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Uma questdo importante para a logistica empresarial é a administracdo de centrais de
estoque. Como aumentar a produtividade e, principalmente, o lucro por meio de uma gestao
otimizada desse componente chave em diversos seguimentos industrio-comerciais?

Esse texto se dedica ao estudo de uma cadeia de suprimentos simples sujeita a diferentes
estratégias de controle sempre visando sua gestdo de forma 6tima.

O objetivo desse trabalho € a avaliacdo de diferentes estratégias de controle que otimizem
0 EVA (Economic Value Added) de um sistema de gestdo de estoque ao final do periodo de um
ano. Para tanto,as estratégias estudadas sdo analisadas por meio de simulacdes realizadas em
plataforma MATLAB.

Sao analisados controladores PID e com Légica Fuzzy . A demanda € estimada a partir de
sistemas de suavizacdo exponencial simples e o0 método de otimizac¢do escolhido é o Algoritmo
Genético.
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An important issue in enterprise logistics is inventory warehouse management. How to
improve productivity and the profit by means of an optimized management of this key compo-
nent of several industrial sectors? This work will study an inventory system model, subject to
some different control strategies. The goal is to evaluate the control strategies when they are
used to optimize the EVA (Economic Value Added) at the end of a specified period. Both PID
and Fuzzy Logic Controllers are analyzed. The demand is predicted using simple exponential
smoothing methods and to optimize EVA, a Genetic Algorithm is implemented.
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Capitulo 1

Introducao

Competitividade é um tema sempre em voga no mundo corporativo. Ser produtivo, supor-
tado pelo tripé eficiéncia, eficicia e efetividade (abreviado 3E), ndo € meramente uma vantagem
que uma empresa pode desenvolver em relacio a seus concorrentes. E uma questio de sobrevi-
véncia em um ambiente altamente complexo e dindmico.

Os processos organizacionais necessitam ser continuamente remodelados; qualidade e
baixo custo sdo objetivos primarios. A inovagdo, desse modo, ndo consiste apenas em gerar no-
vas alternativas em solucionar problemas, mas, também, em reestruturar os meios de produgdo
jé colocados em pratica. O 3E € a base. Uma metodologia de trabalho é adequada se ela pode
ser comparada, ou superior, aos considerados exemplos de mercado em tal contexto.

A logistica organizacional trabalha justamente na adequacgdo dos processos de trabalho
ao contexto contemporaneo ao qual estdo inseridos. Esse ramo do conhecimento visa estudar e
implementar estratégias que garantam a competitividade da empresa em seu nicho de mercado.

Uma questdo importante para a logistica empresarial é a administracdo de centrais de
estoque. Como aumentar a produtividade e, principalmente, o lucro por meio de uma gestdao
otimizada desse recurso chave em diversos seguimentos industrio-comerciais?

Esse texto tentard elucidar questdes sobre a dindmica de um sistema em que o estoque € o
centro (fornecida em [12]), assim como possiveis técnicas, embasadas pela teoria de controle,

para sua gestao de forma 6tima.
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1.1 A Logistica Moderna

Nao seria falacioso pensar que a logistica ¢ uma questdo presente em organizagdes hu-
manas desde que o homem passou a produzir mais do que era capaz de consumir. Era, entdo,
necessario solucionar problemas relacionados a como transportar o excesso, como armazena-lo
€ como gerar a comunicagdo para que todos, os autorizados, soubessem como encontri-lo.

Como se encontra em [35], Daskin, em 1985, tinha a seguinte concepcao sobre a logistica:

A logistica pode ser compreendida como o planejamento e a operagdo dos sistemas fisicos,
informacionais e gerenciais necessdrios para que os insumos e produtos vengcam

condicionantes espaciais e temporais de forma economica.

Como se percebe na descri¢do de Daskin, a logistica ndo trata apenas de sistemas fisicos,
mas, também, de métodos gerenciais e de informacdes. Por tal razdo, hoje é imprescindivel re-
lacionar a drea de logistica com a Tecnologia da Informacao (TI). O parelhamento de estratégias
entre as duas permite a gestao integrada dos sistemas descritos por Daskin.

A TI trabalhard com a monitoracio dos fluxos de processo ao longo da cadeia de produ-
¢ado, desempenhando funcdes relativas a aquisicdo de dados, transferéncias dos mesmos para
uma central de processamento, armazenamento de informacdo e, em alguns casos, auxilio inte-
ligente na tomada de decisao [35].

Assim, a cadeia logistica terd seus componentes primarios e secunddrios monitorados
e controlados pela arquitetura de TI. Segundo [35], podemos descrever como componentes

primadrios da logistica:
* Processamento de pedidos

* Estoques

Transporte
Ainda em [35], os componentes secundarios sdo:
* Armazenagem

¢ Manuseio
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* Embalagem

Neste trabalho, abordaremos, principalmente, aspectos referentes ao processamento de

pedidos e ao estoque.

1.1.1 Sistema de Tecnologia da Informacao

O crescimento no uso de tecnologia nas corporagdes, como consequéncia da reducao dos
custos das mesmas, permite ao gestor total observabilidade do sistema sob sua administragdo.
Ainda, é possivel se usufruir de técnicas de inteligéncia computacional para o auxilio a tomada
de decisao.

Segundo [22], ja € possivel observar sistemas de gerenciamento consolidados, baseados

principalmente em TI. Pode-se citar:

WMS - Warehousing Management System

MRP I e II - Material Requirements Planning

ERP - Enterprise Resources Planning

ECR - Efficient Consumer Response

CRM - Customer Relationship Management

TMS - Transportation Management System

Essas plataformas de software sdo vidveis devido ao uso de computadores pessoais, EDI
( Electronic Data Interchange), leitura 6tica, cddigo de barras e, atualmente também, Identi-
ficacdo por Ridio Frequéncia (RFID - Radio Frequency ldentification). Tais arquiteturas de
hardware permitem que a TI monitore os componentes primdrios e secunddrios de uma cadeia
logistica.

Assim, técnicas de controle automadtico de gestao de estoques, como aborda este trabalho,

se enquadram perfeitamente nas tendéncias de TI para auxilio a gestdo de negdcios.
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1.1.2 Gestao de Estoques

Segundo [22], estoque é a acumulacdo armazenada de recursos materiais em um sistema
de transformacdo. O material estocado pode ter cardter objetivo como matéria-prima, ferra-
mentas, produtos manufaturados; mas hé a possibilidade de entender o acimulo de informacdes
através de dados como estoque. De qualquer forma, itens estocados variam de acordo com sua
complexidade, qualidade e preco.

Em nosso trabalho, entenderemos o estoque como o armazenamento tempordrio de um
determinado produto manufaturado.

Afinal, qual a razdo de haver tal acimulo? Para [22], o estoque ocorre devido a diferenca
de ritmo entre o fornecimento e a demanda. Existe a intenc¢do, por parte do vendedor do produto,
em sempre atender seu cliente. Este, por sua vez, ndo consome em intervalos deterministicos,
sendo, entdo, necessdria a existéncia de uma parcela de produtos que atenda a requisi¢des im-
previstas. Nao ter o que oferecer ao cliente é tido como mau desempenho estratégico.

Ao mesmo tempo que permite suavizar o descasamento entre fornecimento e demanda,
estocar significa custo. Para armazenar € necessario um local apropriado, seguranca, funciona-
rios, energia e outros fatores. Itens mantidos em estoque também podem deteriorar, tornarem-se
obsoletos ou perderem-se.

Assim, o acimulo sem planejamento pode acarretar na falta de competitividade empre-
sarial da organizacdo. Entdo, para garantir a correta gestdo do estoque, cabe ao administrador,

segundo [35]:

Definir o momento correto da compra
* Definir quantidade ideal

* Buscar os melhores precos

Atender os niveis de seguranca
* Buscar a qualidade no atendimento do cliente

Em nosso trabalho, os objetivos da gestdo estardo ligados a questdes quantitativas de

quanto pedir e quando pedir, para, assim, buscar a qualidade no atendimento do cliente. Os
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parametros referentes a busca por melhores precos ou atendimento aos niveis de seguranga nao

serdo, por ora, considerados.

1.1.2.1 Quanto Pedir?

A quantidade de material requisitada esta relacionada ao porte da operacdo, a técnica
de gestdo e a demanda. Essa decisdo deve levar em consideracdo o equilibrio entre o custo
dispendido na compra, ou no processo de requisicao de fornecimento, e o custo de estoque.

Segundo [22], podemos destacar alguns itens importantes quando se trata de custo de

estoque e compra:

Custo de colocacdo de pedidos

Custo de desconto de preco

Custo de falta de estoque

Custo de Capital de Giro

Custo de armazenagem

Custo de obsolescéncia

Custo de ineficiéncia de produgao

A gestio de estoque deverd se basear no planejamento estratégico da corporacdo para
tomar decisdes, a fim de equilibrar os custos acima citados.

Como estratégia empresarial e filosofia corporativa, pode-se citar o Just in Time (JIT)
como uma abordagem que visa reduzir ao limite minimo o nivel de estoque. Essa metodologia

de trabalho, desenvolvida no Japao, pode ser melhor estudada em [22, 35]

1.1.2.2 Quando Pedir?

Essa decisdo, segundo [35], envolve a andlise da confiabilidade e do tempo para entrega
do fornecedor. Além disso, deve levar em consideracdo a estratégia de operacdo do gestor,

podendo ele decidir entre pedir continuamente ou em intervalos periddicos, como visto em [22]
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O tempo de entrega (lead time) é fundamental para determinar quando pedir. Ele é de-
terminado como o intervalo de tempo entre a efetivacio do pedido e a validacdo da entrega do
produto.

Para essa decisdao também ¢é interessante que se possua um modelo de previsdo de de-

manda, permitindo o casamento entre a taxa de requisicao de material e a taxa de consumo.
1.1.2.3 Sistema de gerenciamento

O aumento da complexidade da operacdo exige a utilizacdo de técnicas mais eficientes,
porém custosas, de gestido do estoque. Sistemas de informagdo serdo necessdrios para garantir
o registro das transacdes, para a geracao de pedidos, validacdo da entrega correta e atendimento
aos padrdes de qualidade contratados.

O presente trabalho pode ser entendido como um possivel “pacote” anexo ao sistema de
gerenciamento. Seria possivel, com os controladores aqui estudados, o registro automético de
pedidos, necessitando (ou nao) apenas da autorizagdo do gerente (depois de uma verificacdo dos

resultados apresentados pelo controlador).

1.2 O Modelo de Estoque

Neste trabalho, analisaremos, por meio de modelos matematicos e simulagdes, um mo-
delo de estoque baseado naquele apresentado e estudado em [12]. O sistema em questdo pode
ser entendido como um subsistema de uma cadeia de suprimentos que inclui o fornecedor de
matéria-prima, a industria fabricante do produto (junto a seus processos de operacdo), o esta-
belecimento intermedidrio (como centro de distribuic@o) e o estoque final, como em uma loja
(Figura 1.1). Alguns trabalhos utilizam técnicas de controle para projetos que englobem toda
a cadeia [25, 3]. Porém, esse trabalho foca a sua atencdo aos procedimentos de um estiagio da

cadeia, como, por exemplo, a industria fabricante.
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Estdgio de 1 Estdgio de produgio ' Estdgio de distribuicdo ! Estdgio de vendas
fornecimento : ! i
H Loja
Fornecedor
Armazem
Loja
i —
Fornecedor Fabrica '
Loja
V ) ——
Armazém ‘

Fornecedor

Figura 1.1: Cadeia de Suprimentos Multiestagio

Nela, o setor comercial requisita ao departamento de producdo um determinado volume
de produtos. A produgdo, por sua vez, necessita de um prazo para entregar os itens requeridos.
De posse dos produtos recém chegados, o setor comercial pode despachar os produtos para
o proximo né da cadeia. A soma de todos os produtos em producdo € denominada Work-in-
Progress

Uma analise semelhante poderia ser feita para uma loja que possua a possibilidade de
fazer pedidos diariamente (Figura 1.2). Sempre que julgasse necessdrio, o gerente da loja re-
quisitaria ao seu fornecedor um determinado volume de um produto. Assim, o fornecedor teria
um determinado prazo para a entrega do pedido. A soma de todos os pedidos, inclusive os que ja
foram despachados pelo fornecedor mas ainda ndo chegaram ao estoque da loja, é denominado

shipped.

PEDIDOS

PEDIDOS EM

ARMAZEM = tranamo LOJA

VENDAS

USUARIO FINAL

Figura 1.2: Esquema Armazém-Loja

Interessante notar que a estrutura dos dois exemplos é semelhante. Inclusive, Work-in-
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Progress e shipped possuem mesmas caracteristicas. Ambas as situagdes podem ser ilustrados
pelo diagrama de fluxo da Figura 1.3

Desse modo, o sistema, de tempo discreto, serd constituido pelo nimero de itens em esto-
que (store ou I(k)), pela carga de venda didria (selling ou S(k)), pelo processo de recebimento
de produtos no estoque (receiving ou O(k—7) = R(k)), pela demanda (D(k)), pelo nimero de
itens pedidos em um determinado dia (ordering ou O(k)) e pelo total de itens em transferéncia
em determinado dia (shipped ou W (k)). Ap6s a realizagdo dos pedidos, ocorre um atraso na

entrega destes a central de estoque, o prazo de entrega (7).

ESTRATEGIA

. P }——7___
DE ORDERING 2 S H l P P E D RECEWJNGI\ STO R E F SELLING [\\

== s il ¥ S b 14

CONTROLE

DEMANDl

Figura 1.3: Arquitetura de estoque

Matematicamente, teremos, para k > 7:

~
—~
2y
~—
I

I(k—1)+O0(k — ) — S(k) (1.1)

W(k) =Wk —1)+O(k) — Ok — 7) (1.2)

receiving(k) = ordering(k — 7)

porisso: R(k) = O(k — ) (1.3)

As varidveis I(k) e W (k) sdo saidas de dois sistemas integradores, sendo escolhas natu-
rais para as varidveis de estado. A varidvel independente £ representa o tempo discreto contado
em dias. A quantidade de itens que chega ao estoque (O(k — 7)) é a mesma quantidade pedida
(O(k)) T dias atras. Dessa forma, o lead-time de nosso sistema serd 7. Para [12], esse atraso é

constante.
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Importante ressaltar que nenhuma central de estoque possui espago infinito. Assim, a
varidvel I(k) ndo podera ultrapassar um limite preestabelecido. O que for pedido e acarrete
em um valor maior que esse limite deverd ser descartado (ainda assim, representado custos ao
gerente de estoque). Atingir o limite superior e ter que descartar produtos pode ser considerado
uma situacio ruim ao desempenho da empresa.

Sobre a dindmica da varidvel W (k), € interessante notar que, por representar o volume de
todos os pedidos em transito (ou produgdo) até que cheguem ao estoque, ela pode ser matema-

ticamente expressa por

Wk) = OFk)+O0(k—1)+-+0(k — (r — 1)) (1.4)
= O(R)+[0(k=1)+ -+ Ok — (r = 1)) + O(k — 7)]

-~

W (k—1)

—O(k—1)

= W(k—1)+0(k) -0k —7) (1.5)

A equacgdo 1.5 descreve a representagdo no espaco de estados para W (k), cuja condigio

inicial € representada substituindo k£ = 0 na equacdo 1.4. Assim
W(0)=00)+0(-1)+---+0(—7+ 1), (1.6)

Uma escolha razoavel seria adotar

O(-1)=0(-2)=---=0(—7+1) =0 (zero), (1.7)

De tal forma que W (0) = O(0).

Para melhor compreensao, o sistema funciona do seguinte modo: inicia-se pelo calculo
do sinal de controle, a quantidade pedida (O(k)). Entre a emissdo do pedido e a entrega do
produto ao estoque, ocorre um atraso, suposto fixo nesse trabalho, denominado lead-time. A
soma de todos os pedidos em trinsito é denominada Work-in-Progress, W (k). Passado o prazo
de transferéncia, o item pedido passa a ser denominado receiving e pode, agora, ser entregue ao
estoque (/(k)). Este atualiza-se levando em considerac@o a quantidade recebida e a quantidade

vendida (S(k)).
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Agora, analisaremos a quantidade de vendas (S(k)). Ainda em [12], a quantidade vendida
deverd ser igual a demanda pelo produto no dia %, caso a diferenca entre estoque e demanda
(D(k)) seja superior a 1, para que seja sempre possivel ter, a0 menos, um item como amostra
para consumidores futuros.

Assim, matematicamente, teremos:

sw-soen={F, Sl

Essa equacdo representa a parcela ndo linear da dindmica de estoque. Em [12],a demanda

(1.8)

¢ modelada como uma varidvel aleatdria caracterizada por uma distribuicao de Poisson. Além

disso, é importante ressaltar que S(k) é, também, uma func@o da varidvel de estado (k).
Assim, em resumo, temos um sistema discreto modelado por um duplo integrador, con-

tendo atraso de transporte, ndo linearidade e entrada aleatdria, constituindo, assim, um desafio

de controle a ser abordado nesse trabalho.

Nota 1.1 O lead-time na prdtica ndo é constante. Porém, nesse trabalho serd considerado de
tal forma, assim como em [12], por se tratar de um atributo que poderia aumentar considera-

velmente a complexidade do estudo.

1.2.1 Economic Value Added - EVA

Para que seja projetada uma estratégia de controle 6timo, uma fungdo custo deve ser
considerada. Assim como em [12], no caso deste trabalho, o Economic Value Added (EVA)
serd a fonte de comparacao entre as estratégias elaboradas.

O EVA ¢, segundo [12], um medidor de desempenho financeiro, desenvolvido por Sloan
e Stern. Ele é capaz de mensurar quanto de valor uma empresa é capaz de gerar aos seus
investidores em um determinado periodo. Ele é composto de dois termos, Lucro Liquido e o
Investimento Dispendido. Dessa forma, aumentar o EVA significa aumentar as receitas e/ou
reduzir os gastos, que € uma estratégia cléssica.

Assim, temos:

DailyEV A(k) = NetOperatingProfitAfterTax(k) — CapitalCharge(k) (1.9)
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O Lucro liquido operacional apds o imposto (Net Operating Profit After Tax - NOPAT) é

tido como:

NOPAT (k) = (SalesProfit(k) — Operating Expenses(k))(1 — Tax Rate) (1.10)

O lucro decorrente das vendas (SalesProfit) é descrito por:

SalesProfit(k) = Sales(k) - SalesPrice (1.11)

J4 os custos operacionais sdo resultantes da manutencdo do estoque e dos capital dispen-

dido no processo de pedido (ou compra) dos produtos. Assim,
Operating Expenses(k) = HandlingCost(k) + BuyCost(k) (1.12)

O custo de manuten¢do HandlingCost é expresso por

HandlingCost(k) = UnitHC - O(k — ) (1.13)

onde Unit HC' € a constante que quantifica o valor dispendido na manutencio de cada item que
chega ao galpao de armazenagem.

De forma andloga, BuyC'ost é descrito por

BuyCost(k) = UnitCost - O(k — 1) (1.14)

onde UnitCost é o custo da realiza¢do do pedido de um produto.
O Capital Investido deverd ser expresso como a perda de valor aos acionistas, devido
ao fato da organizacao ter recursos empatados que poderiam estar sendo utilizados para trazer

riquezas aos investidores. E, assim, decorrente do custo de oportunidade.

CapitalCharge(k) = CostO fCapital - TiedUpInCapital (1.15)

Existem duas formas de uma companhia financiar seus investimentos, por empréstimos
bancérios ou utilizando seu préprio lucro (reduzindo o montante transferido aos acionistas).

Em nosso modelo, o capital investido é descrito por
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CapitalCharge(k) = (InventoryCost(k)+StorageCost(k)) Expected Return+0oSCost(k)
(1.16)
O InventoryCost é a parcela de capital que representa os custos de armazenagem, ma-

tematicamente EXpresso por

InventoryCost(k) = I(k) - (UnitCost + HandlingCost(k)) (1.17)

E interessante perceber que a quantidade de itens armazenada tem uma parcela de con-
tribuicdo grande no cédlculo do EVA. Ter produtos em excesso significa altos custos, por con-
sequéncia reducdo nos lucros.

O StorageCost é definido como os custos relacionados aos picos de estoque, logo relaciona-

se a atingir um nivel de estoque superior ao anterior. Assim,

StorageCost(k) = UnitStoreCost - PeakStore(k) (1.18)

onde UnitStoreCost descreve a constante que quantifica o capital dispendido em cada item

que ultrapassa o nivel de estoque anterior. A varidvel PeakStore é definida como

PeakStore(k) = PeakStore(k — 1) + Peaking(k) (1.19)

onde Peaking é definido por

. I(k) — PeakStore(k — 1 se I(k) > PeakStore(k — 1
Peaking(k) = p(I(k)) = { O( ) | ) caso(cz)ntrério ( )

(1.20)

Voltando a equagao 1.16, a taxa de retorno Expected Return descreve a porcentagem do
capital investido que se espera que retorne aos investidores.

Ainda € necessdrio explicar uma importante parcela da equacdo 1.16. Como foi dito

no inicio desse capitulo, ndo ser capaz de atender os consumidores significa perda de valor a

empresa. Assim, o termo QoSCost descreve o custo de perder a chance de concretizar vendas

devido a falta de produtos disponiveis em estoque. Assim,
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TurnAwayCost - TurningAway(k se [(k)=1e S(k
QoSCost(k) = tU(k)’S(k)){ 0 ’ ! /) cas0<cc))ntréri0 .
(1.21)

A equagdo 1.21 é interpretada da seguinte forma: caso o estoque esteja em seu limite mi-

nimo (um) e haja um volume de vendas, isso significa que existia demanda' e, possivelmente,

> 0)

estamos deixando de vender novos produtos. Dessa forma, existe uma constante, Turn AwayCost

que quantifica o valor perdido ao deixar de vender um produto por este estar em falta no esto-
que. Ja o termo TurningAway € descrito pela diferenga entre a demanda e o volume de vendas.
Na prética € dificil de se quantificado, mas, mesmo assim, significa o custo de oportunidade em

ndo se ter atendido todos os consumidores a procura do produto. Assim,

TurningAway(k) = D(k) — S(k) (1.22)

E necessario calcular o real valor do EVA, que é uma soma dos valores de EVA didrios.

Assim

EVA(k) = EVA(k — 1) + DailyEV A(k) (1.23)

Temos, por fim, 0 EVA em funcio das varidveis da planta

EVAK) = EVA(k—1)

+ (S(k) - SalesPrice — (UnitHC - O(k — 1) + UnitCost - O(k — 7))(1 — TaxRate))

— {[L(k)(UnitCost + O(k — 7)UnitHC')
k
+ UnitStoreCost Z p(I(k))]|Expected Return + t(1(k), S(k))}
j=1
Nota 1.2 Foi inicialmente testado um modelo mais simples para o EVA, no qual apenas o nivel
de estoque influenciava nos custos operacionais. Também, o capital investido era constante.
Para tornar mais sucinto o capitulo de resultados, apenas ilustraremos os desempenhos

das estratégias referentes a func¢do objetivo descrita na se¢do 1.2.1.

1S6 podemos concretizar a existéncia da demanda a partir da quantidade de vendas

(1.24)
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1.2.2 Observacoes Gerais e Revisao da Literatura

Muitos trabalhos t€m sido redigidos sobre o tema controle de estoque. Alguns com um
foco semelhante ao adotado nesse trabalho, estudando um estdgio da cadeia de suprimentos,
outros, com maior abrangéncia, analisam a dinamica da cadeia como um todo.

Uma andlise minuciosa da evolu¢do do tema na academia € feita em [23]. A leitura atenta
mostra que existem trabalhos realizados na década de 50. Fazem 60 anos, mas € notdvel o
“aquecimento” recente do assunto.

Pesquisadores tém desenvolvido estudos acerca de um controlador tipo APIOBPCS (Au-
tomatic Pipeline Inventory and Order Based Production Control Systems). O controlador API-
OBPCS bésico, como visto em [34, 11], pode ser descrito pela Figura 1.4. Em [34] € feito um
estudo de arquiteturas para a estratégias de controle, de forma a garantir um desempenho satis-
fatério. Como proposta, adiciona-se, ao APIOBPCS usual, um controlador PID (Proporcional,

Integral e Derivativo) e a previsdo de demanda € feita com Filtros de Kalman Estendido.

D(k) Preditor ﬁ(k)
s ode ——
Demand Estratégia de 0 (k) Atraso (lead O(k—1
i Pedidos time) s Z ]
w (k) N I(k)

Figura 1.4: Controlador APIOBPCS basico - [34]

O estudo da dindmica de estoque controlada por um PID também ¢ realizado em [27].
Nele, inclusive, o sistema projetado € utilizado como plataforma didatica a alunos recém in-
gressos na universidade.

Em [11], um caminho diferente € adotado. Estuda-se a dinamica do sistema de estoque em

resposta a uma tomada de decisdo estilo gatilho (trigger). A estratégia de controle consiste em
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medir a sua entrada e, quando esta atinge um determinado nivel, ocorre o disparo de uma saida.
Por exemplo, quando o nivel de estoque for reduzido a um determinado patamar, o controlador

gera um sinal de pedidos. Essa € uma técnica comumente utilizada pelos gerentes de estoque.
1.2.2.1 Medidores de Desempenhos

Nesse trabalho, o EVA serd adotado como indice de desempenho. A capacidade de ras-
treamento de referéncias ndo € um fator inicialmente importante.

Existem outros indices de cunho financeiro, como o Retorno de Investimento (ROI - Re-
turn of Investiment), no qual o prazo para que se acumule, em receitas, 0 mesmo montante
investido deve ser minimizado.

J4 em [34], € feita uma fun¢do de medi¢do de desempenho que envolve distribui¢do de
pesos para a quantidade em estoque, a quantidade de vendas perdidas no ano e o erro da média
do estoque para a referéncia desejada.

Em [6], também sdo citados a capacidade de manter o estoque em niveis desejados, a

capacidade de atenuacao no ruido da demanda e a robustez a variacdo do lead-time.

1.2.2.1.1 Medicao das vendas perdidas Medir o volume de vendas ndo concretizados pode
ser importante na andlise da estratégia adotada. Afinal, clientes insatisfeitos trazem prejuizos
em curto, médio e longo prazo. Assim, deve-se estimar o custo de oportunidade dispendido na
perda de uma venda, normalmente por falta de produtos em estoque.

Nesse trabalho, a quantidade de vendas ndo concretizadas € um termo da funcao objetivo.
Devemos optar por um controlador que atinja seus objetivos primdrios (maximizando o EVA) e

ao mesmo tempo impeca a perda de valor da marca da empresa perante aos consumidores.

1.2.2.1.2 Efeito bullwhip Também é importante analisar o sinal de controle, o ordering(k) =
O(k), no que tange a sua amplitude maxima, seu espectro de frequéncia e sua variancia.

A medicdo da amplificacdo da variincia no sinal de controle € denominado bullwhip .
Muitos trabalhos focam seus esforcos em atenuar essa variagcdo frequencial no ordering.

Para [4], bullwhip € decorrente da utilizacdo do sinal de demanda estimada na estratégia

de controle, da consideracdo de lead time ndo nulo, em se fazer pedidos em batelada e na
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flutuacdo dos precos dos produtos.

Em [5] € feito um estudo das diferentes possibilidades de se medir bullwhip . Inicia-se
com andlises frequenciais e, posteriormente, estatisticas. A utilizacdo de modelo estatistico,
com a variancia, também ocorre em [37].

Nesse trabalho, por simplicidade, o termo bullwhip ndo foi incluido na fun¢do custo EVA,
mas € importante analisar o sinal de controle como parametro de estudo da eficiéncia do con-

trolador.
1.2.2.2 Adocao de Algoritmos Genéticos

Para o modelo de estoque, podemos adotar o seguinte vetor de estados:

I(k)
x(k) = [W (k>] (1.25)

Podemos, entdo, escrever o modelo no espago de estados da seguinte forma:

B Ok - 7) —F(D(k))
x(k) =x(k—1)+ O(k) — O — T)] + [ 0 ] (1.26)
=G(x(k—1),0(k), )+ L(k) (1.27)
Manipulando a equagdo 1.27, podemos chegar a seguinte equacdo matricial
0 1 —
x(k) =x(k—1)+ ) u(k) + | |ulk—7)+ L(k) (1.28)

onde u(k) = O(k).

Note que a entrada exégena D (k) passa pela funcdo f(-) ndo linear, definida em 1.8. O
estado é x(k), o sinal de controle O(k) e o distdrbio é expresso por L(k) (fungdo da varidvel
aleatoria, D(k)).

Dado um horizonte final, denotado kj,.i-onte, © problema de controle 6timo é:

mOaX EVA ( khorizonte)

sax(k)=G(x(k—1),0(k), )+ L(k) (1.29)
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Por outro lado, podemos especificar uma estrutura de controle (por exemplo, PID) e para-
metrizar este controle por seus ganhos e referéncias, colocados em um vetor denotado (. Neste

Caso, podemos €scCrever.

O(k) = ¢(¢, x(k), D(k)). (1.30)

Com esta escolha de controlador, podemos formular o seguinte problema de otimizag¢ao:

HI?X EV A ( khorizonte)

sax(k) = Gx(k = 1), (¢, x(k), D(K)), ) + L(k) (1.31)

E importante ressaltar que 1.31 é um problema de horizonte finito, no qual somente o
valor final da funcdo objetivo é maximizado e este € o foco do trabalho.

Note que € necessdrio solucionar o problema 1.31 para calcular (, e assim, definir com-
pletamente a lei de controle.

Dada a relativa complexidade da fun¢@o objetivo (escolhido como EVA), optou-se pela
utilizagdo de um algoritmo genético para a solu¢c@o do problema de controle 6timo.

Nota-se, também, que a utilizagdo de algoritmos genéticos é recorrente em artigos de
pesquisa na drea. Em [25] utiliza-se algoritmos genéticos para resolver o problema de estoque
na cadeia de suprimentos, mas em um contexto diferente. Ao invés de otimizar a resposta de um
tnico sistema inserido na cadeia de suprimentos (um est4gio), ele procura otimizar os custos de
estoque em toda a cadeia, e nao utiliza a abordagem de sistema dindmico. Em [3] utiliza-se um

procedimento similar, apesar de considerar também custos por falta de produtos.

1.3 Objetivo

O objetivo desse trabalho € desenvolver uma lei de controle que otimize o EVA de um
sistema de gestdo de estoque ao final de um periodo especificado. Para tanto, serdo estuda-
das estratégias diversas que serdo analisadas por meio de simulagdes realizadas em plataforma

MATLAB.
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1.4 Motivacao

O desenvolvimento da Tecnologia de Informagdo e sua ampla utilizacdo nos meios de
gestdo permite o projeto de estruturas mais complexas, criadas para auxilio aos tomadores de
decisao.

Entende-se que a utilizacdo de técnicas de controle em sistemas de estoque € um am-
plo campo para os académicos e pesquisadores da grande drea de Controle, assim como um
potencial produto de novos negdécios para a area de TI.

Em diversos trabalhos [34, 27, 23], as técnicas classicas de controle foram examinadas e
simuladas por seus autores.

J4, nesse trabalho, serdo discutidos temas como Controle por Légica Fuzzy, Algoritmos

Genéticos, Sistemas de Predi¢do por suavizacao exponencial, além dos cldssicos PIDs.

1.5 Conteado do Trabalho

O trabalho € dividido em 5 capitulos. O primeiro, este, visa contextualizar o leitor no
sistema estudado, na sua importancia para um determinado negdécio, suas complexidades e ca-
racteristicas. Esse capitulo também € responsavel por garantir os limites desse trabalho, bem
como a motivacdo dos autores em realizd-lo.

O segundo capitulo devera ser utilizado como referéncia tedrica dos assuntos abordados
nesse trabalho. Temas fundamentais a tese como teoria de controle cldssico e realimentacao de
estados, bem como controle por Légica Fuzzy serdo discutidos. Além disso, os conceitos de
Controle Otimo, Algoritmos Genéticos e Técnicas de Predigio serdo estudados.

O capitulo 3 trata da engenharia de solu¢ao do problema proposto. O passo-a-passo € des-
crito, bem como as dificuldades encontradas, plataformas de simulacdo utilizadas e os motivos
para a ado¢do de MATLAB. Nele as estratégias de controle sdo desenvolvidas e explicadas.

As simulagdes, os resultados e as comparagdes sao feitas no capitulo 4.

O capitulo 5 contém andlise final dos resultados obtidos e por apontar o futuro de novos
trabalhos na area.

O funcionamento da caixa de ferramenta, utilizada para simulagdes com o Algoritmo

Genético, é apresentado no apéndice A.



Capitulo 2

Revisao Teorica

Este capitulo visa fornecer os requisitos tedricos necessarios ao compreendimento das
estratégias de solucdo propostas nesse trabalho. Os assuntos aqui tratados ndo serdo minucio-
samente discutidos, mas abordados de forma sucinta.

Nesse capitulo iniciaremos abordando alguns aspectos da Teoria de Controle relevantes
ao sistema que estudamos. Serdo abordados conceitos de Controle por Légica Fuzzy, como
alternativa a sintonia comum de controladores. Da mesma forma, Algoritmos Genéticos serdo
brevemente apresentados, como alternativa as ferramentas usuais de otimizagao.

Versa-se, também, sobre as metodologias de predicao, importantes para a estimagdo da

demanda futura pelos produtos do estoque.

2.1 Revisao de aspectos de Controle
2.1.1 Caracteristicas de Controle Discreto

Em controle digital, o modelo discreto estd em uma forma propria a ser implementada em
um computador. Tanto para a o cdlculo da estratégia de controle (como em um microcontrola-
dor), quanto para simula¢des numéricas.

E comum também, gerar equacdes discretas a partir de transformagdes diversas feitas em
modelos continuos. E necessério particular cuidado aqui, principalmente no que diz respeito a
estabilidade do sistema.

Diversos métodos da Teoria de Controle Linear Continuo possui um espelho no tempo

discreto. Lugar da raizes, andlises frequencial, critérios de estabilidade de Jury (em paralelo ao

19
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de Hurwitz, para modelos continuos). E igualmente comum encontrarmos aplica¢des discretas
decorrentes de transformagdes em modelos continuos. Assim, o Engenheiro trabalha com fer-
ramentas classicas e transfere ao dominio discreto por meio de transformacdes como o método

de Euler Atrasado

Definicao 2.1 Método de Euler Atrasado (Backward Euler)
Como explica [8], na transformacdo Backward Euler (ou diferenciacdo atrasada), o

termo derivativo é substituido da seguinte forma

i 1
T = E[az(k) —z(k—1)] (2.1)

onde h é a frequéncia de amostragem do sistema'. Aplicando 2.1 novamente, a segunda

derivada é representada por

= %[:p(k‘) —2a(k — 1) + x(k — 2)] (2.2)

O controlador a trés termos convencional pode ser transformado para uma versao discreta.
Primeiramente, € necessario obter uma versdo derivativa do PID Continuo para eliminarmos o

termo integral. Assim

u(t) = Kye(t) + Kie(t) + Kqé(t) (2.3)

Aplicando 2.1 e 2.2 em 2.3, com frequéncia de amostragem h = 1, tem-se

ulk) —u(k —1) = Kle(k) — e(k — 1)] + Kie(k) + Kqe(k) — 2e(k — 1) + e(k — 2)]
u(k) = u(k—1)
+ Ke(k) — e(k —1)]
+ Kie(k)

+ Kyle(k) —2e(k — 1) + e(k — 2)] (2.4)

'A frequéncia de amostragem possui grande importancia para a teoria de controle digital. O leitor pode encon-
trar em diversos textos [8, 21, 16] referéncias sobre como escolher e trabalhar com a frequéncia de amostragem
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2.2 Introducao ao Controle por Loégica Fuzzy

Um Engenheiro de Controle ¢ um profissional bem capacitado matematicamente, e deve,
em sua rotina, ser capaz de extrair andlises equacionais complexas sobre os sistemas em que
trabalha. Suas tarefas iniciam, comumente, com a modelagem matematica do sistema. Apos,
faz-se o uso de tal modelo para o projeto do controlador. Entao, € possivel realizar estudos sobre
a malha fechada do sistema. Somente quando todos os requisitos de projeto estdo garantidos, o
controlador deve ser implementado e, se possivel, testado em funcionamento no sistema.

E quando o modelo matemdtico ¢ demasiadamente complexo? O inicio da cadeia do
projeto do controlador estd comprometido.

A Logica Fuzzy € justamente a metodologia aplicdvel em tais casos. Por mais que um mo-
delo em forma de equagdes seja importante, em muitos casos ele € dificil de ser extraido. Assim,
a Logica Fuzzy e sua vertente, o Controle Fuzzy, mantém o foco no primordial, o entendimento
intuitivo.

Nao s6 quando a modelagem é complicada que a Légica Fuzzy € util. No geral, sempre
que houver incerteza. Em [29], ela € vista como uma poderosa ferramenta para utilizacdo em
ambientes incertos e/ou ambiguos.

A Logica Fuzzy tem, entdo, amplo campo de aplicabilidade quando existem informagdes
indeterminadas. Conquista sucesso em processos em que o raciocinio humano e suas vertentes
estdo envolvidas. Nao € exagero dizer que sua raiz estd no conhecimento humano e na lin-
guagem natural. Sem modelagem matemdtica complexa, apenas a experiéncia técnica sendo
analisada e utilizada por essa importante metodologia de engenharia.

Sem duavida, Fuzzy ndo € o remédio para todos os males. Em [29], discute-se a incapaci-
dade da sua utilizacdo em projeto nos quais precisio € exigida. Além do mais, quando técnicas
matematicas ndo se mostram complexas demais ou apresentam resultados satisfatérios, nao
existe razdo para aumentar a complexidade computacional de um sistema de controle utilizando

técnicas Fuzzy, como mostra [24].
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2.2.1 Projeto de um Controlador Fuzzy

Para [32], a utilizacdo de um controlador fuzzy foi, pela primeira vez, utilizado por Man-
dami em 1976, ao controlar uma planta cementeira.

Um controlador, sintonizado po Légica Fuzzy, serd extremamente baseado na experiéncia
profissional dos que trabalham com o sistema foco. Essa habilidade e conhecimento sobre o
processo deverd ser transmitida para um conjunto de regras, por meio da linguagem natural. Os
complexos modelos sedem lugar a termos como “muito frio” ou “pouco répido”. A Figura 2.1

¢ uma forma representativa que tenta ilustrar as caracteristicas desse tipo de controlador.

Entradas Saidas

- Mecanismos de [} >
= Inferéncia :‘_D_‘

c .
~ I~ c
e ~

i = N, *
& =

) 0 -
an @

o Conjunto de Regras ‘B! .
(=]

Figura 2.1: Esquema de um controlador Fuzzy [24]

A elaboracdo da estratégia de controle Fuzzy se inicia com a defini¢do das entradas e
saidas. Quando se deseja controlar a velocidade de um carro, como exemplificado em [36], a
entrada por ser a propria velocidade. A saida pode ser a aceleracgao.

J& a estrutura interna do controlador é definida, em [24], pelas técnicas de fuzzificacdo e
defuzzificacdo, pelo conjunto de regras e pelo mecanismo de inferéncia.

O conjunto de regras abrange o conhecimento sobre o sistema de uma forma simples e
direta, sob a forma SE-ENTAO. O mecanismo de inferéncia é a interpretacio dos dados de
entrada e do conjunto de regras para a tomada de decisdo.

Agora, para que o controlador funcione € fundamental que todos seus elementos estejam
em um mesmo dominio, o Fuzzy. Para isso, € necessdrio interpretar a entrada e transforma-
la, por técnicas apropriadas discutidas na préxima sec¢do, em Fuzzy. O contrdrio ocorre na
saida do controlador, quando este deve enviar sinais fisicos a planta. Estes elementos sdo os
denominados fuzzificagdo e defuzzificagcdo, respectivamente.

Voltando ao exemplo do controle da velocidade do carro, podemos entender a propria
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velocidade como entrada que deve ser mapeada ao dominio nebuloso pela fuzzificacdo. Assim,
o valor resultante desse cdlculo é analisado pelo mecanismo de inferéncia para saber quais
regras do conjunto se adequam. Por exemplo, caso a velocidade esteja demasiadamente baixa,

por ser util a seguinte regra:
SE velocidade = baixa ENTAO aceleragdo = alta

A aceleracgdo, por sua vez, deve ter seu valor fisico calculado a partir do método escolhido

para a defuzzificagdo.

2.2.2 Conceitos Fundamentais

A Logica Fuzzy e sua dlgebra tém uma enorme extensdo de defini¢cdes, lemas, corolérios
e muitas técnicas. Aqui, serdo discutidos somente os conceitos fundamentais ao entendimento
do controlador fuzzy utilizado nesse projeto. Para melhor entendimento do mundo nebuloso, os
leitores sdao recomendados a pesquisarem referéncias mais especificas, como [29, 24, 36, 38].
Para os que necessitam ter uma melhor visdo sobre algoritmos de controle fuzzy, a consulta a
[15] € uma 6tima opcao.

Em [24], um sitema Fuzzy é definido como um mapeamento estatico entre suas entradas e
suas saidas. Tantos suas entradas, quanto suas saidas sdo ndmeros reais, ou melhor, pertencem
ao dominio “crisp”.

Entende-se por “crisp” os conjuntos cldssicos com fronteiras bem definidas. Em “crisp”,
a cor de um objeto, por exemplo, € vermelha ou ndo vermelha. A cor laranja, portanto, seria nao
vermelha, assim como o azul ou o verde. O universo Fuzzy € mais abrangente. Seus conjuntos
ndo possuem fronteiras tdo claras e rigidas. A cor laranja, retornando ao exemplo, poderia

pertencer, mesmo que parcialmente, ao conjunto vermelho.
2.2.2.1 Universo de Discurso

Em [29], o universo de discurso é entendido como o conjunto de toda a informa¢do com-
preendida em um determinado problema. Formalmente, os conjuntos crisp I/; € V; sdo denomi-
nados universos de discurso, ou conjuntos universais, para u; € y;. Esse conjuntos representam

a unido de todos os elementos possiveis para o contexto em andlise.
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Segundo o exemplo do carro, o universo de discurso U; engloba todos os valores de velo-
cidade possiveis, desde a nula até a médxima atingida pelo modelo do veiculo.
Diz-se, entdo, que determinada velocidade u; faz parte do universo de discurso U/;. Mate-

maticamente, u; € U;.
2.2.2.2 Valores Linguisticos

Alem dos valores “crisp”, ou classicos, assumidos pela varidvel u; dentro do universo U,
em [24], introduz-se novas varidveis a andlise do controlador, as varidveis linguisticas u; € ;.
Assim, flg representa um possivel valor para a varidvel linguistica u;, definida sobre o universo
U;. Caso assumamos, segundo [24], que u; possa assumir diversos valores linguisticos, esse

serd um do seguinte conjunto

Al ={A;:7=1,2,...,N;} (2.5)

Retornando ao exemplo do carro, a varidvel linguistica u;, a velocidade do carro, poderia
assumir os valores Al = “alta”, A? = “média” e A3 = “baixa”.
O mesmo critério pode ser utilizado para a saida do sistema y;. Esta pode ser, linguistica-

mente, representada como ¥; € assumir valores pertencentes ao seguinte conjunto:

Bl ={B;:j=1,2,---, M} (2.6)
2.2.2.3 Regras Linguisticas

As regras linguisticas s@o responsdveis por conectar causas e consequéncias. Melhor
explicando, é o mapeamento fuzzy utilizado para transformar entradas em saidas. Funciona de

acordo com a cldssica metodologia modus ponens:
SE premissas ENTAO acdo

Premissas sdo entendidas, por [32], como uma proposi¢ao légica cuja veracidade pode
ser determinada. Assim, verificado o fato das entradas do sistemas estarem dentro das possibi-
lidades de medi¢ao do controlador, € possivel gerar uma acdo com base no conjunto de regras

linguisticas.
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Podemos, agora, extrapolar a definicdo para um sistema com multiplas entradas e uma
saida. Dessa forma, segundo [24], sejam as entradas u; € U; e saidas y; € ), representadas
linguisticamente, por u; € ¥;, respectivamente. Sejam, também, os valores linguisticos flg e
BZ possiveis de serem assumidos por @; e §j;, respectivamente. E possivel, portanto, definir a

estrutura modus ponens da seguinte forma:

SE @i, é A]E iy é AYE -+ E i, é A, ENTAO g, é BY 2.7)

Interessante notar que a estrutura de um controlador MIMO (multiplas entradas e mul-
tiplas saidas - Multiple Inputs, Multiple Outputs) pode ser repartida em diversas combinacdes
MISO (multiplas entradas e saida tnica - Multiple Inputs, Single Output), como mostra [24].

Assim, cada sinal de controle (saida da unidade de controle) pode ser interpretada como um

sistema independente.
2.2.2.4 Funcao de Pertinéncia

Para [24], a l6gica fuzzy e seus conjuntos sdo meios heuristicos para quantificar varidveis
linguisticas, valores linguisticos e o conjunto de regras que € especificado.

A principal forma para quantificacdo de valores fuzzy € denominada funcdo de pertinén-
cia. Ou, como define [17], funcdo caracteristica ou, ainda, funcdo de discriminagdo.

Ja discutimos as diferengas entre conjuntos “crisp” € fuzzy no que tange suas fronteiras. O
primeiro, possui limita¢des claras, enquanto, o segundo, possui vagueza e pertinéncia crescente
em suas bordas.

Assim, para um conjunto “crisp”’, poderiamos definir a funcdo de pertinéncia de uma

variavel x em um conjunto A, como sendo:

1 ser € A
x) = L. 2.8
Hw) { 0 caso contrario (2:8)

J4 uma fun¢do de pertinéncia fuzzy, necessita descrever a certeza com que u; € U;, com
varidvel linguistica @;, pode ser linguisticamente classificada como A;. Formalmente definindo,

como encontrado em [24], temos:
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p(w;) = Uy — 10,1] (2.9)

Por exemplo, a funcdo de pertinéncia para a velocidade baixa do carro poderia ser ex-

pressa, graficamente, de acordo com a 2.2.
()

0.9

15km/h 80km fh U;

Figura 2.2: Fung¢do de Pertinéncia para o valor linguistico baixa

Caso o velocimetro marque 80 km/h, a pertinéncia da velocidade baixa seria nula. Di-
ferentemente, caso o carro viaje a 15 km/h, a pertinéncia, ou seja quanto se aproxima da total

veracidade do valor linguistico, atinge 0.9.

2.2.2.5 Conjuntos Fuzzy

Segundo [17], conjuntos fuzzy sio mapeamentos de elementos “crisp”, em [0,1], de acordo
com fung¢des de pertinéncia. Assim, sejam u; e A;, varidvel e valor linguisticos de u; € U;, res-
pectivamente. Assim como fi4, (u;) a fungdo de pertinéncia que transforma w;. Um conjunto

Sfuzzy Ag pode ser definido, como expressa [24], como:

Al = {(wiy g us € Ui} (2.10)

Apesar da descri¢dao em par ordenado ser amplamente utilizada, nesse texto, utilizaremos

a seguinte forma:
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J_—
Al = g p(u;) fug (2.11)
Nessa equacdo, o somatério nao representa a soma dos elementos, e sim a unido dos

elementos do conjunto.
2.2.2.6 Fuzzificagcdo

Para [24], fuzzificagdo é o mecanismo que transforma u; € U; em conjuntos fuzzy. Assim,
como explica [32] fuzzificar significa achar uma versao fuzzy para um conceito “crisp”. Ainda,
€ achar o grau de pertinéncia de uma varidvel linguistica.

Portanto, seja U todos os possiveis conjuntos fuzzy que podem ser definidos em U, a

fuzzificacdo transforma u; € U; em A; definido em U;. Logo:

F U — U (2.12)
2.2.2.7 Mecanismos de Inferéncia

Em [24], mecanismos de inferéncia sdo explicados como responsaveis por duas tarefas em
sistema fuzzy. A primeira, é determinar a extensdo da relevancia de cada regra dada a situagdo
corrente, caracterizada pelas entradas u;. A segunda, é gerar conclusdes baseadas nas entradas
u; € no conjunto de regras.

Inicialmente, entdo, € necessario combinar o resultado do processo anterior, fuzzificacdo
das entradas, com os conjuntos fuzzy das premissas do conjunto de regras. Assim, em sequéncia,
€ possivel determinar o grau de pertinéncia de determinada premissa, medindo o grau de sua
certeza.

Isso feito, em [29] trés métodos sdo definidos para a geragdo de conclusdes: Mamdant,
Sugeno e Tsukamoto. Nesse trabalho, elucidaremos o método de Mamdani, que serd utilizado
no projeto de nosso controlador. Assim, [29], define o processo de conclusdo por Mamdani da

seguinte forma:

p(y) = maxminfp g (un), -+ pgg (un)] (2.13)
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2.2.2.8 Defuzzificacio

Logo terminado o processo de inferéncia e, portanto, tendo posse da conclusio fuzzy
decorrente do mesmo, devemos transformar esse resultado em um sinal de controle que a planta
compreenda. Entdo, faz-se necessdrio mapear a saida nebulosa em um valor essencialmente
“crisp”.

A literatura, [24, 29, 36], discute diversos métodos utilizados para a transformacio da
conclusdo fuzzy em um valor “crisp”. E, também, ndo € dificil inventar novos métodos. Para
a simplificacdo dessa secdo, serd explicado, aqui, o método de centro de gravidade, pois serd
utilizado no nosso projeto.

Assim, em [29], o método do centro de gravidade € definido como escolha de uma valor
y; “crisp” se utilizando do centro da drea implicada pelo conjunto fuzzy inferido para a saida.

LOgO, matematicamente, temos:

S us(y) - ydy

R 2.14
Y S ns(y)dy (19

Nota 2.1 Detalhes da dlgebra fuzzy ndo sdo tratados nesse texto. Para melhor entender os
operagbes com conjuntos nebulosos, os leitores sdo recomendados a consultar as referéncias

citadas no inicio da sessdo.

2.2.3 Razoes para utilizacao da Logica Fuzzy nesse projeto

Para [15], algoritmos fuzzy para controle sdo ficeis de aprender e de serem utilizados.
Isso, pois se aproximam da intuicdo humana.

Assim, a metodologia nebulosa se tornou interessante para o controle de um sistema nao
linear com grande influéncia da aleatoriedade. Particularmente, a modelagem do sistema de
estoque ndo € uma tarefa drdua e € possivel ter sucesso com incertezas pequenas. Porém, a im-
precisdo na determinag@o da frequéncia de vendas (S(k)) torna o controle fuzzy uma ferramente

importante nesse projeto.
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2.3 Introducao aos Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos foram propostos nos anos 70 por Holland [13] e sdo uma forma
simples e efetiva de resolver problemas de otimizagdo. Sdo baseados em Individuos Artificiais
[25] e na selecdo natural de Darwin.

Esses algoritmos, da classe meta-heuristicos, apresentam, como vantagens ao nosso desa-
fio, o fato de sua complexidade ser independente do problema a ser otimizado e que ele funciona
em situagdes com varidveis continuas ou discretas. Dessa forma, problemas que poderiam ser
muito complexos ou até invidveis computacionalmente para algoritmos tradicionais, se tornam
mais tratdveis pelos algoritmos genéticos. A desvantagem desse tipo de algoritmo é que ndo ha
a garantia de um resultado 6timo.

Esse tipo de algoritmo possui alguns mecanismos, que de forma resumida, funcionam da
seguinte maneira:

Uma populacdo inicial de possiveis solucdes deve ser gerada utilizando algum critério
para tal. Todos os individuos dessa populagdo devem ser codificados em um dado Alfabeto,
cuja representacao contenha o espago de busca [26]. A cada subparte desse individuo codi-
ficado € dado o nome de gene. Cada gene possui um valor dentro do alfabeto de codificagao.
Cada valor possivel desse alfabeto € denominado um alelo possivel para o gene. A seguir, ocorre
areproduc¢do dos individuos artificiais. Essa reproducdo visa combinar as caracteristicas de dois
individuos para que dois novos sejam gerados. Para que isso ocorra, é necessario que exista um
critério para selecionar quais serdo os dois individuos geradores. Em geral essa selecao € feita
sobre os resultados escalonados de suas performances medidas pela funcdo objetivo, além de
uma recombinacao entre os genes de ambos. Apds gerados um nimero de solugdes igual ao
tamanho da populagdo, ocorre mutagcdo de alguns genes, ou seja, seus alelos trocam de valor.
Por fim, desse novo Universo de solu¢des possiveis, entre geragao anterior e nova geracao, de-
vem ser escolhidos quais individuos sobreviverdo e formardo a nova populacdo. Para tanto, €
necessdrio determinar se havera elitismo, isso &, e as melhores solugdes irdo continuar na po-
pulacdo futura. Por fim, por se tratar de um algoritmo que se repete iterativamente, precisamos
de um critério de parada. No diagrama da Figura 2.3, podemos ter uma visio esquemadtica do

funcionamento.
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Figura 2.3: Diagrama esquematico do funcionamento dos Algoritmos Genéticos. [30]

Outra forma de fazer otimizacao utilizando Algoritmos Genéticos € utilizando subpopu-
lagdes. Otimiza-se cada uma dessas subpopulacdes separadamente e, ao fim de n iteracoes,
realiza-se migracdo de alguns individuos entre as populagdes. Essa migracdo também deve

obedecer alguns critérios pré estabelecidos.

2.3.1 Geracao da Populacao Inicial

A populacdo inicial, aquela que iniciard o algoritmo, € importante por diversas razdes:
E a partir dela que serfio geradas as populacdes subsequentes, portanto a auséncia de um alelo
em algum gene se propagard para todas as outras populacdes a no ser que ocorra mutagdao em
algum dos individuos naquele gene. Além disso, uma populacido que estd toda concentrada em
uma pequena por¢ao do Espaco de Busca provavelmente fard o algoritmo ficar preso em um
6timo naquela regido.

Portanto, a forma como ela serd gerada é de fundamental relevancia para o restante do
algoritmo. Existem diversas formas de gerar essa populagdo. A primeira, e mais simples, é
gerar de forma aleatéria. A vantagem desse método reside em sua simplicidade, ao passo que
ele tem como desvantagem ndo garantir a cobertura total do espago de busca e ainda ficar presa

a algum vicio do gerador de niimeros pseudo-aleatérios do computador. Pode-se, também,
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fazer um nimero qualquer de inicializagdes aleatdrias e utilizar aquela que obteve a melhor
performance [2]. Uma outra forma de criar a populacao inicial € por meio de uma grade. Vérios
subespacos sdo gerados dentro do espago de busca e dentro de cada um desses subespagos
€ posicionado um determinado nimero m de individuos, onde m < n. Por fim, é possivel
utilizar um outro método heuristico a fim de encontrar bons pontos para serem alimentados aos
Algoritmos Genéticos.

Além da forma, outro fator importante é o tamanho da populacao inicial. Para determina-
lo, alguns trabalhos foram feitos [9] [10] [31]. Ao escolher o tamanho da populacdo, nos encon-
tramos em uma decisdo de trade-off entre efetividade e eficiéncia[26]. Uma populacdo muito
pequena fard o algoritmo ser eficiente, no sentido de ser menos custoso computacionalmente
e mais rapido. Porém, serd pouco efetivo, pois a solucdo encontrada tenderd a ndo ser boa, ao
passo que uma populagdo maior provocara o contrario: bons pontos, possivelmente os melhores,

serdo encontrados, mas ao custo de um algoritmo muito moroso.

2.3.2 Codificacao em um Alfabeto

A seguir, os individuos gerados precisam ser codificados em um vetor que contém sim-
bolos de um dado alfabeto. Essa codificacdo € fundamental pois € ela que gera os genes, ou
as caracteristicas do individuo artificial. O processo € basicamente codificar os individuos em
um vetor b de genes, onde esse vetor representa o individuo previamente codificado. Para o
escopo desse trabalho, assim como para a maior parte das aplicacdes dos algoritmos genéticos,
o alfabeto que estudaremos € o bindrio, ou seja, os alelos possiveis para cada gene serdo os
valores O e 1.

Ao codificarmos varidveis presentes em um espago de busca precisamos estar atentos ao
tamanho desse espaco e a precisdo que desejamos para essas varidveis. Segundo [26], se temos
um espaco de busca que vai de a até b e desejamos uma precisdo minima de p, o nimero de bits

[ a ser utilizado serd dado por

+1) (2.15)
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2.3.3 Reproducao

2.3.3.1 Escalonamento

Para que o algoritmo de selecio escolhido funcione sempre a contento, € necessario esca-
lonar os resultados brutos da fun¢@o objetivo para cada individuo. Nao fosse isso, seria muito
mais dificil, para o algoritmo de selecdo, funcionar de forma satisfatéria quando os valores
atingidos na fun¢ao objetivo comegarem a se tornar préximos, ou seja, no momento em que o
Algoritmo Genético estiver se aproximando de convergir para um valor.

Nesse sentido, utiliza-se escalonamento para criar maior distingdo entre valores proximos,
seja em razdo da convergéncia do algoritmo ou de um espago de busca restrito. Assim como
nas outras etapas do algoritmo, existem diversas formas diferentes de realizar o escalonamento.
Para nosso trabalho, a forma utilizada serd o Ranqueamento.

Nessa forma de selecdo, o individuo mais adaptado, isso €, aquele que atingiu o melhor
resultado na fun¢do objetivo no caso de maximizagdo, ou o que atingiu o menor resultado no
caso de minimizag¢ao, recebe o ranqueamento de 1. O segundo mais apto recebe ranqueamento

de 2 e assim sucessivamente. O valor escalado, entdo, deve obedecer a duas regras:
* O valor escalonado serd proporcional a in onde n € o ranqueamento do individuo

* A soma dos valores escalonados serd igual ao nimero de individuos que serdo seleciona-

dos pelo algoritmo de sele¢ao
2.3.3.2 Selecao

Existem diversos critérios de selecdo daqueles individuos que irdo se reproduzir e aqueles
que serdo descartados. A mais simples € pegar a metade melhor e descartar os outros. Essa
forma de selecdo tem dois problemas que comprometem sua performance, segundo [2]. O
primeiro é que ela nao distingue solugdes boas das muito boas e o segundo € que ela impede
que solugdes ruins passem adiante mesmo com chance pequena, o que reduz a diversidade
genética do grupo de individuos que irdo reproduzir.

Uma forma de selecdo que resolve as questdes acima € a sele¢do por roleta (Roulette
Wheel Selection), que serd utilizada nesse trabalho. Nesse tipo de selec@o, cada individuo ar-

tificial tem uma chance de ser selecionado proporcional a sua performance na fun¢@o objetivo.
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Um nimero aleatério entre 0 e 1 é gerado e dependendo do setor que conter esse nimero, um

dos individuos € selecionado, como mostra a Figura abaixo

0.00

0.22

0.70 0.33

0.62

Figura 2.4: Selecdo por Roullete Wheel Selection para cinco individuos. [26]

Dessa forma, quanto melhor for a performance de um individuo na geragao atual, melho-
res sdo as chances de ele ser selecionado para se reproduzir. Além disso, mesmo as solugdes
ruins tem uma pequena chance de serem selecionadas. Esse € um dos mecanismos que impede
o algoritmo de ficar preso a um 6timo local.

A selecdo € repetida até que se selecione um numero de individuos igual ao tamanho
da populagdo atual (O que ndo significa que a populacdo inteira serd selecionada, ja que os

individuos podem ser selecionados mais de uma vez).
2.3.3.3 Recombinacao

Terminada a etapa acima, o préximo passo € recombinar os genes dos individuos que estio
se reproduzindo. Essa etapa é fundamental pois € ela que d4 o carater evolutivo do processo.
Nessa etapa, produziremos novas solu¢des como combinacdes das anteriores esperando, que
essas novas solucdes sejam melhores que as anteriores.

Novamente aqui, existem algumas formas diferentes de se fazer isso. Para o nosso pro-
blema, utilizaremos a técnica de Recombinagdo Espalhada (Scaterred Crossover). Essa técnica
pode ser resumida de seguinte maneira: Um novo vetor bindrio serd gerado aleatoriamente.

Esse novo vetor determinard quais genes serdo herdados do primeiro individuo gerador e quais
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serdo herdados do segundo individuo gerador. Por exemplo, para dois individuos

[ala A, A3, ..., an]

C[bl,bg,bg,...,bn] (216)

E um vetor gerado

[1,0,0, ..., 1] (2.17)

O novo individuo gerado terd a seguinte configuracdo genética

[al,bg,bg,...,an] (218)

2.3.4 Mutacao

A seguir, ocorre mutacao de genes. Essa etapa é importante para diversificar a populacio
e atingir valores de alelos que podem ndo estar presentes na populagdo inicial e que, de outra
forma, ndo seriam alcancdveis. O processo de mutacdo em um alfabeto bindrio € simples,
apenas inverte-se o valor do alelo do gene mutado.

Assim como nos outros procedimentos, existem alternativas para a estratégia de muta-
¢do. Em nosso trabalho, utilizaremos mutacdo uniforme com uma probabilidade fixa m. Dessa
forma, para cada bit, um nimero aleatério € gerado entre 0 e 1. Se esse nimero for menor que

m, o valor do alelo € invertido naquele gene.

2.3.5 Nova Populacao

No trabalho original de John Holland [13], a préxima geracdo deveria ser inteiramente
composta pelos descendentes da populacdo anterior. Em [26] se explica que isso seria algo
contraproducente sob a perspectiva de otimizacdo. Podemos ter tido um gasto considerdvel
para conseguir uma solu¢do muito boa e nada garante que sua descendente serd melhor que
ela. Alids, sob o critério de selecdo de roleta, existe a chance, mesmo que muito pequena, da

melhor solu¢do ndo ter sido nem selecionada para reproducao. Dado isso, novos métodos de
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composicdo da nova populagdo, utilizando os conceitos de elitismo e superposi¢cdo de geracoes,
devem ser usados para a manutencao da solug¢ao 6tima.

Elitismo consiste em passar a melhor solug@o a préxima geracao sem alteracdes. A nova
populacdo entdo seria composta pelo melhor individuo da populagado anterior e por N — 1 indi-
viduos gerados na iteracdo atual. Superposi¢do de Geracdes € um passo além, nela é escolhida
uma fracdo g de individuos da nova geracdo. A fracdo restante (1 — g), serd composta pelos

(1 — g)N melhores individuos da gerag@o anterior.

2.3.6 Critério de Parada

Como o Algoritmo Genético é um processo iterativo, ele pode, a principio, ficar funci-
onando para sempre. Para que isso ndo acontega, € necessdrio estabelecer critérios de parada.
Critérios comuns sdo o nimero maxima de geracao, que estabelece um limite para o niimero de
iteracdes, tempo maximo, variacao a funcdo objetivo menor que um nimero entre uma iteragao
e outra e limite de aceitacao da solugdo, critério em que o algoritmo para de funcionar quando
uma solug@o maior (para o caso de maximiza¢do) que um limite M for encontrado.

Além desses critérios, existem também os critérios de espera. Esses sdo utilizados de
forma auxiliar aos critérios de parada e existem para que o algoritmo ndo interrompa seu funci-
onamento de forma muito prematura e, assim, consiga explorar melhor o espaco de busca. Os
critérios de espera usuais sdo tempo minimo de execucdo de algoritmo e nimero minimo de

iteracoes.

2.4 Introducao as Metodologias de Predicao

Como discutido no primeiro capitulo, ser capaz de estimar a demanda pode aumentar a
competitividade de uma organizacao. Para [14], previsdes de vendas, por exemplo, contribuem
para a eficiéncia de setores distintos e dependentes dentro de uma empresa. Sao, de certo modo,
entradas para estratégias de negdcios e previsoes de recursos de producao.

Nesse trabalho, entdo, a utilizac@o de algoritmos de previsao se tornaram de extrema im-
portancia. Existem diversos tipos de tais algoritmos, como disserta [1], dentre eles: suavizacio

exponencial, modelos autorregressivos (AR), modelos de médias méveis (MA) e a integracao
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desses dois dltimos, modelos ARIMA. Pode-se utilizar, também, elementos de Redes Neurais e
Logica Fuzzy.

Como faz parte dos principios desse capitulo, abordaremos somente os conceitos de re-
levancia ao projeto. A vista disso, no ateremos a caracterizacio dos algoritmos de suavizagio
exponencial (exponential smoothing). Mas, antes, devemos entender um pouco mais sobre sé-

ries temporais.

2.4.1 Séries Temporais

Para [28], séries temporais sdo fun¢des que podem ser observadas ao longo do tempo.
Representam valores de a¢des na bolsa, temperatura de um lago, populacdo em uma cidade e,
conforme nosso interesse, a demanda por determinado produto.

Assim, uma série temporal discreta, para [1], pode ser matematicamente expressa como:
ye={p eR[i=12-- n} (2.19)

onde 7 € um indice temporal e n o nimero de observagdes.
Entende-se, como em [28, 14], que séries temporais podem ser decompostas em parcelas
com caracteristicas especiais. Desse modo, ao analisarmos mais profundamente as dinamicas

de uma funcao no tempo, poderemos nos deparar com propriedades como:

* Tendéncia (7): vista como a direc@o de longo prazo da série;
* Sazonalidade (5): um padrao que se repete com periodicidade conhecida;
* Ciclo (C): padrao repetido com periodicidade ndo conhecida e mutdvel;

* Erro (£): Componente ndo previsivel de uma série.
Uma série temporal pode ndo ser formulada com todas essas parcelas. Elas podem, por

outro lado, influenciar a série em soma 7"+ S + D + E ou outras composi¢des.

2.4.2 Modelos de Suavizacao Exponencial

Historicamente, como descreve [28], modelos de suavizacdo exponencial sdo utilizados
como algoritmos de predicdo. Sua principal propriedade reside no fato de atribuir pesos a ob-

servagdes passadas. Quanto mais recente a observacao, maior o seu peso na previsao de valores
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futuros. Em [28], discute-se que o primeiro a elaborar um método com tais caracteristicas foi
Robert G. Brown, analista na marinha americana, em 1944. Seu objetivo era rastrear a veloci-
dade e o angulo utilizados ao atirar em submarinos.

Existem diversos métodos que se caracterizam por ser uma suaviza¢ao exponencial, den-
tre eles, como mostra [28, 1], temos o método da suavizagdo exponencial simples, o método
linear de Holt, o método da tendéncia amortecida e outros.

Nesse trabalho, nosso foco serd o método da suavizacdo exponencial simples, por ser mais
semelhantes ao que se emprega no projeto. Como € mostrado em [6], 0 método de suavizacdo
exponencial requer baixo armazenamento de dados, € relativamente acurado para curtas previ-
sOes e uma aproximag¢do para um controlador de atraso de primeira ordem, utilizado na Teoria

de Controle, é rapidamente entendido.
2.4.2.1 Suavizacio Exponencial Simples

Observados valores passados, incluindo o instante ¢ — 1, pretendemos prever o proximo
valor de uma série, y;. Assim, feita a previsdo y;, € possivel, em momento oportuno, medir
0 erro na estimacao, y; — ¥;. E justamente essa a base do método de suaviza¢do exponencial

simples. De acordo com [28], este € caracterizado pela equacdo:
gt+1 = :gt + C\((yt — ?)t) com 0 S « S 1 (220)

Interessante notar que realizando mudancas algébricas, substituindo valores de ¢, por seu
equivalente 3; 1 + «(y;_1 — J;—1) € substituicdes semelhantes com valores anteriores, entende-
mos o motivo do nome do método, suaviza¢io exponencial. Ao passo que o dado observado se

torna antigo, ele é atenuado pelo valor de o,

2.4.3 Previsao Indireta da Demanda

Infelizmente, a tentativa de determinacdo dos valores futuros de uma demanda, como
ocorre nesse trabalho, € prejudicada pela falta de capacidade de observacao dos valores ocorri-
dos. Isso, pois, para a organizacdo, a demanda € manifestada através do volume de vendas por

determinado produto.
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O que se d4 muitas vezes € a ndo concretizacdo de todas as vendas requeridas pela de-
manda no periodo. Estoque baixo, por exemplo, evita que se atinja a totalidade da procura.

Ocorréncias como essas sao dificeis de serem contabilizadas, assim a observacao da de-
manda € indireta e imprecisa. Com isso em mente, sabemos que prever valores futuros da
procura pelo produto acarretard em possiveis erros. Mas, ainda assim, a previsdo, mesmo que

indireta, € importante para o sucesso desse projeto.



Capitulo 3

Projeto de Controle

Introduzido o problema e discutidos os topicos tedricos necessarios, ja € hora de estudar-
mos as solucdes para o controle do sistema. Como muitos problemas, o projeto pode ndo ser um
processo continuo e suave, sendo necessario rever as metodologias empregadas rotineiramente.
Avancgos em um dia sdo facilmente superados pela obrigacdo de ter que recomecar muitas vezes.

Ao fim, os resultados finais acabam por ndo traduzir ao leitor as dificuldades encontradas
ao longo da elaboragdo e do estudos das solucdes. Assim, esse capitulo responsabiliza-se por
ilustrar o caminho percorrido durante o projeto, as dificuldades encontradas e os motivos da
programac¢do de um simulador em plataforma MATLAB.

Mas, sem duvidas, a parte essencial deste trabalho, as solu¢des estudadas, terdo um foco
especial nesse capitulo.

Isto posto, inicia-se o capitulo com os passos computacionais adotados, quais softwares
foram utilizados e os motivos pelos quais ndo se mostraram adequados as nossas necessidades.

Ap6s, estrutura-se nosso modelo como um problema cldssico de controle. Podemos, en-
tao, melhor compreender as dificuldades encontradas no projeto de estratégias de solucgdo.

Logo na sequéncia, as técnicas de predicdo de demanda sdo apresentadas. Estas, permea-
ram todas as estratégias utilizadas, sendo este 0 motivo para ganharem uma secao individuali-
zada.

Ao final, porém o mais importante, discorremos sobre os controladores elaborados e es-
tudados, bem como a otimizagdo de seus parametros a fim de garantir um EVA méximo.

Enfim, introduzidos os topicos abordados nesse capitulos, passemos a engenharia da so-

lucao.

39
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3.1 Métodos Computacionais Utilizados

O engenheiro moderno, além da bagagem tedrica e capacidade analitica, possui uma fer-
ramenta poderosa no auxilio aos seus desafios: o computador. Ao passo que se evoluem as
plataformas computacionais, softwares especializados e complexos sdo elaborados e ganham
papel importante tanto no meio académico, quanto no industrial. Assim, ndao lancar mao desses
recurso significaria um atraso nos estudos da dindmica do sistema e na concepcao das estraté-
gias de controle e otimizacao.

Portanto, para que possamos ter €xito em nossa tarefa necessitamos de uma ferramenta
computacional que nos permita flexibilidade e facilidade na programacdo de diversos algorit-
mos, além de permitir entender (ou escolher) os métodos envolvidos, como a ordem de solucao
do sistema de equacdo a diferencas.

O problema € que nao se tem todos os requisitos em mente logo ao iniciar o projeto. Isso,

necessariamente, acarretou em ciclos de avancos e atrasos no cronograma.

3.1.1 iThink ©

Logo ao ingressar nessa proposta de trabalho, fomos introduzidos ao iThink. Essa € uma
ferramenta desenvolvida pela ISEE Systems e possui, como clientes principais, os tomadores
de decisdo em organizagdes de negdcios. Portanto, tem como esséncia, a 16gica empresarial.

A decisdo por comecar o projeto com o iThink foi em decorréncia da sua utilizagdo em
[12], referéncia na qual baseamos nosso problema.

Trabalhar com esse software €, inicialmente, extremamente intuitivo. Nao sao necessarias
equagdes matematicas para a elaboragcao de simulagdes e estudo de estratégias. Faz-se tudo por
meio de um modelo de fluxos ilustrados. As equacdes sdo automaticamente extraidas do fluxo.

A Figura 3.1 ilustra a forma pela qual se cria modelos no programa.
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Figura 3.1: Modelo em fluxo - iThink (retirado do site do desenvolvedor [33])

Os estudos iniciais da dindmica do sistema de estoque se mostraram simples de serem
feitos. Mudar parametros ou outras alteracdes pontuais também nao se mostravam dificeis de
serem realizadas. Ao passo que avancamos na complexidade de nossas estratégias, o software
reduzia sua praticidade. Como nao era possivel a edicdo de equacdes matemadticas, a criagao de
um simples controlador PID era uma tarefa, no minimo, desanimadora.

A reducdo na flexibilidade de elaboracdo de estratégias mais complexas por si jd seria uma
razdo para pensar em mudar a ferramenta computacional. Mas, também, ndo era possivel checar
a existéncia de possiveis “loops algébricos” decorrentes de erros na modelagem. Logo, como
de fato ocorreram tais deslizes, os resultados retornados pelas simulagdes ndo representavam
com exatiddo o que pretendiamos. Isso, pois mesmo com a existéncia de “loops algébricos”
matematicos, o software era capaz de resolvé-los, porém de uma maneira ndo simples de ser
verificada. Foi necessario um longo periodo analisando tabelas de resultados no tempo, até ser
possivel entender a ordenacgdo das equacdes e solugdo dos “loops”.

Ainda, nao se podia determinar com certeza se aquela ordenacgdo verificada era a mesma
sempre que se rodava a simulacdo. Assim, por tais fatores, foi necessario deixar o iThink de
lado.

Como uma analise da experiéncia com a plataforma, entende-se que esta € adequada a
elaboracdo de modelos no quais ndo se procura exatidio matematica e, também, quando ndo se

pretende construir estratégias complexas, como Algoritmos Genéticos, por exemplo.
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3.1.2 Berkeley Madonna ©

A migracdo natural foi para o Berkeley Madonna. Afinal, em [12] também se utiliza essa
plataforma. A metodologia encontrada em [12] era a seguinte: criava-se o modelo e estudava-se
a dinamica no iThink e, quando necessario, exportar-se-ia o cddigo ao Berkeley Madonna para
a utilizacao de sua ferramenta de otimizacdo OPTIMIZE.

Assim, como nosso projeto envolvia otimizacdo e o proprio iThink ndo nos era mais
adequado, decidimos por adotar o Madonna para a otimizagdo e estruturagdo da modelagem.

De natureza igual ao iThink quanto a facilidade de utilizacdo, esse software é recomen-
dado a estudos da dinamica de sistemas. E possivel, nele, a edi¢iio do modelo pelas equacdes.
E, criado o sistema matemadtico, a utilizacdo da ferramenta OPTIMIZE envolvia, somente, de-
terminar quais parametros deveriam ser otimizacao e o intervalo de busca. As restricdes do
problema de controle 6timo eram formuladas no conjunto de equagdes.

Com foco em sistemas continuos, o software apresenta, porém, uma incomoda restricao
quando se cria modelos discretos. A resolugdo de equagdes a diferencas, como o préprio guia

do usuario revela [18], é limitada a forma:

z(k+1) = f{z(k)} (3.1)

Assim, algo da forma I (k) = [(k—1)+O(k—7)—S(k) ndo era possivel de ser realizada,
jé que a varidvel dependente (k) é uma funcgéo de outras varidveis no mesmo instante de tempo
k. Portanto, deveriamos alterar o nosso modelo ou a ferramenta computacional. Preferiu-se a
segunda alternativa. Isso ocorreu, porém, pois ja se sentia a necessidade de utilizar algo que
permitisse elaborar estratégias diversas, como controlador fuzzy, de maneira simples.

Além, por mais que utilizar OPTIMIZE fosse pratico, ndo se sabia ao certo quais metodo-
logias de otimiza¢do eram, nele, implementadas. L.ogo, ndo poder-se-ia justificar ou questionar

seus resultados. Preferiu-se, portanto, alterar novamente a plataforma de simulacao.
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Figura 3.2: Tela gréfica - Berkeley Madonna ©O(retirado do sife do desenvolvedor [19])

3.1.3 Simulink - MATLAB ©

Na realidade, a ado¢do da roolbox Simulink do MATLAB foi efémera. Logo de inicio
percebeu-se que a constru¢do de um modelo em diagrama de blocos dificultaria a flexibilidade
na elaboracdo de estratégias diversas, aumentando, inclusive, o tempo dispendido na programa-
¢do do simulador.

A vista disso, passemos a préxima e definitiva ferramenta computacional.

3.1.4 M-File - MATLAB ©

A adocao do M-File foi, enfim, realizada. O longo processo até que chegasse a esse ponto,
sem duvida, atrasou o cronograma inicial. Mas, hd que se admitir, que os momentos iniciais
ndo foram desperdig¢ados e a experiéncia com outras ferramentas foi enriquecedora.

Agora, temos a disposi¢do um arsenal de possibilidades com as funcionalidade permitidas
pelo MATLAB. E mais, inteira flexibilidade para estruturarmos, da maneira que julgdssemos
adequadas, a ordenacdo do sistema de equacdes.

Outro fator positivo € a existéncia de “debug”. Poder checar o passo a passo da simulagio,

¢ uma vantagem enorme, tanto para verificacdes pontuais, quanto para corre¢do de problemas
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na programacao.
M-Files permitem, também, desfrutar do instrumental voltado ao Algoritmo Genético e a

Logica Fuzzy, ambos ja elaborados para o MATLAB.

3.1.5 Caracteristicas do Simulador

O codigo desenvolvido € extremamente flexivel e permite operar simulagdes diversas.
Pode-se escolher entre utilizar o algoritmo genético, utilizar rodadas em bateladas ou simular o
sistema para parametros Unicos.

As nuances do que foram programadas podem ser verificadas ao consultar o c6digo fonte.
Nessa sec¢do, serd ilustrado o principio de funcionamento do simulador.

Assim, a Figura 3.3 mostra um diagrama bdsico sobre como se faz o encaminhamento
de dados e a sequéncia de eventos. O bloco “Algoritmos Genéticos” pode ser habilitado ou
ndo. Caso seja habilitado, ele envia, a rotina de simulagdo, um vetor de dados b utilizado
para codificar os individuos em um vetor de bits. Esse vetor é enviado ao Controlador. Esse €
responsavel por traduzir o vetor para os parametros especificos de cada estratégia (por exemplo,
K, e demais pardmetros para um PID).

O controlador é responsavel por fornecer o sinal O(k). Alids, a estratégia pode depender
do sinal de demanda prevista ﬁ(l@) Por isso, a caixa Controlador também recebe dados da
caixa Preditor. Também é necessario receber dados sobre o vetor estado atual x(k) para pode
calcular os erros em relagdes as referéncias de cada varidvel.

Calculado o sinal de controle, o sistema é executado. Como sistema, entende-se o modelo
descrito no capitulo 1 em conjunto a fungéo custo £V A.

Agora, o sinal de vendas S(k) é enviado ao preditor para estimagdo da demanda futura.

Ao final desse processo, envia-se o valor final do £’V A ao bloco de GA.

Caso nio se esteja utilizando o GA, basta definir os parametros do controlador manual-
mente.

Se for de interesse do usudrio, é possivel realizar a exportacdo para Microsoft Excel e

graficos em geral de quaisquer dados relevantes, bem como gréficos pertinentes ao GA.



CAPITULO 3. PROJETO DE CONTROLE 45

b
| T e ey e T e e e T L ______________ e
| ROTINA i
| | ALGORITMO
| a{ CONTROLADOR | GENETICO

|
i D(k) u(k) i ;
|
| |
| = T
| ‘ SISTEMA T iEVAWL
|
i S(k) i
| |
| 4{ PREDITOR W i
| = !
1DadosGerais
|Evo£ugéio

| EXPORTACAO DE DADOS -

Figura 3.3: Diagrama de funcionamento do Simulador

Para ilustrar o funcionamento da caixa rotina ilustrada na Figura 3.3, o algoritmo 1 des-
creve o passo a passo programado. Inicia-se com a defini¢do dos pardmetros pertinentes (que
podem ser recebidos da caixa GA) e do tipo de controlador e preditor utilizados. Ao final, o
EVA ¢ a varidvel mais importante.

A demanda no instante de tempo k é calculada como retorno de uma funcao de distribui-
¢do Poisson. Isso feito, o controlador pode calcular o sinal O(k) em fungdo da estratégia de
controle escolhida e da demanda prevista para 0 momento.

Com o sinal de controle, o sistema (como descrito no sistema de equagdes do capitulo 1)
retorna um vetor h de varidveis importantes, como [ (k),W (k),EV A(k) e outros.

E possivel com S (k) utilizar a func@o preditor para o célculo da demanda estimada para

o0 instante seguinte.
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Algoritmo 1: Rotina de Simulagao
Data: Defini¢do de pardmetros, condicdes iniciais, tipo de controlador e preditor
Result: EVA ao final da simulacio
Inicializacdo;
for £ < 1 to 365 do
D(k) « poisson(2);
O(k) < controlador(TipoControle, D(k));
h « sistema(O(k));
D(k + 1) « preditor(S(k), TipoPreditor);
k+ k+1;
end for

3.2 Maximizacao do EVA em Horizonte Finito

A estruturacdo de um modelo de estoque como um problema de controle €, de certa forma,
uma metodologia atual [34, 27, 23]. Recapitulando o modelo do sistema, descrito no capitulo

1, temos:

(k)
x(k) = [W (k>] (3.2)
I(k)=I(k—1)+O(k —7) — S(k) (3.3)
W (k) =W(k—1)+O(k) — Ok — 7) (3.4)

Escolhendo a varidvel ordering = O(k) como controle e interpretando a demanda como
uma entrada exdgena, podemos introduzir a notagdo que segue, a fim de escrever a equacdo no

espaco de estados.

u(k) = O(k) (3.5)
L(k) = S(k) = f(D(k)) (3.6)
R(k)=0(k—71)=u(k —1) (3.7)

(3.8)
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Caso exploremos mais a equacdo 3.8, podemos chegar a seguinte equacao matricial

1
—1

x(k) =x(k—1) + ’ u(k) + u(k —7) + L(k) (3.9)

Nota-se em 3.9, que a dinamica do estado do sistema depende de valores atuais e atrasados
do sinal de controle, além de uma entrada exégena.

Podemos definir o sinal de controle, por realimentacao de estados, da seguinte forma

O(k) = (¢, x(k), D(k)). (3.10)

onde ( € o vetor de parametros do controlador, como ganhos e referéncias.

Logo, o problema de controle 6timo em horizonte finito € visto por:

mcax EV A(knorizonte)

s.ax(k) = G(x(k —1), (¢, x(k), D(k)), ) + L(k) (3.11)

E importante ressaltar que estamos interessados no valor da fun¢do objetivo em um hori-
zonte finito, € ndo nos preocupa a capacidade de rastreamento dos controladores e a suavidade
dos sinais por eles gerados. Além disso, apenas o valor final da funcao custo € de interesse para

a avaliacdo do desempenho dos controladores.

3.3 Sistemas de Predicao

Como foi dito no capitulo 1, a estimagdo do volume de vendas futuras € de extrema impor-
tancia para o gestor de estoque. Prever quantos produtos serdo comprados ajuda a determinar
melhor a quantidade que deve ser pedida. Logo, o preditor de demanda exerce influéncia direta
na malha de realimentacdo e, por consequéncia, na estratégia de controle.

Nao custa lembrar que ndo podemos estimar a demanda diretamente. Na realidade, o
sinal estimado € uma funcao do volume de vendas. O gestor ndo pode mensurar precisamente
a demanda por seus produtos em determinado momento, ele s6 € capaz de medi-la a partir da
quantidade de produtos que foram adquiridas. Assim, os preditores desenvolvidos serdo filtros

do sinal de vendas e nao da demanda.
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Nesse trabalho, adotaremos dois modelos de preditores. Ambos possuem cariter seme-
lhante. O primeiro é um filtro de segunda ordem do sinal de vendas, o segundo um preditor por

suavizagdo exponencial cldssico.

3.3.1 Preditor 1 - Filtro de Segunda Ordem

O preditor 1 € matematicamente expresso como

~

D(k+1) =28(k) — S(k — 1) (3.12)

O sinal do preditor € inferiormente saturado em zero. Uma demanda estimada negativa

nao possui significado objetivo. Assim, o modelo é melhor expresso por

Dk +1) = 0 caso contrario (3.13)

- { 25(k) —S(k—1) se2S(k)—S(k—1)>0
Interessante observar que mesmo nio sendo caracterizado matematicamente como um
preditor de suavizacdo exponencial de acordo com a equagdo 2.20, é possivel notar que termos

passados reduzem sua influéncia ao preditor com o passar do tempo. Essa € a caracteristica

fundamental ao método exposto na secdo 2.4.2.1. A partir de 3.12, podemos perceber que

D(k) = 28(k — 1) — S(k — 2)

1 (4
Assim S(k — 1) = - {D(k) + Sk — 2)} (3.14)
Logo, com 3.14 em 3.12, teria-se

~

D(k+1) = S(k) — % {D(k;) Sk — 2)} (3.15)

Caso continudssemos as substituicdes, perceberiamos que as parcelas antigas do preditor,
assim como do sinal de vendas, sdo atenuadas por exponenciais do tipo (%)’\

Para ilustrar o desempenho do Preditor 1, faremos com que ele estime um sinal com
distribuicdo poisson com média em dois. Para cem iteracdes, o sinal predito € ilustrado na

Figura 3.4
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Sinal Original x Sinal Estimado - Preditor 1
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Figura 3.4: Sinal Original e Sinal Estimado - Preditor 1

Nota-se, pela Figura 3.4, que o sinal estimado possui aparéncia semelhante ao original.
Porém, os picos desse sinal sdo significativamente maiores do que os do original.

N3ao é necessdrio, para o preditor 1, utilizar a fun¢do de aproximagdo para inteiro, ja que o
valor estimado é uma fun¢do de uma varidvel essencialmente inteira, nao podendo, esta, assumir

valores fracionarios ou irracionais.

3.3.2 Preditor 2 - Preditor de Suavizacao Exponencial Simples

O segundo preditor segue o modelo matematico expresso em 2.20. Assim, o modelo

completo € descrito por

D(k+1) = (3.16)

caso contrario

{ h = D(k) + round(0.9 {S(k) - D(k)}) seh >0
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A equacgdo 3.16 é a mesma que descreve o modelo de predicao com exponencial simples,

para o = 0.9. Graficamente, o desempenho pode ser ilustrado pela Figura 3.5

Sinal Original x Sinal Estimado - Preditor 2
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Figura 3.5: Sinal Original e Sinal Estimado - Preditor 2

Nota-se, agora, um sinal estimado de menor amplitude, porém com caracteristicas diné-

micas aproximadas as do sinal original, embora com atraso aproximadamente constante, visivel

na defasagem dos picos na Figura 3.5.

3.4 Estratégias de Controle

De maneira geral, os controladores adotados utilizam informagdes da planta, como o nivel

atual em estoque [ (k), as referéncias (ou setpoints) e os ganhos. Assim, o diagrama da Figura

3.6 ilustra um modelo genérico para os controladores estudados.
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Figura 3.6: Estrutura genérica para os controladores estudados

Importante ressaltar que algumas estratégias nao utilizam todos os sinais da planta ilus-

trados na Figura 3.6 e/ou possuem diferentes conjuntos de referéncias e ganhos.

3.4.1 Controlador 1 - Modelo Hannon/McGarvey

O primeiro controlador que utilizaremos € controlador proposto por [12], que € similar
ao controlador proposto por [7]. Ou seja, basicamente dois controladores P acoplados que,
somados a previsao de demanda para o instante atual, fornecerdo a saida de controle. Matema-

ticamente, € assim descrito

u(k) = D(k) — round{ K (I(k) — L,) + K,a(W(k) — W)} (3.17)

O ajuste do controlador se dd pelos ganhos de realimentagdo K, e K, (denominados
ReactionStore e ReactionShipped, respectivamente, em [12]) e pelos valores de referéncia
I,, e Wy, (denominados StoreT'arget e ShippedTarget, respectivamente, em [12]). Desse
controlador podemos retirar duas informacdes: a primeira é que ele sempre agird de forma
reativa, ou seja, quanto mais os niveis das varidveis de estado estiverem diferentes dos valores
de referéncia estabelecidos, maior serd a acao de controle. Além disso, o controlador ndo possui
memdria, nem tenta antecipar variagdes futuras de I(k) ou W (k).

A parte ndo-linear do controlador se da pelas fun¢des round (aproximagdo para inteiro)
e pela limitagdo inferior em zero, ambas utilizadas para respeitar as restricdes do problema. A

funcdo round € utilizada para que o nimero de pecas da encomenda seja um numero inteiro,
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pois ndo faz sentido para esse problema um nimero de natureza diferente para a saida de con-
trole (ndo € possivel encomendar fracdes de peca). A limitacdo inferior em zero, por sua vez, é
utilizada para que ndo se encomende nimeros negativos de pe¢a, o que corresponderia a pegar
uma peca estocada e retornar para o fornecedor.

Interessante notar que a equagdo 3.17 descreve um controlador de trés entradas e uma
saida. A primeira entrada se refere ao preditor de demanda, a segunda e terceira entradas des-
crevem os erros e;(k) = I(k) — I, e ew(k) = I(k) — I, respectivamente. Desse modo, o

controlador Hannon e McGarvey pode ser ilustrado pela Figura 3.7

e (k)

CONTROLADOR 1 —
ew () MCGARVEY/HANNON | “0=0(0)

Dk)

Hal

Figura 3.7: Estrutura do Controlador 1 - Hannon/McGarvey

3.4.2 Controlador 2 - Modelo Tosetti

Dois dos controladores que utilizaremos sao da forma PID. Comecando com um modelo
utilizado também por [34]. Esta, deriva-se de uma versdo mais simples da discretizacdo do
controle PID continuo pelo método Backward Euler.

O controlador PID utilizado aqui é

u(k) —u(k—1) = round{K,le(k) — e(k — 1)]

+ Kie(k) + Kale(k) — 2e(k — 1) + e(k — 2)]} (3.18)

E possivel fazer

u(k) = u(k—1)+round{K,e(k) —e(k — 1)]
+ Ke(k)

Kyle(k) — 2e(k — 1) + e(k — 2)]} (3.19)
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Lembrando que o sinal de controle é designado pelo volume pedido O(k) e que este deve
ser limitado inferiormente em zero.
O erro € calculado de maneira semelhante ao encontrado no trabalho de [34], logo, mate-

maticamente € eXpresso por

e(k) = (I, — I(k — 1)] + [D(k) — W(k — 1)] (3.20)

Ao contrario do que ocorre no Controlador 1, o erro aqui € um acoplamento entre a dife-
renca do volume atual de estoque e a referéncia, somada a diferenca entre a previsao de demanda
e 0 que estiver em transito. Assim, a demanda prevista funciona como uma referéncia para o
volume de produtos sendo processados (W (k)). Dessa forma, o controlador Tosetti pode ser

compreendido com sendo de uma entrada e uma saida, como ilustra a Figura 3.8

e (k) N CONTROLADOR 2 -
e(l) TOSETTI u(k)=0(k)
e, (k) —

I

Figura 3.8: Estrutura do Controlador 2 - Tosetti

3.4.3 Controlador 3 - PID Discreto

Além do PID descrito na secao 3.4.2, testaremos uma variante discreta que possua uma
associacdo direta com o PID continuo. Nesse Controlador, a parte proporcional representa uma
reacdo ao estado atual, a parte derivativa € uma forma de incorporar ao controlador a variagao
atual e a parte integral funciona utilizando todo o erro acumulado até o instante atual do sistema.
Nesse sentido, fazendo com que as fungdes se mantenham, podemos imaginar um controlador,

em sua forma mais simples, como

u(k) = u(k — 1) + round{ K e(k) + K; Z )+ Kyle(k) —e(k —1)]} (3.21)

Lembrando que o sinal de controle é designado pelo volume pedido O(k) e que este deve

ser limitado inferiormente em zero. O erro € calculado da mesma forma que na equagao 3.20.
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Analogamente ao controlador 2 (Tosetti), a equacde 3.20 descreve um controlador de uma

entrada e uma saida. Assim, o controlador 3 pode ser ilustrado pela Figura 3.9.

ei(k) |\ CONTROLADOR 3 -
+| e u(k)=0(k)
™G l— PID DISCRETO

o

Figura 3.9: Estrutura do Controlador 3 - PID Discreto

3.4.4 Controlador 4 - Realimentacao Receiving

O préximo controlador que testaremos nesse trabalho € similar ao proposto por McGarvey
e Hannon. A diferenca consiste na realimentagdo tripla ao invés de dupla, pois a grandeza
receiving(k) = O(k — T), que representa a quantidade de itens que chegou em determinado
dia, também possuird um valor de referéncia e um ganho associado. Esse controlador tem como
objetivo aumentar o controle sobre o estoque e evitar grandes variagdes do mesmo, pois utiliza,
ndo apenas a quantidade em transito (que pode chegar no proximo instante de tempo ou mesmo
depois de 7 (lead time ) instantes de tempo), mas também a quantidade efetivamente recebida

naquele instante de tempo. Matematicamente, funciona da seguinte maneira:

u(k) = D(k) — vound{ K, (I(k) — I,,) + Kn(W(k) — W,,) + Ks.(R(k) — Ryy)} (3.22)

Nesse controlador, o ajuste se dd em 6 parametros: K1, /2 e K3 (que seguindo a 16-
gica de [12] podem ser descritos por ReactionStore, ReactionShipped e Reaction Receiving,
respectivamente) além de I, W, e 1?5, (novamente seguindo a nomenclatura de [12], as refe-
réncias podem ser denominadas StoreT arget, ShippedTarget e ReceivingT arget, respecti-
vamente). As funcdes ndo lineares nesse controlador possuem o mesmo efeito do controlador
proposto por Garvey-Hannon: que a saida de controle respeite as restricdes impostas pelo pro-

blema.
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Pelo aumento no nimero de sinais de erro, com a inclusdo de eg(k) = R(k) — Rsp, o

controlador 4 € do tipo quatro entradas e uma saida. Assim, € ilustrado pela Figura 3.10.

ei(k)

% (k) CONTROLADOR 4 —
= REALIMENTACAO DE | Y=
e’T

RECEIVING

aHY

Bk)

Figura 3.10: Estrutura do Controlador 4 - Realimentacdo Receiving

3.4.5 Controlador 5 - Controlador Fuzzy

A elaboracdo de uma estratégia fuzzy foi possivel apés um periodo de experiéncias com
a dindmica do sistema estudado. Entendendo como este respondia as diversas excitagcdes foi
possivel o projeto no dominio nebuloso.

Desse modo, seguindo a sequéncia necessdria para a implementacao de um controlador
fuzzy , discutida na secdo 2.2, devemos iniciar com a definicao das entradas e saidas do contro-
lador.

Como entradas, iremos utilizar os desvios entre as referéncias para o estoque e volume
sendo processado e o estado atual do sistema. Assim, as entradas sdo definidas pelo conjunto

de equacdes

)= elk) = Ly~ I(H (3.23
ea(k) = ew(k) = Wy — W(k) (3.24)

A equacdo 3.23 descreve a amplitude da diferenca entre o que desejamos para o estoque
e o volume atual. A equacdo 3.24 € andloga para o Work-in-Progress .

Em seguida, devemos definir quais serdo as saidas de nosso controlador. Aqui, tem-se
apenas um sinal a ser calculado, o O(k). Logo, esse pode ser modelado como uma transforma-

¢do dos sinais de entrada pela funcdo 7'. Assim

O(k) = T{ex(k), e2(k)} (3.25)
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Com entradas e saidas definidas, podemos descrever o controlador fuzzy como sendo do

tipo duas entradas e uma saida, como ilustra a Figura 3.11.

HY

il CONTROLADOR 5 —
FUZZY L
ey (k)

Figura 3.11: Estrutura do Controlador 5 - Fuzzy

,

E, agora, necessdrio definir os universos de discurso para cada varidvel do problema.

Assim, ambas as entradas serdo definidas para o intervalo

Unoc = [—200,150] (3.26)

O intervalo definido em 3.26 € o vidvel para o problema. Define-se que o erro ndo é maior
do que 150 e menor que -200. Isso, pois existe uma saturacdo superior em 200 e inferior em
0, no nivel de estoque. Além disso, a referéncia para 0 mesmo ndo ultrapassa 127 (escolha de
projeto). Analise andloga € feita ao Work-in-Progress , com excegdo a saturacdo superior. Essa
ndo &€ necessdria, devido a acdo do préprio controlador.

Para a saida, o universo de discurso € definido em

Y =10,15] (3.27)

O controlador fuzzy exige que se defina o intervalo de saida, assim, como decisdo de
projeto, criou-se uma saturac¢ao superior em 15. Isso significa um produto a mais que o a média
da demanda (2) multiplicada pelo tempo de entrada (lead time ). Além disso, a andlise da
dindmica dos outros controladores levou a julgar essa, uma boa op¢ao.

Passando aos valores linguisticos, a entrada e; serd caracterizada pelo conjunto

Al = {“StoreMuitoAlto", “StoreAlto”, “StorePoucoAlto”

, “Ideal” | “StoreBaixo" | “StoreMuitoBaixo" : j = 1,2,...,6} (3.28)
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J4 a entrada e, serd linguisticamente definida pelo conjunto

Al = {“ShippedMuitoAlto”, “ShippedAlto” , “ShippedPoucoAlto"

, “Ideal” , “ShippedBaixo” , “ShippedMuitoBaixo" : j = 1,2,...,6}

A saida é expressa pelo conjunto

B = {“MuitoAlto", “Alto”, “Medio”

, “Baixo” | “Nulo” : 7 =1,2,...,5}

) Y
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(3.29)

(3.30)

Agora que temos os conjuntos de valores linguisticos, € possivel expressa-los por meio

de fungdes de pertinéncia. Sendo assim, as Figuras 3.12 e 3.13 ilustram os graus de pertinéncia

para as fungdes das entradas e; (k) e es(k), respectivamente. A Figura 3.14, por sua vez, faz o

mesmo para a saida O(k).

T
StoreMuitoBaixo

T T T
StoreMuitoAlta Storeflto StoreBaixo

I:'i Ideal
|

0gr

StoreFoucoAlto
06

04+

Fungao de Pertinéncia

02k

-200 -150 -100 il 1] 50 100
Etta no Estogue

Figura 3.12: Fungdes de Pertinéncia para o Erro do Store - I, — I (k)
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Figura 3.13: Fungdes de Pertinéncia para o Erro do Shipped - W, — W (k)
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Figura 3.14: Fungdes de Pertinéncia para o Sinal de Controle u(k) = O(k)
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Prosseguindo com o projeto do controlador, € necessario realizar o conjunto de regras de

inferéncia de acordo com a proposicio SE-ENTAO. A tabela 3.1 ilustra as regras utilizadas.

E importante ressaltar que essas sdo baseadas na observacdo da natureza do sistemas, sendo,

portanto, baseadas em experiéncia e “tentativa e erro”.
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Tabela 3.1: Regras de Inferéncia

| Regra | Se(eé | e (e) é | Entdo (O(k)) é |

1 StoreMuitoAlto - Nulo

2 Ideal Ideal Nulo

3 ldeal ShippedPoucoAlto Baixo

4 Ideal ShippedBaixo Baixo

5 Ideal ShippedAlto Nulo

6 ldeal ShippedMuitoAlto Nulo

7 Ideal ShippedMuitoBaixo Baixo

8 StoreAlto - Nulo

9 StorePoucoAlto | ShippedPoucoAlto Baixo
10 StorePoucoAlto Ideal Nulo

11 StorePoucoAlto ShippedBaixo Medio
12 StorePoucoAlto ShippedAlto Baixo
13 StorePoucoAlto | ShippedMuitoAlto Nulo

14 StorePoucoAlto | ShippedMuitoBaixo Baixo
15 StoreMuitoBaixo | ShippedPoucoAlto Medio
16 StoreMuitoBaixo Ideal Medio
17 StoreMuitoBaixo ShippedBaixo Medio
18 StoreMuitoBaixo | ShippedMuitoBaixo MuitoAlto
19 StoreMuitoBaixo ShippedAlto Baixo
20 StoreMuitoBaixo | ShippedMuitoAlto Nulo
21 StoreBaixo ShippedPoucoAlto Baixo
22 StoreBaixo Ideal Baixo
23 StoreBaixo ShippedBaixo Medio
24 StoreBaixo ShippedAlto Baixo
25 StoreBaixo ShippedMuitoAlto Nulo
26 StoreBaixo ShippedMuitoBaixo MuitoAlto
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A partir das regras criadas e dos universos de discursos, é possivel gerar uma superficie

de controle para a saida O(k) em fun¢@o do plano caracterizado pelos dominios das entradas.
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Ordering - Ofk)

Erro em Shipped Erro em Store

Figura 3.15: Superficie de Controle

Nota-se, na Figura 3.15, que o poder de acdo do controlador se resume, principalmente,
a quando as varidveis de estado I(k) e W (k) possuem valores abaixo das respectivas referén-
cias. Isso é em consequéncia da ndo estaticidade dos ganhos do controlador fuzzy . Ou seja, o
controlador adapta seus ganhos de acordo com a magnitude de suas entradas.

Calculado o valor fuzzy para o sinal de controle, € necessdrio que este passe pelo processo

de Defuzzificagdo. O método escolhido € o centro de gravidade, expresso pela equacao 2.14.



Capitulo 4

Simulacoes e Resultados

Esse capitulo apresentard os resultados obtidos das simulagdes e dos valores 6timos para
o uso de cada controlador anteriormente apresentado.

Para tanto, esse capitulo se dividird em trés partes principais. Em primeiro lugar serd
apresentada a metodologia de obtencao de resultados e os ajustes feitos no algoritmo genético
por meio do Global Optimization Toolbox do MATLAB.

A seguir serdo apresentados os resultados em si, bem como a representacdo grafica de
todas as varidveis relevantes para o entendimento e avaliacdo dos mesmos. Essa parte do capi-
tulo sera dividida em cinco subsec¢des, cada uma delas relativa aos resultados obtidos por cada
controlador.

Por fim, serd feita a andlise dos resultados, bem como a comparacdo entre os mesmos,
para que se saiba qual dos controladores propostos é o mais indicado para ser utilizado no
sistema. Nessa secdo, além de discutir a performance medida pelos controladores, também

comentaremos caracteristicas relevantes, como o efeito bullwhip de cada controlador.

4.1 Metodologia de Simulacao e Obtencao de Resultados

Para realizar uma comparacao justa entre os controladores, faz-se necessario definir uma
metodologia de teste padrao.
Nesse sentido, ainda é necessario explicar as etapas da simulacdo as quais todos os con-

troladores sao submetidos até a obtencdo dos resultados.

61
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4.1.1 Meétodo de Extracao do Valor Otimo

Cada controlador é submetido a uma série de procedimentos a fim de atingir o melhor
desempenho possivel. Assim sendo, o sistema como um todo € submetido a uma série de exe-
cucdes utilizando o algoritmo genético. O nimero de rodadas do algoritmo ao qual o sistema
serd submetido pode ser arbitrado pelo operador do simulador, sendo para esse trabalho uti-
lizado o valor de 10 rodadas do método. Para as execucdes do GA, ja é adotado a demanda
aleatoria.

Ap6s esse passo, o melhor resultado obtido entre as 10 rodadas é armazenado, bem como
os parametros do Controlador que levaram a esse resultado.

O préximo passo serd aplicar os parametros do controlador obtidos pelo GA a uma série
de simulacdes do sistema, novamente, com demanda varidvel. Dai poderemos extrair o melhor
resultado obtido (melhor EVA) para esse controlador, o resultado médio (dos EVA) e o desvio
padrdo.

Na secdo de apresentacdo dos resultados serdo mostradas todas essas grandezas e repre-
sentacoes graficas detalhadas do melhor resultado obtido por cada controlador.

Em todos os testes, o atraso 7 é de 7 dias e a média A da demanda D(k) é igual a 2, como

proposto em [12]. Além disso, o estoque (k) possui limite superior em 200 unidades.

Nota 4.1 Foi inicialmente testada a utilizagdo de demanda fixa na média da distribui¢do de
Poisson para as execucoes do GA. Quando utilizados os pardametros extraidos da melhor dessas
execugoes e simulando o sistema, o resultado é inferior ao obtido quando a demanda aleatoria

jd é adotada no GA.

4.1.2 Ajustes no Algoritmo

Tendo por objetivo novamente a coeréncia entre os resultados, também € necessario que
se use o algoritmo genético da mesma forma em todas as rodadas de simulacido do Sistema.
Dessa forma, é também necessario que se padronize o modo de acdo do Algoritmo Genético,
por meio do Global Optimization Toolbox.

Nesse trabalho, uma série de parametros do algoritmo serdo padronizados, a comegar

pelo tipo de populagdo, que serd o vetor de bits (Biz-String). Essa é a forma de assegurar que as
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varidveis respeitem suas restrigcdes, isto €, que as varidveis que apenas podem ser representadas
por nimeros naturais aparecam dessa forma. A quantidade de individuos da populagdo sera 20
e a populacdo inicial serd obtida de forma aleatéria uniforme, ou seja, qualquer ponto dentro do
espaco de busca tem a mesma probabilidade de ser escolhido.

A codificacdo do vetor de bits para os parametros do controlador utiliza 8 bits por pa-
rametro. Dessa forma, para um Controlador que tenha n parametros a otimizar, o nimero de
bits utilizado no vetor gerado serd 8n. Além disso, os parametros sdo decodificados da seguinte

forma:

b12°4b, 112 +bony 122+ +b7p127

P11 = oF1
b220+b, 22! +b2n+22 +-+brn 4227

P2 = 22 @.1)

b, 20 +bn+n2 +b2n+n2 +-- +b7n+n2
pn 2kn

Sendo p; € o parametro ¢ de otimizagdo, b € o vetor de bits e k; € o fator de precisdo que
nos permite ajustar o intervalo de interesse do pardmetro bem como impor que esse parametro
seja um numero natural, caso aplicavel. Para todo pardmetro p; que o problema restringe como
numero natural, &; € igual a 0. Esse esquema de embaralhar os bits adjacentes entre as varidveis
serd vantajoso para que o método de recombinacdo utilizado pelo algoritmo possa atuar sobre
todas as varidveis de uma vez ao invés de atuar apenas em uma ou duas, que seria 0 caso se as
variaveis fossem decodificadas sequencialmente, ou seja, os bits de 1 a 8 representariam p;, 9
a 16 representariam p» € assim sucessivamente.

Vejamos o exemplo do Controlador Garvey-Hannon. Nesse Controlador, sdo quatro os

parametros de interesse (n = 4) a serem otimizados: I, Wy,, K, € Kpp

I b120+br21+b922+ +bag2”
sp T
W. = b220+b621+b1022+ +bs2”
sp T 20 (4 2)
_ b320+b721+b1122+ +b3,27 :
K, =
Kp2 _ b420+b821+b1222+ +b3227

Nesse exemplo fica claro que as varidveis [, e W, sdo restritas a nimeros naturais, como
era de se esperar, visto que k; = ko = 0.
Como enunciamos anteriormente no Capitulo 2, os métodos de selecdo, recombinacdo,

mutacgdo, elitismo e os critérios de parada também devem ser definidos. Em nosso trabalho,
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utilizaremos selec@o por roleta, recombinacao Scattered, mutacao uniforme com probabilidade
de 0,01 e elitismo de 2 individuos. O critério de parada unico serd o nimero de iteracdes do

algoritmo, fixado em 20.

4.2 Apresentacao dos Resultados

Para todas as estratégias de controle a seguir, apresentaremos os parametros resultantes
de cada rodada do GA, bem como valor de EVA associado a eles.

A seguir, para os parametros que produziram o melhor EVA anteriormente, faremos uma
nova série de 10 simulagdes. Para o melhor resultado obtido com essa série, apresentaremos
todas as varidveis relevantes do sistema, como as variaveis de estado, a saida de Controle, a
demanda, sua previsdo e as vendas e ainda a evolu¢do didria do EVA.

Também apresentaremos estatisticas relativas a essas 10 simulacdes utilizando os mesmos
parametros 6timos obtidos pelo Algoritmo Genético. Apresentaremos a performance média de
cada estratégia de controle e o desvio padrao associado, que mensura o quanto essa estratégia
de controle se desvia da média, o que, em termos financeiros, tem relacdo estreita com o risco

associado a utilizacdo de tal estratégia.

4.2.1 Controlador Garvey-Hannon

4.2.1.1 Preditor de demanda baseado em séries temporais

Tabela 4.1: Parametros obtidos pelo GA em dez simula¢des para o controlador Garvey-Hannon
com demanda estimada por séries temporais

Parametro H 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5 ‘ 6 ‘ 7 ‘ 8 ‘ 9 ‘ 10
EVA 20316.42 | 20989.21 | 20327.63 | 20495.64 | 21111.19 | 21668.25 | 21518.15 | 21474.54 | 21778.31 | 20524.17
Isp 37 13 31 12 24 1 21 25 21 11
Wsp 1 19 0 17 0 28 9 4 4 21
Kp1 0.63 2.78 3.69 6.50 5.25 4.13 5.34 5.66 4.81 3.97
Kp2 7.56 2.28 3.66 4.81 2.19 3.56 5.38 5.34 3.69 2.81
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Figura 4.1: Evolucdo do Algoritmo Genético para o Controlador Garvey-Hannon com demanda

estimada por séries temporais

Tabela 4.2: Parametros e resultados para o controlador Garvey-Hannon com demanda estimada

por séries temporais

Controlador 1 H Valor ‘
Iy, 21
Wep 4
K 4.81
Kpo 3.69
Melhor EVA 20437.27
Média EVA 18811.50
Desvio Padrdao EVA || 1799.95
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Figura 4.2: Evolug¢do do nivel de Estoque I (k) e Work-In-Progress W (k) para o Controlador

Garvey-Hannon utilizando preditor de demanda baseado em séries temporais
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Figura 4.3: Evolucio do nivel de demanda D(k), do preditor de demanda D(k) e das vendas
S(k) para o Controlador Garvey-Hannon utilizando preditor de demanda baseado em séries

temporais
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Figura 4.4: Evolug¢do do nivel de Pedidos O(k) e O(k — 7) para o Controlador Garvey-Hannon

utilizando preditor de demanda baseado em séries temporais
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Figura 4.5: Evolugdo didria do valor do EVA para o Controlador Garvey-Hannon utilizando
preditor de demanda baseado em séries temporais

4.2.1.2 Preditor de demanda baseado em suaviza¢ao exponéncial

Tabela 4.3: Parametros obtidos pelo GA em dez simulac¢des para o controlador Garvey-Hannon
com demanda estimada por suavizagcao exponencial

’ Parametro H 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5 6 7 8 9 10
EVA 21372.02 | 17271.11 | 19814.05 | 20054.99 | 21733.40 | 22119.93 | 20850.46 | 20717.45 | 20740.60 | 20799.03
Isp 27 65 38 08 23 16 35 08 20 18
Wsp 2 1 3 131 4 15 3 15 6 20
Kp1 2.13 6.28 4.16 3.78 2.75 6.75 2.16 7.19 428 3.53
Kpa 1.78 7.31 2.50 0.88 2.34 4.41 2.16 6.88 4.38 3.06
o5k 10° Curva da melhor funcéo de custo )
S S T S T S R S N R N N A N S N S N
ok
0.5
b
§ A5
8 .o
2.5
il
35
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] ; : ; N!édla da fu‘n;éo de cysto dos |r}d|v1duos .
“ 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Geragéo

Figura 4.6: Evolu¢do do Algoritmo Genético para o Controlador Garvey-Hannon com demanda
estimada por suavizagdo exponencial
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Tabela 4.4: Parametros e resultados para o controlador Garvey-Hannon com demanda estimada
por suavizacao exponencial

Controlador 1 H Valor ‘
Iy, 16
Wep 15
K 6.75
Ky 4.41
Melhor EVA 19264.62
Média EVA 18046.88
Desvio Padrao EVA || 1286.80

Evolugéo do Estoque - I(k) Evolugéo do Work-in-Progress - W(k)
T T T T T T T T

VYW ’ "

i i i i i i | i | i i | i .
0 50 100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350
Tempo - k Tempo - k

Figura 4.7: Evolug¢do do nivel de Estoque I (k) e Work-In-Progress W (k) para o Controlador
Garvey-Hannon utilizando preditor de demanda baseado em suavizacio exponencial

Demanda e Preditor de Demanda Evolugéo do Selling - S(k)
T T T

sl §
=
&

0

i i i I g i i | i
[ 50 100 150 200 250 300 350 [ 50 100 150 200 250 300 350
Tempo - k Tempo - k

S(k)

Figura 4.8: Evolucio do nivel de demanda D(k), do preditor de demanda D(k) e vendas S(k)
para o Controlador Garvey-Hannon utilizando preditor de demanda baseado em suavizacio
exponencial
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Figura 4.9: Evolucéo do nivel de pedidos O(k) e O(k — 7) para o Controlador Garvey-Hannon
utilizando preditor de demanda baseado em suavizag¢do exponencial
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Figura 4.10: Evoluc¢ao do £V A(k) para o Controlador Garvey-Hannon utilizando preditor de
demanda baseado em suavizagdo exponencial

4.2.2 Controlador PID Tosetti

4.2.2.1 Preditor de demanda baseado em séries temporais

Tabela 4.5: Parametros obtidos pelo GA em dez simulagdes para o controlador PID Tosetti com
demanda estimada por séries temporais

’ Pardmetro ‘ ‘

|

|

|

1 2 3 4 ‘ 5 ‘ 6 7 8 ‘ 9 10
EVA 20725.21 | 20565.12 | 20805.95 | 19741.11 | 19943.42 | 20699.44 | 20869.86 | 21380.42 | 17075.66 | 22064.57
Isp 22 27 24 35 19 23 26 31 66 23
Ky, 2.50 431 2.44 1.22 5.03 4.00 2.75 2.56 1.16 2.22
Kqg 0.28 0.03 4.25 0.47 3.28 1.47 1.66 0.66 422 1.16
K; 2.28 2.59 6.03 3.03 4.22 6.78 3.78 2.47 7.34 2.00
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x10° Curva da melhor fungéo de custo

¥ * % % * F * % ¥ + 0+ % ¥ x ¥+

Fungéo de custo

#*  Funcéo de custo do melhor individuo
+  Meédia da funcéo de custo dos individuos
T T T j

i i
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Geragao

Figura 4.11: Evolugdo do Algoritmo Genético para o Controlador PID Tosetti com demanda
estimada por séries temporais

Tabela 4.6: Parametros e resultados para o controlador PID Tosetti com demanda estimada por
séries temporais

Controlador 3 H Valor ‘
Iy, 23
K, 2.22
Ky 1.16
K; 2.00
Melhor EVA 20655.09
Média EVA 18300.57
Desvio Padrao EVA || 1414.83

Evolugéo do Estoque - I(k) Evolugéo do Work-in-Progress - W(k)
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Figura 4.12: Evolug¢do do nivel de Estoque (k) e Work-In-Progress W (k) para o Controlador
PID Tosetti utilizando preditor de demanda baseado em séries temporais
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Figura 4.13: Evolugdo do nivel de demanda D(k), do preditor de demanda D(k) e das ven-
das S(k) para o Controlador PID Tosetti utilizando preditor de demanda baseado em séries

temporais
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Figura 4.14: Evolugdo do nivel de Pedidos O(k) e O(k — 7) para o Controlador PID Tosetti
utilizando preditor de demanda baseado em séries temporais
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Figura4.15: Evolucao didria do valor do EVA para o Controlador PID Tosetti utilizando preditor
de demanda baseado em séries temporais

4.2.2.2 Preditor de demanda baseado em suavizacao exponencial

Tabela 4.7: Parametros obtidos pelo GA em dez simula¢des para o controlador PID Tosetti com
demanda estimada por suavizacdo exponencial

’ Parametro H 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5 ‘ 6 ‘ 7 ‘ 8 ‘ 9 ‘ 10
EVA 20019.26 | 21361.10 | 21741.69 | 21431.10 | 21029.39 | 21949.99 | 20995.87 | 20918.39 | 21197.12 | 20523.89
Isp 39 26 28 26 32 27 23 37 32 30
Ky 0.09 0.22 0.94 0.59 2.50 2.90 0.28 4.19 1.41 1.28
Ky 2.13 291 1.19 2.44 2.16 1.41 1.34 0.28 0.13 2.00
K; 7.03 6.97 2.03 3.78 5.06 7.13 1.81 7.69 5.25 3.59
05210 Curva da mehor fungéo de custo
O;*xg**«:#*x**Jratff*yéf%
05k
Al
§ .l
i 25k
Y
= = Fungao de custo do mekhor individuo
Média da fungao de custo dos individuos
4 n s s 10 12 14 16 i 20

Geragéo

Figura 4.16: Evolu¢do do Algoritmo Genético para o Controlador PID Tosetti com demanda
estimada por suavizagdo exponencial
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Tabela 4.8: Parametros e resultados para o controlador PID Tosetti com demanda estimada por
suavizagdo exponencial
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Controlador 3 H Valor ‘
Iy, 27
K, 2.90
Ky 1.41
K; 7.13
Melhor EVA 19636.62
Média EVA 18519.83
Desvio Padrdo EVA || 1285.85
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Figura 4.17: Evolug¢do do nivel de Estoque (k) e Work-In-Progress W (k) para o Controlador
PID Tosetti utilizando preditor de demanda baseado em suavizagdo exponencial
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Figura 4.18: Evolugdo do nivel de demanda D(k), do preditor de demanda ﬁ(k) e das vendas
S(k) para o Controlador PID Tosetti utilizando preditor de demanda baseado em suavizagdo
exponencial
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Figura 4.19: Evoluggo do nivel de Pedidos O(k) e O(k — 1) para o Controlador PID Tosetti
utilizando preditor de demanda baseado em suavizag¢do exponencial
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Figura 4.20: Evolucao didria do valor do EVA para o Controlador PID Tosetti utilizando preditor
de demanda baseado em suavizacio exponencial

4.2.3 Controlador PID Discreto

4.2.3.1 Preditor de demanda baseado em séries temporais

Tabela 4.9: Parametros obtidos pelo GA em dez simulagdes para o controlador PID Discreto
com demanda estimada por séries temporais

’ Parametro H 1 ‘ 2 ‘ 3 4 ‘ 5 ‘ 6 7 ‘ 8 ‘ 9 10
EVA 16292.35 | 16049.49 | 17354.46 | 14281.99 | 20880.67 | 15233.65 | 15020.14 | 19408.43 | 15637.86 | 20234.05
Isp 88 86 113 89 28 86 86 15 65 34
Ky 2.66 7.53 3.31 7.78 1.25 0.16 5.34 4.50 2.69 3.28
Kq 2.06 3.91 3.38 1.00 0.09 6.41 0.50 391 3.69 0.66
K; 0.75 0.25 0.94 0.19 0.00 0.94 3.94 0.00 1.13 0.00
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Figura 4.21: Evolucdo do Algoritmo Genético para o Controlador PID Discreto com demanda
estimada por séries temporais

Tabela 4.10: Parametros e resultados para o controlador PID Discreto com demanda estimada
por séries temporais

Controlador 3 H Valor ‘
Iy, 28
K, 1.25
Ky 0.09
K; 0.00
Melhor EVA 20995.40
Média EVA 19215.65
Desvio Padrao EVA || 1135.18
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Figura 4.22: Evolug¢do do nivel de Estoque (k) e Work-In-Progress W (k) para o Controlador
PID Discreto utilizando preditor de demanda baseado em séries temporais
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Figura 4.23: Evolugdo do nivel de demanda D(k), do preditor de demanda D(k) e das ven-
das S(k) para o Controlador PID Discreto utilizando preditor de demanda baseado em séries
temporais

Evolugéo do Ordering - O(k) Evolucéo do Receiving - O(k-T)
T T T

40} ‘ . 40F L 4
35 35+ + 4 =
30 — 30 o
25 25+ i o
20 _ 20

< £

N TR sm
I o I. ' il © I o 1L L i

—
3

i i i i i R i | i i i
50 100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350
Tempo - k Tempo - k

Figura 4.24: Evolu¢ao do nivel de Pedidos O(k) e O(k — 7) para o Controlador PID Discreto
utilizando preditor de demanda baseado em séries temporais
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Figura 4.25: Evolugdo diaria do valor do EVA para o Controlador PID Discreto utilizando
preditor de demanda baseado em séries temporais

4.2.3.2 Preditor de demanda baseado em suaviza¢io exponencial

Tabela 4.11: Parametros obtidos pelo GA em dez simula¢des para o controlador PID Discreto
com demanda estimada por suavizagcao exponencial

’ Parametro H 1 2 ‘ 3 4 ‘ 5 6 7 8 9 10
EVA 14893.88 | 16534.09 | 15885.47 | 15821.68 | 17742.74 | 19156.62 | 16731.35 | 21833.01 | 15723.34 | 16160.06
Isp 80 87 98 88 35 64 75 51 96 100
Ky 7.75 7.34 7.59 6.19 1.84 6.59 722 0.38 7.13 7.81
Ky 7.84 4.41 1.31 6.28 2.00 6.53 2.38 1.06 7.63 591
K; 0.06 0.19 0.34 0.75 0.28 0.06 0.03 0.19 0.63 0.59
o5k 10° Curva da melhor funcéo de custo )
b = ff*y’****fx’f?f’ff
ok
S05}
8 4l
15
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Figura 4.26: Evolucdo do Algoritmo Genético para o Controlador PID Discreto com demanda

estimada por suavizagdo exponencial
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Tabela 4.12: Parametros e resultados para o controlador PID Discreto com demanda estimada
por suavizacao exponencial

Controlador 3 H Valor ‘
Iy, 51
K, 0.38
Ky 1.06
K; 0.19
Melhor EVA 20151.05
Média EVA 17864.18
Desvio Padrdo EVA || 1262.47
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Figura 4.27: Evolug¢do do nivel de Estoque (k) e Work-In-Progress W (k) para o Controlador
PID Discreto utilizando preditor de demanda baseado em suavizacao exponencial
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Figura 4.28: Evolugdo do nivel de demanda D(k), do preditor de demanda ﬁ(k) e das vendas
S(k) para o Controlador PID Discreto utilizando preditor de demanda baseado em suavizagdo
exponencial
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Figura 4.29: Evolugdo do nivel de Pedidos O(k) e O(k — 1) para o Controlador PID Discreto
utilizando preditor de demanda baseado em suavizag¢do exponencial
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Figura 4.30: Evolugdo diaria do valor do EVA para o Controlador PID Discreto utilizando
preditor de demanda baseado em suavizagdo exponencial
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4.2.4 Controlador Realimentacao de Receiving

4.2.4.1 Preditor de demanda baseado em séries temporais

80

Tabela 4.13: Parametros obtidos pelo GA em dez simulagdes para o controlador Realimentagao
de Receiving com demanda estimada por séries temporais

’ Parametro H 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5 ‘ 6 ‘ 7 ‘ 8 ‘ 9 ‘ 10 ‘
EVA 20464.92 | 19550.95 | 21331.58 | 1673520 | 20899.58 | 20112.56 | 19936.16 | 21101.50 | 18518.30 | 20661.71
Isp 5 20 44 58 22 1 16 14 14 9
Wsp 21 3 3 10 5 5 31 6 34 27
Rsp 14 25 1 129 144 143 6 16 41 5
Kp1 6.59 4.84 1.50 7.63 3.31 7.56 6.31 5.06 5.84 7.09
Kp2 6.25 7.63 5.03 7.16 7.41 4.06 3.38 3.72 0.75 6.66
Kps 0.16 3.69 0.91 0.06 0.13 1.16 0.19 3.22 1.25 1.06
x10° Curva da melhor fungéo de custo
A .
F * F % ¥ % % % ¥ £ ¥ x F ¥ ¥ * x ¥
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b
fo
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b
#*  Fungéo de custo do melhor individuo
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e 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
y Geragéo
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Figura 4.31: Evolucdo do Algoritmo Genético para o Controlador Realimentacdo de Receiving

com demanda estimada por séries temporais

Tabela 4.14: Parametros e resultados para o controlador Realimentacdo de Receiving com de-

manda estimada por séries temporais

Controlador 2 H Valor
Iy, 44
Wep 3
Ry, 1
K 1.50
Ky 5.03
K3 0.91
Melhor EVA 20703.18
Média EVA 17973.41
Desvio Padrao EVA || 1615.75
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Figura 4.32: Evolugéo do nivel de Estoque (k) e Work-In-Progress W (k) para o Controlador
Realimentacdo de Receiving utilizando preditor de demanda baseado em séries temporais
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Figura 4.33: Evolugdo do nivel de demanda D(k), do preditor de demanda D(k) e das vendas
S(k) para o Controlador Realimentac¢do de Receiving utilizando preditor de demanda baseado
em séries temporais
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Figura 4.34: Evolugdo do nivel de Pedidos O(k) e O(k — 1) para o Controlador Realimentagio
de Receiving utilizando preditor de demanda baseado em séries temporais
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Figura 4.35: Evolucdo diaria do valor do EVA para o Controlador Realimentacdo de Receiving
utilizando preditor de demanda baseado em séries temporais



CAPITULO 4. SIMULACOES E RESULTADOS

4.2.4.2 Preditor de demanda baseado em suavizacao exponencial

83

Tabela 4.15: Parametros obtidos pelo GA em dez simulagdes para o controlador Realimentagao
de Receiving com demanda estimada por suavizacio exponencial

’ Pardmetro H 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5 ‘ 6 ‘ 7 8 9 10
EVA 20887.91 | 20775.85 | 22598.26 | 21126.96 | 21416.96 | 2142591 | 19671.30 | 20451.33 | 21264.51 | 20165.23
Isp 26 8 29 21 22 29 23 25 25 16
Wsp 3 29 0 10 1 3 18 7 5 2
Rsp 0 6 26 0 20 23 15 0 3 22
Kp1 3.84 6.19 3.50 3.84 3.78 2.53 431 6.69 222 5.06
Kpo 4.09 4.06 341 1.69 5.09 391 1.84 5.63 3.09 4.38
Kp3 1.66 0.16 0.75 7.59 1.22 0.16 0.00 2.31 3.44 3.78
x10° Curva da melhor fungéo de custo
¥ % % % ok x % ¥ ok ¥ ¥ ¥ F ¥ x ¥ ¥ ¥ *
ol 4
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Figura 4.36: Evolucdo do Algoritmo Genético para o Controlador Realimentacio de Receiving

com demanda estimada por suavizagdo exponencial

Tabela 4.16: Parametros e resultados para o controlador Realimentacdo de Receiving com de-

manda estimada por suavizacao exponencial

Controlador2 || Valor |
I, 29
W, 0
R, 26
K, 3.50
K, 341
K, 0.75

Melhor EVA 21010.42

Média EVA 18717.39

Desvio Padrao EVA || 2032.58
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Figura 4.37: Evolugéo do nivel de Estoque (k) e Work-In-Progress W (k) para o Controlador

Realimentacdo de Receiving utilizando preditor de demanda baseado em suavizagdo exponen-
cial
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Figura 4.38: Evolugdo do nivel de demanda D(k), do preditor de demanda D(k) e das vendas

S(k) para o Controlador Realimentacdo de Receiving utilizando preditor de demanda baseado
em suavizagao exponencial
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Figura 4.39: Evolugdo do nivel de Pedidos O(k) e O(k — 1) para o Controlador Realimentagio
de Receiving utilizando preditor de demanda baseado em suavizagdo exponencial
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Figura 4.40: Evolucao diaria do valor do EVA para o Controlador Realimentacdo de Receiving
utilizando preditor de demanda baseado em suavizag¢do exponencial

4.2.5 Controlador Fuzzy

Para o controlador Fuzzy ndo foi possivel fazer 10 rodadas do GA. Isso se deveu ao alto
tempo requerido para a simulacdo dessa maneira. Assim, simulou-se apenas uma vez o GA, e,
com os parametros obtidos, o sistema foi simulado 10 vezes.

Isso, entretanto, ndo foi prejudicial ao desempenho desse controlador, que encontrou per-

formances superiores aos anteriores, como se V€ a seguir.
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4.2.5.1 Preditor de demanda baseado em séries temporais

Tabela 4.17: Parametros e resultados para o controlador Fuzzy com demanda estimada por séries
temporais

| Controlador8 || Valor |
I, 33.00
W, 10.00
Melhor EVA 22225.05
Média EVA 20175.70
Desvio Padrao EVA || 1575.87
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Figura 4.41: Evolugéo do nivel de Estoque I (k) e Work-In-Progress W (k) para o Controlador
Fuzzy utilizando preditor de demanda baseado em séries temporais
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Figura 4.42: Evolugdo do nivel de demanda D(k), do preditor de demanda D(k) e das vendas
S(k) para o Controlador Fuzzy utilizando preditor de demanda baseado em séries temporais
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Figura 4.43: Evolug¢ao do nivel de Pedidos O(k) e O(k—7) para o Controlador Fuzzy utilizando
preditor de demanda baseado em séries temporais
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Figura 4.44: Evolugao didria do valor do EVA para o Controlador Fuzzy utilizando preditor de
demanda baseado em séries temporais

4.2.5.2 Preditor de demanda baseado em suaviza¢io exponencial

Tabela 4.18: Parametros e resultados para o controlador Fuzzy com demanda estimada por
suavizacdo exponencial

| Controlador8 || Valor |
I, 13.00
W, 16.00
Melhor EVA 21184.26
Média EVA 19829.09
Desvio Padrdo EVA || 1149.85
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Figura 4.45: Evolugéo do nivel de Estoque (k) e Work-In-Progress W (k) para o Controlador
Fuzzy utilizando preditor de demanda baseado em suavizag@o exponencial
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Figura 4.46: Evolugo do nivel de demanda D(k), do preditor de demanda D(k) e das vendas
S(k) para o Controlador Fuzzy utilizando preditor de demanda baseado em suavizagdo expo-
nencial
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Figura 4.47: Evolug¢ao do nivel de Pedidos O(k) e O(k—7) para o Controlador Fuzzy utilizando
preditor de demanda baseado em suavizagdo exponencial
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Figura 4.48: Evolugdo didria do valor do EVA para o Controlador Fuzzy utilizando preditor de
demanda baseado em suavizagdo exponencial

4.3 Analise dos Resultados

Nota-se, desde o principio, que o Algoritmo Genético atingiu pontos de EVA maximo
semelhantes em todas as estratégias adotadas. Em geral, os valores mdximos se aproximam
da casa dos $21000. Nesse caso também, houve pouca influéncia do sistema de predi¢do no
valor final do EVA. Além disso, como se pode observar nas Figuras de evolu¢do do algoritmo
genético, esse converge rapidamente para os melhores pontos em todas as situagdes.

Ainda é fundamental ressaltar que o EVA ndo é sempre monotonicamente crescente, ape-



CAPITULO 4. SIMULACOES E RESULTADOS 90

sar dos resultados apresentados. Esses resultados sdo fruto de uma boa escolha de parametros
do controlador pelo GA, mas ndo sao todos os parametros dentro o espaco de busca que produ-
zem resultados dessa forma. Como exemplo, se utilizarmos I, = 120, Wy, = 80, K,; = 0.1 e
K> = 4 para o controlador Garvey-Hannon e Preditor 1, o EVA final atingira valores proximos

a $ -58000,00. Isso pode ser observado na Figura 4.49

210 Evolugdo do EVA
T T T

EvA(K)

i i i i i 1 i
=0 0 50 100 150 200 250 300 350 400
Tempo - k

Figura 4.49: Evolugdo didria do valor do EVA para [, = 120, W, = 80, K; = 0.1e K,2 =4

Importante ressaltar que os maximos encontrados derivam de parametros bastante distin-
tos entre si. Por exemplo, na tabela 4.3, com o Controlador 1 e Preditor 2, nota-se que existe um
ponto de maximo encontrado pelo GA que leva a uma referéncia para o Work-in-Progress em
W, = 131. Ao mesmo tempo, € possivel encontrar valores da ordem W, = 1 ou W, = 4 com
a mesma estratégia. Essa caracteristica do sistema de estoque se repete nas outras estratégias
estudadas, mostrando a existéncia de diversos 6timos locais dispersos pelo espaco de busca.

Analisando o sinal de controle O(k), podemos notar que as estratégias de controle Garvey-
Hannon (Controlador 1), Realimentacao Receiving (Controlador 4), PID Discreto (Controlador
3) e PID Tosetti (Controlador 2) levam a um pico inicial no volume de pedidos, acarretando
todos os EVAs a terem uma queda abrupta no inicio do ano. Vale ressaltar, também, que, em
geral, o Preditor com suavizagao exponencial (Preditor 2) leva ao sinal de controle a um pico
inicial de maior amplitude.

Percebe-se que nos quesitos amplitude e frequéncia de variagdo na taxa de pedidos, o
Controlador Fuzzy (Controlador 5) possui 6timo desempenho. As Figuras 4.43 e 4.47, com

ambos os sistemas de predi¢do, ilustram um sinal de baixa amplitude méxima e com média de
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pedidos préxima a dois itens por dia. Esse nimero € interessante pois € o valor da média da
demanda.

Sobre o estoque, € importante ressaltar que ndo houve rastreamento da referéncia /;, em
nenhum caso. Novamente, o controlador fuzzy trouxe vantagens. O nivel mdximo do estoque,
bem como seus picos, estiveram controlados. Para os demais controladores, como era de esperar
apo6s analisar o sinal de controle, os picos atingidos pela estratégia com Preditor 2 sdo de maiores
amplitudes. Mesmo ndo sendo capaz de rastrear o valor da referéncia, sendo esta mais alta,
maior serd a média sobre a qual ird variar o sinal de estoque. Pode-se notar esse fenomeno
observando o resultado do Controlador 3 (PID Discreto) para os dois sistemas de predi¢do.
Com Preditor 1, obteve-se I,, = 28, ja com Preditor 2, I;, = 51. As Figuras 4.22 e 4.27
mostram que, no segundo caso, a curva esteve com sua média mais elevada.

Analisando o sinal W (k) para as diversas estratégias, nota-se que somente o Controlador
5 (Fuzzy ) leva a um regime estdvel sem grandes picos ou quedas até zero, contrastando com o
comportamento dos outros controladores, nos quais h4 momentos em que nao ha nenhuma peca
em transito. Assim, percebe-se uma tendéncia por esses controladores a uma politica de pedir
um volume alto e em periodos mais espacados. A politica Fuzzy possui menos sobressaltos.

Interessante notar que a o sinal de controle O(k) para o Controlador 4 (Realimentacéo de
receiving) se aproxima de um trem de impulsos (Figura 4.34). J4 o sinal W (k) (Figura 4.32)
seria um trem de impulsos com base mais espacada (em 7 dias).

Caso o objetivo do trabalho fosse apenas desenvolver um sistema de estimagdo de de-
manda que se aproximasse da demanda real, o preditor 2 poderia ser considerado um sucesso.
Em todos os casos, o sinal estimado € muito préximo do sinal original. Curiosamente, isso nao
levou as estratégias com esse preditor, uma vantagem sobre o outro preditor no que diz respeito
ao valor final do EVA. Com ambos 0s sistemas, obteve-se valores proximos (independentemente
do controlador adotado).

As consequéncias da alta amplitude inicial observada no sinal de controle O(k) € vista
na evolucdo do EVA. Nota-se, por exemplo, na Figura 4.10, que o EVA inicia-se em queda
abrupta e sdo necessdrios 50 dias até que se atinja o “zero” (prazo para empatar o investimento,

ou seja, nao ha lucros ou prejuizos). A Figura 4.50 compara a evolu¢do do EVA para todos os
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controladores, adotando o preditor 1. Constata-se que todos os controladores, exceto o fuzzy ,

levaram o EVA a uma queda inicial. Como o EVA € um modelo com memoria, o inicio negativo

prejudica o valor final.

25000

20000

15000

10000

5000

-5000

-10000

EVA COM PREDITOR 1

—CI1P1
—C2P1
C3P1
—C4P1
C5P1

TEMPO (DIA)

Figura 4.50: Gréfico comparativo da evolu¢do do EVA para todos os controladores utilizando

Preditor 1

Ainda podemos analisar comparativamente os valores maximos, médios e o desvio padrao

atingidos pelas estratégias 6timas de controle

Tabela 4.19: Melhores valores obtidos pelos controladores 6timos, médias e desvios padrao

’ Controlador/Preditor

v o[ o [w]ow]w]o]ols]w]

Melhor EVA

20437.27

19264.62

20655.09

19636.62

20995.40

20151.05

20703.18

21010.42

22225.05

21184.26

W(EVA)

18811.50

18046.88

18300.57

18519.83

19215.65

17864.18

17973.41

18717.39

20175.70

19829.09

o(EVA)

1799.95

1286.80

1414.83

1285.85

1135.18

1262.47

1615.75

2032.58

1575.87

1149.85

Essa tabela mostra comparativamente o resultado obtido pelos controladores. Dela se

pode tirar algumas conclusdes. A primeira delas € que o Controlador Fuzzy obtém um re-

sultado melhor, mesmo que por uma pequena margem, tanto no melhor resultado quanto na

média. E ainda notavel que o controlador Fuzzy € o unico a alcancar valor valor médio acima

de $20000.00. Observa-se também que o desvio padrdo do Controlador Fuzzy estd abaixo da

média geral.

Ainda se pode observar que os resultados obtidos pelo Controlador PID Discreto apontam

um desvio padrdao mais reduzido em geral, tendo, inclusive, o menor desvio padrdo associado,
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para o preditor baseado em séries temporais. Ainda sobre esse método, ele alcanca resultados
superiores aos demais métodos de controle por realimentacdo quando utilizado com estimativa

de demanda por séries temporais.
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Conclusao

5.1 Resultados Gerais

As experi€ncias iniciais mostraram que a sintonia manual dos controladores propostos é
dificil. A razdo € a existéncia de multiplos mdximos locais e, adicionalmente, o fato de que
existem pontos no espacgo de busca de parametros, muito préximos a estes, com valores de EVA
muito mais baixos. Em palavras mais gréficas, pode-se dizer que a paisagem da superficie de
busca apresenta muitos picos rodeados de vales profundos, e é exatamente nesse cendrio que se
lancou mao dos Algoritmos Genéticos.

A sintonia via Algoritmo Genético se mostrou relativamente rdpida e robusta. Variagdes
nos parametros do AG, como, por exemplo, aumento do tamanho da populagdo, implicava no
aumento da exigéncia computacional, mas ndo aumentava significativamente o valor 6timo da
fungdo objetivo. Assim, optou-se por manter parametros do AG que tornaram mais rdpida a
tarefa de realizar simulagdes.

O EVA adotado neste trabalho, independentemente da estratégia de controle escolhida,
parecia estacionar-se em um patamar constante'. Nota-se que o controlador fuzzy (Controlador
5) gera um sinal de controle mais suave e continuo, embora isso ndo tenha trazido reflexos
positivos para o EVA ao final do periodo. Ao contrério, a influéncia foi justamente no periodo
inicial do ano. Enquanto os outros controladores geram um sinal de alta amplitude inicial,
o controlador fuzzy , por utilizar ganhos baixos para sinais de erros pequenos e ndo utilizar

preditor de demanda, ndo gera este salto inicial no sinal de controle.

Para os valores numéricos adotados nesse trabalho, o valor de EVA neste patamar é de aproximadamente
$22000

94
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Outra observagao € que o uso do preditor baseado em suavizacdo exponencial, que segue
melhor a tendéncia do sinal de demanda aparentemente, ndo produz melhores resultados. En-
tretanto hd estudos na literatura que atribuem bastante influéncia aos preditores na geracao do
efeito bullwhip .

O controlador fuzzy possui, como mostra a tabela 4.19, o melhor média para o valor final

do EVA para 10 simulag¢des, maior valor méximo e desvio padrao reduzido.

5.2 Trabalhos Futuros

Nesse trabalho, optamos por priorizar o ajuste dos parametros do controlador em um
dado cendrio. Entretanto, nada impede que sejam feitos estudos para varios outros, variando-
se, por exemplo, as constantes financeiras e avaliando o desempenho do controlador. Além
dessas constantes, outras que podem ser ajustadas sdo as condigdes iniciais de estoque e Work-
in-Progress e o lead time referente ao envio. Também pode-se alterar a fun¢do de demanda ou
ainda utilizar um outro tipo de fungdo objetivo.

E importante frisar que esse trabalho priorizou maximizar o EVA, mas para esse mesmo
sistema pode-se ter diversos outros propositos. Se, em alguma empresa, for importante que se
mantenha constante o nivel de estoque, pode-se partir para o projeto de um regulador desse
nivel que seja robusto no sentido de rejeitar perturbacdes. Se for mais importante que o contro-
lador funcione em diversos cendrios de demanda e condi¢des financeiras, o projeto teria, como
prioridade principal, o aspecto da robustez aos parametros que caracterizam estes.

Podem também ser estudadas outras meta-heuristicas para encontrar a sintonia 6tima do
controladores, como o Recozimento Simulado (Simulated Annealing), as Redes Neurais, entre
outros. Também, € possivel que se estude o problema utilizando estratégias presentes na teoria
classica de Controle Otimo. Outro aspecto que pode ser estudado sob perspectivas diferentes
¢ a predi¢dao de demanda. Existem diversos métodos de predicao que podem ser empregados a
esse problema, como os filtros de Kalman.

E interessante também acrescentar, ao simulador desenvolvido, o cdlculo do bullwhip do
sinal de controle, de acordo com as metodologias encontradas em artigos da drea. Essa seria

mais uma importante informacao para analisar o desempenho de uma estratégia de controle.
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Apéndice A

Funcionamento da Toolbox Optimization
Tools

A caixa de ferramentas Global Optimization do MATLAB € um instrumento util e pode-
roso. Fornece ao usiario um meio fécil de utilizar métodos de otimizac¢do global para problemas
com diversos maximos e minimos. Nos interessa, primordialmente, a técnica Genetic Algorithm
(Algoritmos Genéticos - GA) que integra o pacote. Essa se¢do do texto € baseada em tutoriais
da ferramenta encontrados em [20]

Como foi dito na se¢@o 2.3, o GA trabalha para solucionar problemas de otimizacdo se
baseando em principios bioldgicos, repetidamente alterando a populacdo (conjunto de pontos
individuais do dominio do problema). Pela sua natureza randomica, é possivel aumentar as
chances de encontrar um 6timo global. E extremamente vantajoso quando se trata de funcdes
ndo lineares, ndo diferencidveis ou nao continuas.

A caixa de ferramenta do MATLAB permite a utilizacdo de todas as funcionalidades
relacionadas ao algoritmo. E possivel facilmente escolher qual o método de mutagio, o método
de selacdo, como serd criada a populacdo inicial (se o usudrio ird escolher alguns pontos ou
serd randOmica), os critérios de parada, o tamanho da populagdo e qualquer outro parametro de
importancia.

Existem duas formas classicas de se trabalhar com a ferramenta: (1) utilizando a interface
grafica Optimization Tool ou (2) por linha de comando. Ambas sdo formas de se obter os mesmo
resultados, cabendo ao usudrio optar para a mais adequada a cada aplicagdo.

Importante lembrar que o GA ird buscar pelo ponto que minimize a funcdo objetivo J.
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Logo, caso se opte pelo maximo, é necessario minimizar —.J.
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| File | Help
Problem Setup and Results Options Quick Reference
= Population = =

Salver: | ga - Genetic Algarithm
Problem
Fitness function:

Number of variables:

Constraints:

Linear inequalities: A
Linear equalities: Aeg:
Bounds: Lower:

MNonlinear constraint function:
Run solver and view results

Use random states from previous run

Population type: | Double Vector -

Population size: @) Use default: 20

® Speciy: | 3
Creation function: | Use constraint dependent default -
b:
beg Initial population: @ Use default: []
Upper © Specify:

Initial scores: @) Use default: []

() Specify:

Initial range: @) Use default [0;1]

Genetic Algorithm Solver
This tool corresponds to the ga function.

Click to expand the section below
comesponding to your task.

Problem Setup and Results
b Problem

¥ Constraints

¥ Run solver and view results

Options

Specify options for the Genetic Algorithm
solver.

¥ Population

b Fitness scaling

Pause Stop © Specify: ¥ Selection
Current iteration: Clear Results = Fitness sealing | ¥ Reproduction
Scaling function: | Rank | b Mutation
b Crossover
¥ Migration
(] Selection |  Algorithm settings
Selection function: | Stochastic uniform -

b Hybrid function
b Stopping criteria

¥ Plot Functions

mn

;nva‘ R =l Repraduction | ¥ Output function
Elite count: @ Use default: 2 b Display to command window
Figura A.1: Tela da Interface Gréafica da ferramenta Optimization Tool
Utilizando a linha de commando (ou por arquivos M-File), a seguinte sintaxe € responsa-
vel por inicializar o método
1 [x fval] = ga(@fitnessfun, nvars, options)

onde x é o ponto que minimiza a fun¢do objetivo, @ fitness fun. O ponto de minimo é

fwval. O nimero de varidveis que ird compor um individuo da populacdo é nvars. Ja options

discrimina o conjunto de opg¢des possiveis.

Dentre as possiveis op¢des de configuragio se encontram !

1 options =

2 PopulationType:

'doubleVector'

'0s valores para as op¢des sdo referentes a um exemplo introdutério da prépria ferramenta, ndo tendo relagio
com os parametros utilizados nesse trabalho
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PopInitRange:
PopulationSize:
EliteCount:
CrossoverFraction:
ParetoFraction:
MigrationDirection:
MigrationInterval:
MigrationFraction:
Generations:
TimeLimit:
FitnessLimit:
StallGenLimit:
StallTimeLimit:
TolFun:

TolCon:
InitialPopulation:
InitialScores:
InitialPenalty:
PenaltyFactor:
PlotInterval:
CreationFcn:
FitnessScalingFcn:
SelectionFcn:
Crossoverftcn:
MutationFcn:
DistanceMeasureFcn:
HybridFcn:
Display:

PlotFcns:
OutputFcns:
Vectorized:
UseParallel:

[2x1 double]

20

2

0.8000

[]

'forward'

20

0.2000

100

Inf

—Inf

50

Inf

1.0000e-006
1.0000e-006

[]

[]

10

100

1
@gacreationuniform
@fitscalingrank
@selectionstochunif
@crossoverscattered
{[@mutationgaussian] [1]
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N3ao € necessario determinar valores para todas as op¢des. Caso algum parametro ndo seja

determinado, 0o MATLAB ir4 utilizar valor padrao.

Explicando as principais opg¢des, temos

* PopulationType: Descreve o tipo de dados utilizado para caracterizar um individuo. E

possivel escolher uma dentre as op¢des seguintes:

— ’bitstring’: Descricdo em bits;

— ’custom’: Tipo de dado personalizado pelo usudrio. Nao € aplicdvel a todos os

problemas;

— ’doubleVector’: Opcao padrao. Individuos caracterizados por dados do tipo double.
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PoplInitRange: Matriz ou vetor que especifica o intervalo permitido aos individuos da

populacio inicial;

PopulationSize: Descreve o tamanho da populacdo. Influéncia diretamente a qualidade

do resultado e a velocidade da simulagao;

ElitCount: Inteiro positivo que descreve quantos individuos da geracdo atual possuem

sobrevivéncia garantida para a proxima geragao;

CrossoverFraction: Fracdo da populagdo da proxima geragdo, ndo incluindo herdeiros da
elite, que é gerado pelo cruzamento de individuos. E possivel escolher dentre as seguintes

opcoes

* ParetoFraction: Escalar entre zero e um que especifica a fracdo dos individuos a se
manterem na primeira frente de Pareto, enquanto a ferramenta seleciona individuos de

frentes maiores;
* MigrationDirection: Determina a dire¢cao da migracao;

* Migrationlnterval: Inteiro positivo que especifica o nimero de geragdes que se posicio-

nam entre migracdes de individuos entre subpopulagdes.

* MigrationFraction: Escalar entre zero e um que especifica a fracdo de indivuos em cada

subpopulagdo que migra para uma subpopulacao diferente;
* Generations: Inteiro positivo que especifica o nimero maximo de geragdes (iteracdes);
* TimeLimit: Escalar positivo. A ferramenta para apos TimeLimit segundos.
* FitnessLimit: Caso a funcio objetivo atinja esse escalar, a busca cessa;

* StallGenLimit: O algoritmo para se a mudanca da média de pesos relativa na funcio

objetivo para o melhor individuo, em StallGenLimit, for menor, ou igual, TolFun:

* StallTimeLimit: O algoritmo péara se ndo houver melhorias na funcido objetivo para o

melhor individuo em StallTimeLimit segundo;
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e TolFun: Ver StallGenLimit;

* TolCon: Utilizado para determinar a viabilidade em respeito as restricdes nao lineares.
Também max(sqrt(eps), sqrt(TolCon)) determina a viabilidade em respeito as restri-

¢oes lineares;
* InitialPopulation: Descreve a populacdo inicial para o algortimo. Pode ser randomica;
* InitialPenalty: Valor incial do parametro de penalidade;
* PenaltyFactor: parametro de atualizacdo da penalidade;

* PlotInterval: Especifica o nimero de geragdes entre iteracdes seguidas que sao represen-

tadas graficamente
* CreationFcn: Fungao utilizada para acriacio da populagdo inicial;

* FitnessScalingFcn: Fungdo que determina o escalamento dos valores da funcdo objetivo.

Possivel escolher dentre
— @fitscalingshiftlinear: Realiza a escala das pontuagdes de forma que o valor espe-
rado do melhor individuo seja igual a uma constante;
— @fitscalingprop: Faz o valor esperado proporcional a pontuacio do individuo;

— @fitscalingtop: Realiza a escala dos individuos com melhores pontuacdes igual-

mente;

— @fitscalingrank: Realiza a escala de pontuacdes baseados no ranqueamento dos

individuos, e ndo em suas pontuagdes;

* SelectionFcn: Funcgdo que seleciona os pais de criagas resultantes de mutacdo e cruza-

mento; itemize

* @selectionremainder: Selceiona geradores deterministicamente em uma fracdo da popu-

lacdo. Utiliza o método roulette com o restante;

* @selectionuniform : Seleciona geradores aleatériamente em uma distribui¢ao uniforme;
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* @selectionstochunif: Gera uma linha na qual cada gerador corresponde a secdo da linha
de comprimento proporcional a sua expectativa. O algortimo se move pela linha em

passos de igual dimensdo. A cada passo, o algoritmo aloca um pai da se¢¢do na qual estd;

* @selectionroulette: Simula uma roleta de area igual ao segmento proporcional a expec-

tativa.

* @selectiontournament: Seleciona individuos aleatoriamente. Apds seleciona o melhor

de cada conjunto.

CrossoverFcn: Funcgdo utilizada pelo algoritmo para gerar criangas de cruzamentos. Opg¢des

possiveis:

* @crossoverheuristic: Heuristico. Cria herdeiros que aleatériamente se encontram na
linha contendo os dois pais, a uma pequena distancia do pai com melhor valor para a

funcio objetivo;

* @crossoverscattered: Cria um vetor bindrio aleatério. Entao, quando o elemento do vetor
for 1, o método seleciona genes de um pai. Quando for 0, seleciona do outro. Assim, ao

final se combina as selecdes;

* @crossoverintermediate: Gera herdeiros por uma média de pesos aleatdria entre gerado-

res;

* @crossoversinglepoint: Seleciona um ponto aleatério dos individuos geradores (0 mesmo

ponto nos dois), onde ocorrerd a divisdo para o cruzamento

* @crossovertwopoint : Semelhante ao método single point, porém a divisdo para o cruza-

mento ocorre em dois pontos;

* @crossoverarithmetic: Cria herdeiros que sdo uma média aritimética entre dois pais ale-

atérios. Permanece no meio da linha entre os dois geradores
MutationFcn: Funcao que produz criancas mutadas. Opcdes possiveis:

* @mutationuniform: Mutagao uniforme;
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* @mutationadaptfeasible: Mutacdo adaptativa;
* @mutationgaussian: Mutacio gaussiana.

DistanceMeasureFcn: Fungdao que computa a distancia entre individuos;
HybridFcn: Funcido que continua a otimizacdo apds o GA ter terminado;
Display: Nivel mostrado;

PlotFcns: Opgdes de grificos para a visualizagdo da simulagdo. E possivel criar graficos per-

sonalizados;
OutputFcns: Valores de saida do algoritmo GA;
Vectorized: Especifica se a computagdo da fun¢@o objetivo é vetorizada;

UseParallel: Computada a funcdo objetivo de uma populagdo em paralelo.



