostras pequenas, além de contornar o problema da 
incomensurabilidade dos elementos envolvidos no problema (unidades produzidas, kg, lucro, 
tempo, etc.) e quantificando a eficiência de diversos cenários com diferentes variáveis de saída, 
como nos casos da otimização de multiobjetivos. Isto pode ser considerado como uma vantagem 
da DEA sobre outros métodos de cálculo de eficiência. 

A utilização do otimizador comercial permitiu comparar os resultados das otimizações com 
o espaço de busca original, e com o espaço de busca reduzido proposto pelo procedimento de 
otimização. No caso apresentado, o otimizador alcançou soluções de igual qualidade, mostrando 
que a redução do espaço de busca conduz a uma boa região de soluções para o problema.  

Destaca-se também, a redução de tempo obtido com a utilização do procedimento de 
otimização para se chegar a uma resposta para o problema.No caso do objeto de estudo 
apresentado,o tempo de processamento foi reduzido em mais de 40%, passando de 30 minutos 
para o caso da otimização com o range original, para 17 minutos, sendo 5 minutos para o 
processamento dos 25 cenários e 12 minutos para a otimização com o range reduzido. 

A redução do espaço de busca permitiu também que a região experimental pudesse ser 
explorada mais eficientemente pelo otimizador. No caso abordado a cobertura da área 
experimental, após a redução da área de busca, foi significativamente maior.  

Cabe ressaltar que para a proposta aqui apresentada possa alcançar bons resultados, o 
arranjo experimental utilizado deve explorar o máximo possível a diversidade de níveis presentes 
em cada variável de decisão. Quanto mais diversificada for a matriz experimental, maiores as 
chances de se identificar o range de variação ideal para cada variável de decisão. 

Como trabalhos futuros sugere-se a aplicação do procedimento aqui proposto, na 
otimização de modelos de simulação mais complexos e multiobjetivos, com variação na faixa de 
limites inferior e superior. 
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