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RESUMO

Em diversas areas de trabalho, da Engenharia a Economia, os problemas se
apresentam como sendo multiobjetivos, caracteristica que torna complexa a tomada de
decisdo. Em geral, estes objetivos sdo conflitantes e faz-se necessario o uso de técnicas de
otimizacdo para a obten¢do de melhores resultados. No presente trabalho serdo estudados
alguns métodos para a resolucdo destes problemas, com o objetivo de aplicar métodos de
aglutinagdo em problemas de projetos de experimentos com multiplas respostas. Deste modo,
inicialmente foi realizada uma revisdo da literatura sobre os diferentes métodos utilizados para
a resolugdo destes problemas. A partir disto, foi desenvolvido um método, utilizando a
Programacao por Compromisso (Compromise Programming — CP) e a Programagdo por Metas
(Goal Programming — GP), para a analise de resultados. De modo geral, esta nova proposta
apresentou resultados satisfatorios em relacdo a abordagem tradicional, qualificando este
procedimento como uma alternativa na otimizagdo de multiplas respostas.
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ABSTRACT

In many areas, from Engineering to Economics, the problems are showed as
multiobjectives, which makes the decision making process more complex. Normally, these
objectives are conflicting and it is necessary to use optimization techniques to achieve better
results. In this paper, will be studied some methods to solve this problems, aiming to apply
agglutination methods in problems of design of experiments with multiple responses. This
way, initially a theoretical review was done about the different methods that are used to solve
these problems. From this point, a method was developed, using Compromise Programming
and Goal Programming, for results analysis. Altogether, this new proposal showed good
results when compared to the traditional approach, qualifying this procedure as an alternative
in multiple responses optimization.
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1. Introducio

Desde 1980, com a busca crescente de métodos para garantir a qualidade num
ambiente de recursos cada vez mais enxutos, as ideias que consideram ndo s6 o valor nominal
(meta), mas também a varidncia tém recebido muita aten¢do. Uma grande parte dela tem sido
direcionada a métodos alternativos para determinacdo eficiente de arranjos dtimos para atingir
uma dada meta (BOYLAN et al,2013). Assim, a tomada de decisdo para melhoria de
processos industriais ¢ um exemplo desta situagdo, pois existem diversas variaveis envolvidas,
independentes e dependentes, que estdo associadas a um mesmo processo.

Para a modelagem e otimizagdo destes processos com multiplas respostas ¢ comum a
utilizacdo de dois métodos: a experimentagdo e a otimizagdo. A experimentagdo, em geral, é
realizada por meio de um Projeto de Experimentos (Design of Experiments — DOE), que utiliza
modelos matematicos dos processos envolvidos. Ja a otimizagdo visa encontrar as melhores
solucdes para problemas com multiplas respostas e hé dois tipos de abordagem: a aglutinagao e
a priorizacao (PAIVA et al, 2008).

De acordo com Montgomery (2009), o DOE consiste em um projeto de experimento
que procura gerar dados adequados para uma anélise estatistica, variando-se, simultaneamente,
os fatores (entradas) envolvidos com a finalidade de medir os seus efeitos na varidavel de
resposta (saida). Dentre as ferramentas utilizadas pelo DOE, a Metodologia de Superficie de
Respostas (MSR) ¢ utilizada com eficiéncia na otimizagdo e na avaliacdo da significincia de
varios fatores afetados por interagdes complexas; sendo seu principal objetivo encontrar as
condic¢des o6timas num dado processo (SANTANA et al, 2013). Segundo Lima et a/ (2013), a
aplicagdo deste método busca reduzir o nimero de experimentos na modelagem e otimizagao.

A funcdo Desirability foi proposta por Harrington em 1965, e, conforme He, Zhu e
Park (2012), foi aprimorada por Derringer e Suich (1980), podendo ser aplicada quando
houver varias respostas independentes envolvidas. Silva et al. (2013) comentam que com a
utilizagdo do método de aglutinagdo Compromise Programming — CP ¢ possivel obter
melhorias nos resultados em comparagdo ao método de aglutinacdo Desirability para
problemas experimentais com multiplas respostas.



Diante desta perspectiva, o objetivo geral deste artigo foi propor novos métodos para
a otimizacdo de problemas com multiplas respostas, e realizar comparacdes de desempenho
entre os diferentes métodos de aglutinagao testados.

Assim, de acordo com Bertrand & Fransoo (2002), este trabalho pode ser
classificado como sendo uma pesquisa aplicada, pois visa proporcionar melhorias para a
literatura atual, com objetivos empiricos normativos, almejando desenvolver politicas e
estratégias que melhorem uma situacdo atual. A forma de abordar o problema ¢ quantitativa,
sendo o método de pesquisa a modelagem.

O artigo estd estruturado da maneira seguinte. A Secdo 2 apresenta o referencial
teorico, seguida pela Secdo 3 onde serdo abordadas a descricdo e a modelagem do problema.
Na Secao 4 ¢ apresentada a analise dos resultados e as conclusdes e recomendagdes para
futuras pesquisas, seguidas das referéncias bibliograficas.

2. Referencial Tedrico
De acordo com Shah e Reed (2011) a Otimizagcdo Multiobjetivo — OM ¢ descrita
como um problema de multiplos objetivos conflitantes entre si, visando ao aperfeicoamento do
desempenho de um objetivo em relag@o ao detrimento do desempenho de outro objetivo.
Conforme Sekulski (2014) hé dois métodos para a resolucdo de problemas de OM:

. Resolvem-se varios problemas considerando-se a cada vez um dos objetivos
individualmente e incluindo os demais objetivos no conjunto de restri¢des.
. Resolve-se um tunico problema com uma funcdo objetivo construida pela

combinac¢do linear dos objetivos envolvidos, considerando-se pesos adequados para cada um
deles.
A formulacao para um problema geral de OM pode ser:

Min ou Max z =(f1(x),f2(x),...,fp(x)) (1)
s.a:

gx)=b 2)
xeX 3)

sendo x o vetor das variaveis de decisdo; X o conjunto das solugdes viaveis; Z a
imagem de X no espago de objetivos; com z = ( fi(x), f2(x),,..., /(X)) € Z; e (2) e (3) as
restri¢oes.

A Programacdo por Metas (Goal Programming — GP), conforme Silva e Marins
(2014), possui trés tipos de modelos deterministicos da GP mais utilizados, todos propostos
por Charnes e Cooper (1961), sendo:

. Programacao por Metas Ponderadas (Weighted Goal Programming - WGP) -
atribuem-se pesos para as varidveis-desvios com relagdo as metas estabelecidas pelos gestores
para os objetivos.

. Programacao por Metas com Priorizagdo (Lexicographic Goal Programming -
LGP) ou Preemptive Goal Programming — os objetivos sdo ordenados de acordo com sua
importancia estabelecida a partir de uma priorizacao feita pelos gestores.

. Programacao por Metas Minmax (Minmax Goal Programming — Minmax GP)
— trabalha-se com as fung¢des de realizacdo (SILVA & MARINS, 2015) que consideram a
soma das variaveis-desvios.

Nos modelos WGP a atribuicdo de pesos as varidveis de desvio distingue os
objetivos mais importantes. Assim, os gestores precisam estimar, e em geral o fazem
subjetivamente, os pesos de forma que grande parte dos objetivos seja satisfeita. Para tentar



minimizar este subjetivismo, um método que tem sido muito adotado na priorizagdo de
objetivos ¢ o Analytic Hierarchy Process — AHP (Saaty, 1977). Segundo Martel e Aouni
(1998), o modelo original WGP pode ser formulado por:

Min Y (Bd’ +a,d;) 4)
i=1

Sujeito a:

fx)-d +d =g,i=12,.,n. (5)

Ax=c (6)

x,d’ ,d d =0, i=12,..,n. (7)

sendo x o vetor das varidveis de decisdo x; f; (x) a fungdo objetivo i, d i+e di_,

respectivamente, as variaveis auxiliares de desvio para mais e para menos na realizagdo da
meta g; associada a f; (x); Beq sd0 os pesos atribuidos, respectivamente, as variaveis

auxiliares de desvio 4 € di_; A e c sdo, respectivamente, a matriz dos coeficientes do lado
esquerdo (LHS — Left Hand-Side) das varidveis de decisdo e o vetor de constantes do lado
direito (RHS — Right Hand-Side) nas restri¢des rigidas do modelo original multicritério.

Observe-se que, pela restrigdo (7), apenas uma das variaveis de desvio associadas a
cada meta pode ter valor diferente de zero. Para mais detalhes sobre os modelos de GP
deterministica recomenda-se consultar Silva e Marins (2015).

A Programacdo por Compromisso (Compromise Programming — CP) ¢é uma
abordagem de multiplos critérios na tomada de decisdo que classifica as alternativas de acordo
com a sua proximidade com relacdo ao ponto 6timo (CHENG; HUANG; CAI, 2013). De
acordo com Li et al., (2012), quando os objetivos sdo conflitantes entre si ndo had como
alcancar o ponto 6timo (em que todos os objetivos fossem otimizados), mas a informagdo
sobre este ponto de 6timo pode ser um referencial para a busca de uma solucdo proxima, que é
o conceito basico da CP (ZELENY, 1973).

A formulacao de um modelo em CP pode ser expressa por:
1

Min L, = {E a, [Z,.* - Z,.(x)]" } (8)

20{1. =1 )

sendo Z; o valor alvo (target), s indica a importancia do desvio da fungdo objetivo

em relagdo ao seu valor ideal Z(x), com 1 = 5 = 00 | ¢, sdo pesos positivos atribuidos a
cada fung¢do objetivo Z(x), cujo somatdrio deve ser igual a 100%.

Observe-se que, segundo Li et al., (2012), quando s = 1, a funcdo objetivo da CP ¢
equivalente a soma ponderada dos objetivos da OM. Geralmente, adota-se s =2 epara2 < s <
=, a fun¢do objetivo da CP € nao-linear.

A fun¢do Desirability foi proposta por Harrington em 1965 e posteriormente
desenvolvida e aprimorada por Derringer e Suich (1980) de forma a tratar problemas de
multiplas respostas. (PATTNAIK, 2014; VAN GYSEGHEM et al., 2004). Para Marasini et al.
(2012), as respostas individuais sdo atribuidas aos objetivos desejaveis e respostas multicritério
sdo tratadas como problemas de um Unico critério.

O indice global D, associado ao valor da fun¢do Desirability, é calculado pela média
geométrica dos valores das variaveis desvios d;, com 0 <d; =/ (HE; ZHU; PARK, 2012):

D = (dy(Yy).dy(Y)... die(YiO))E (10)



sendo k£ o nimero de respostas envolvidas no experimento.

Observe-se que, se o valor de Y; for indesejavel, ou seja, d;(Y;)=0, a Desirability
global ¢ zero. De acordo com He, Zhu e Park (2012), o procedimento do método de Derringer
e Suich (1980) consiste em transformar cada resposta ¥; em um valor individual d; que varia
ao longo do intervalo [0, 1], e se a resposta Y; estd no valor da sua meta, entdo d; = 1, e se a
resposta ndo estiver dentro da regido aceitavel, d; = 0. Desta forma, a otimizacdo de diversas
respostas se reduz a maximizac¢do da Desirability global (PAIVA, 2006).

Outra vantagem deste método ¢ a que a utilizagdo da média geométrica faz com que
a solucdo global seja alcancada de maneira balanceada, desta forma permitindo que todas as
respostas atinjam os valores esperados e forcando o algoritmo a se aproximar das
especificacdes impostas (PAIVA, 2006). Ainda segundo Paiva (2006), o método de Derringer
e Suich (1980) possui uma dependéncia entre o tipo de otimizacdo utilizada para a resposta,
seja de maximizag¢do, minimizagdo ou de normalizacdo, dos limites e das respectivas
importancias de cada resposta, como esté ilustrado nos Quadros 1 e 2.

Quadro 1. Objetivos de otimiza¢do no Método de Derringer e Suich (1980).

Objetivo Caracteristicas Representacio Esquematica

O valor da fungdo
Desirability aumenta d A';/O Posort
enquanto o valor da| |
resposta original se

Minimizar aproxima de um valor Peso=10 Peso=0.1
alvo minimo. Abaixo 0
do alvo, d = 1; acima ]‘
do limite superior, d = Limite Superior
0.
Quando a resposta se d Alvo
move em diregdo Peso=1 1 Peso=1

alvo, o valor da
funcdo  Desirability
aumenta. Acima ou
abaixo dos limites, d
=0;noalvod=1.

Normalizar

Peso=10
Limite Inferior Limite Superior

O valor da fungdo
Desirability aumenta
quando o valor da
resposta aumenta.
Abaixo do limite
inferior, d = 0; acima
do alvo, d=1.

o

Peso=0.1 All/o

Maximizar

Limite Inferior

Fonte: Paiva (2007).



Quadro 2. Relagdes de importincia e os Limites no Desirability.

Pexo=0.1

d=1

/7
e
7

Alvo

Se o peso é menor que 1
(valor minimo ¢ 0,1), entdo,
menos énfase se da ao alvo.

’
d=0 -’

Quando o peso ¢ iguala 1, a
importancia dada ao alvo ¢
igual a importancia dada aos
limites.

Peso=1.0 Alvo —,

d=0

Se o peso dado a resposta ¢
Alvo > .
maior do que 1 (o valor
Pex0=10.0 s maximo € 10), entdo, mais
s énfase ¢ dada ao alvo.

d=0 v
Fonte: Paiva (2007).

Conforme Wu (2005) e Murphy, Tsui e Allen (2005), a formulacdo utilizada em
casos de maximizacdo de uma resposta ¢ dada por:

0, Y; < LSL
A R
. Y, —L; .
di = S L;<Y, <T, (11)
T, — L;
1, Y; >T;

sendo T; e L;, respectivamente, o maior e menor valor aceitdveis para resposta € o
valor de R indica o predominio dos limites.

Utilizam-se valores maiores que a unidade quando a resposta aumenta rapidamente
acima de L,. Deste modo, ocorre um lento aumento no valor de d;, enquanto o valor da resposta
¢ maximizado. Logo, para se maximizar D, a i-ésima resposta deve ser bem maior que L;.
Pode-se escolher R</, quando ndo for critico serem encontrados valores para a resposta abaixo
dos limites fixados.

Para um caso de minimizacao a fungdo ¢ representada por:

0, Y; > LSL
~ R
H - 7Y .
di = (—Hi — T:) , Li < Yi < Ti (12)
1, Y, <T;

sendo H; o valor mais alto aceitavel para a i-ésima resposta.
Quando existirem restrigdes de maximo ou de minimo ocorrem transformagdes
bilaterais e se deseja atingir um valor alvo, neste caso a formulagao é:



y. — L, B
), L <Y <T;
T, —L;
di =< /g — 7\X ) (13)
—— ), T;<Y; <H
H;,— T;

0, f’i<Li0uf’i>Hi

Segundo Khuri e Conlon (1981), a funcdo Desirability foi estendida por Derringer e
Suich (1981) apresentando como vantagem uma abordagem de forma simples na otimizagao,
com aplicabilidade facil, permitindo ao usudrio realizar as andlises subjetivas sobre a
importancia de cada resposta. Em contra partida, Chiao e Hamada (2001) afirmam que o
método apresenta duas desvantagens: a dificuldade de modelagem da fun¢do D, pois trata-se
de uma combinag¢do complexa de varias respostas, e também a dificuldade de identificar a
priori o valor de D esperado (CHIAO; HAMADA, 2001). Outra desvantagem apresentada ¢
que o método ndo considera a estrutura de varidncia-covariancia, o que pode gerar uma
solucdo insatisfatdria se a estrutura de variancia for significativa (KO; KIM; JUN, 2005).

3. Descricdo e Modelagem do Problema

Nesta se¢do apresenta-se a seguinte questdo de pesquisa: € possivel obter melhores
resultados utilizando CP em comparagdo aos resultados da fungdo Desirability, quando estes
sdo aplicados ao DOE com multiplas respostas?

Para responder a questdo de pesquisa foram utilizados os dados e a modelagem
proposta por Derringer e Suich (1980) e Khuri e Conlon (1981) para efetuar uma comparacao
entre os resultados da funcdo Desirability e da fungdo CP, OptQuest (ORACLE, 2015) e o
Generalized reduzed Gradient Method - GRG (Hock e Schittkowski, 1981), que ¢ utilizado
para resolver os problemas de Programacdo Nao-linear gerados nas modelagens analisadas. No
caso de Khuri e Conlon (1981) foi aplicada a normalizagdo Euclidiana com o intuito de
minimizar a importancia da estimacdo dos pesos para cada resposta.

Em (14) — (25) estd o modelo de Derringer e Suich (1980), e o modelo de Khuri e
Conlon (1981), normalizado, estd em (26) — (34), considerando-se duas Respostas LTB (Large
to Better) e duas Respostas NTB (Nominal to Better):

Modelo de Derringer e Suich (1980)

2 2 2
Y1 = 139,12 + 16,49x1 + 17,88)62 + 10,91x3 - 4,01)(1 - 3,45)c2 - 1,57)c3 + (14
+ 5,13x1x2 + 7,13x1x2 + 7,88x2x3

2 2 2
Y2 = 126,11 + 268,15)61 + 246,5x2 + l39,48x3 - 83,55x1 - 124,79x2 + 199,.17x3 +

(15)
+ 69,38x1x2 + 94,13)61)62 + 104,38)62x3



2 2 2

Y, = 400,38 — 9,67x; - 3l4x, + B, Rxy + 7,Bx, +17,31x, + 0,8x,

(16)
+ 8,75)61)62 + 6,25x1x2 + 1,25)c2x3

2 2 2

Y, = 6891~ L4lx, +4,32x, + 1,63x; - 1,56x; - 0,06x, - 0,32x; + a7
- 1,63x1x2 + 0,13xlx2 - 0,25)62363
Sujeito a:
Y =120 (18)
Y5 21000 (19)
400 < Y3 = 600 (20)
60<Y4 <75 (21)
-l1=sx1 =1 (22)
-l=xp =<1 (23)
-l=x3 =1

(24)
Modelo de Khuri e Conlon (1981) normalizado, com Quatro Respostas LTB
(Large to Better)
Y, = 0,870 — 0,328x; — 0,299x, — 0,098x%? — 0,056x3 — 0,181x;x, (25)
Y, = 0,971 — 0,135x; — 0,015x, — 0,141x? — 0,085x3 — 0,103x;x, (26)
Y; = 0,985 — 0,139x; — 0,043x, — 0,086x% — 0,044x3 — 0,006x,x, 27)
Y, = 0,937 — 0,262x; — 0,146x, — 0,052xZ — 0,048x3 — 0,166x,x, (28)
Sujeito a:
Y, > 0,21 (29)
Y, > 0,44 (30)
Y; > 0,61 (31)
Y, > 0,46 (32)
-l1=sx1 =1 (33)
-l=xp =1 (34)

Para a resolucdo dos modelos da fungdo CP utilizou-se o software OptQuest do
programa Oracle Crystal Ball (estabelecendo-se o limite de 20.000 iteragdes, para o qual o
processamento dos dados levava, em média, 105 segundos), versdo de teste, além do método
GRG do programa Microsoft Excel, sendo utilizado um computador Intel Core i7-36120M
2,10 GHZ com 8 GB de RAM e sistema operacional Windows 64 bits.

A Tabela 1 mostra os resultados da CP frente aos resultados de Derringer e Suich
(1980), considerando pesos iguais o, = 25% para cada uma das quatro respostas. As Tabelas 2 e
3 exibem os resultados da CP frente aos resultados de Derringer e Suich (1980), considerando
pesos oy = 0,3; a, = 0,25; a3 = 0,25; 04 = 0,20 e Tabela 3 com pesos o, = 0,15; a, = 0,22; a3 =



0,27; a4 = 0,35. Para estas trés tabelas, foram repetidos os valores das colunas Desirability e
GP, uma vez que a alteragdo de pesos (o;) analisada interfere somente para a férmula da CP,
conforme mostrado anteriormente pelas equacdes (8) € (9). A andlise do impacto das variaveis
de desvio (d; para Desirability, d e d; para GP), bem como os pesos a e B aplicados as
variaveis de desvio da GP, ndo foi realizada neste momento. Pelo mesmo motivo, ocorre a
repeticdo de valores da coluna Desirability para as tabelas 4 e 5, enquanto que a coluna GP
(GRG) apresenta diferenca entre as mesmas, pois foi analisado o resultado para um peso £;.

Nas Tabelas 4 - 5 estdo os resultados da CP frente aos resultados de Khuri e Conlon
(1981). Para o céalculo do Desvio Percentual Médio — DPM utilizou-se (34), com a finalidade
de comparar o desempenho dos resultados da aplicagcdo da CP, pela funcdo Desirability:

P
DPM = |R,.—T,.|/T,. p (34
i=

sendo R; o valor final da otimizagdo para a resposta i, 7; o valor alvo associado a
resposta i e p o nimero de respostas analisadas.

Observe-se que, nas Tabelas 1 - 3, a primeira coluna possui variaveis independentes
X1, X2 € x3 (esta somente para o modelo de Derringer e Suich, 1980) e as varidveis respostas, Y,
Y,, Y3 e Y4, na segunda, terceira e quarta e quinta colunas estdo, respectivamente, os resultados
com a aplicacdo da funcdo Desirability, resultados da CP, OptQuest ¢ GRG, e GP GRG; a
coluna 6 trata dos valores alvos para cada variavel resposta que foram apresentados nos artigos
de Derringer e Suich (1980) — nas Tabelas 1 - 3, e Khuri e Conlon (1981) — nas Tabelas 4 a 7,
e nas colunas 7, 8 e 9 tém-se os valores dos DPM associados a cada varidvel resposta,
respectivamente, para a fungdo Desirability, funcdo CP, OptQuest e GRG, e Goal
Programming com GRG (GP-GRG).

Tabela 1. Comparacao dos resultados da aplicacdo da CP e GP (sem pesos) com os resultados
da fun¢do Desirability de Derringer e Suich (1980) — Pesos iguais oy =, =03 =a4= 25%.

Resultados da Otimizacao DPM das Respostas
Variveis Fungio Alvos das
Desirabili CP CP GP Respostas Funcio CcP CP GP
(GRG) v (OptQuest) (GRG) (GRG) Desirability (OptQuest) (GRG) (GRG)
X7 -0,05 -0,672 -0,685 -0,702 - - - - -
X2 0,145 0,772 0,940 0,935 - - - - -
X3 -0,868 0,630 0,626 0,644 - - - - -
YI 129,50 142,38 144,18 143,79 170,00 0,238235 0,1625 0,1519 0,1542
YZ 1.300,00 1.301,14 1301,1 1300,00 1.300,00 0 0,0009 0,0008 0,0000
Y3 465,70 497,19 497,02 500,00 500,00 0,0686 0,0056 0,0060 0,0000
Y4 68,00 74,09 75,00 75,00 67,50 0,007407 0,0976 0,1111 0,1111
DPM - - - - 7,86% 6,665% 6,745% 6,633%

Analisando-se os resultados da Tabela 1, percebe-se que o método da GP gerou
menores valores de DPM (6,633%), em relagdo aos demais. Em seguida, estdo os resultados
para os métodos CP utilizando Optquest e, por ultimo, GRG.

Tabela 2. Comparacdo dos resultados da aplicagdo da CP e GP (sem pesos) com os da funcao
Desirability de Derringer e Suich (1980) — pesos a;=0,3; o, = 0,25; a;= 0,25; as= 0,20.

Variaveis Resultados da Otimizacio Alvos das DPM das Respostas




Funcio

Respostas

Desirability Ccp Ccp GP Flfng::«'l'o. Ccp Ccp GP

(GRG) (OptQuest) (GRG) (GRG) Desirability (OptQuest) (GRG) (GRG)

X7 -0,05 -0,683 -0,682 -0,702 - - - - -

X2 0,145 0,941 0,941 0,935 - - - - -

X3 -0,868 0,623 0,622 0,644 - - - - -
Y, 129,50 144,23 144,25 143,79 170,00 0,238235 0,1516 0,1514 0,1542
Y, 1.300,00 1301,28 1301,31  1300,00 1.300,00 0 0,0010 0,0010 0,0000
Y; 465,70 496,61 496,45 500,00 500,00 0,0686 0,0068 0,0071 0,0000
Y, 68,00 75,00 75,00 75,00 67,50 0,007407 0,1111 0,1111 0,1111
DPM - - - - 7,86% 6,761% 6,767%  6,633%

Analisando-se as informag¢des da Tabela 2 percebe-se que, apesar das alteragdes nos
pesos para os dois métodos CP, ainda prevalece como melhor resultado aquele obtido pelo
método GP - GRG. Ainda, observa-se que ha uma diferenca maior entre 0 melhor DPM e o
segundo (0,128% contra 0,032% do anterior). Na Tabela 3, ap6s um novo ajuste de pesos para
os métodos CP, nota-se uma diminuicdo da diferenca entre os dois melhores resultados
(0,022%, a menor diferenca entre os dois melhores métodos até agora), porém ainda € o
método GP que se caracteriza com o menor DPM. Para a Tabela 4, tem-se a aplicagdo dos
métodos para o modelo de Khuri e Conlon (1981). Pode-se observar que houve uma mudanga
no comportamento dos resultados, em que se mostra que a CP por meio do algoritmo Optquest
atinge o menor DPM.

Tabela 3. Comparacdo dos resultados da aplicagdo da CP e GP (sem pesos) com os da funcao
Desirability de Derringer e Suich (1980) — pesos a; = 0,15; a, = 0,22; a3 = 0,28; o4 = 0,35.

Resultados da Otimizagio DPM das Respostas
Varidveis DFe;‘i'r‘;[f;?ﬁt cP Cp GP ﬁl::.s);:ss Funcio cp Cp GP

 (GRG) (OptQuest) (GRG) (GRG) Desirability  (OptQuest) (GRG) (GRG)

X7 -0,05 -0,685 -0,693 -0,702 - - - - -

x; 0,145 0,837 0,938 0,935 - - - - -

X3 -0,868 0,636 0,634 0,644 - - - - -
Y; 129,50 142,92 144,01 143,79 170,00 0,238235 0,1593 0,1529 0,1542
Y, 1.300,0 1300,92 1300,74  1300,0 1.300,00 0 0,0007 0,0006 0,0000
Y; 465,70 498,39 498,38 500,00 500,00 0,0686 0,0032 0,0032 0,0000
Y, 68,00 74,45 75,00 75,00 67,50 0,007407 0,1030 0,1111 0,1111
DPM - - - - 7,86% 6,655% 6,696% 6,633%

Tabela 4. Comparacao dos resultados da aplicacdo da CP e GP (sem pesos) com os resultados
da fun¢do Desirability de Khuri e Conlon (1981) - o, = 0,36; o, = 0,02; a3 = 0,02; a4 = 0,6.

Resultados da Otimizacio

DPM das Respostas

Vartiveis Tt ‘l'r‘:fb‘:;‘”y cp cp GP ﬁlﬁ,‘lf,;‘;i Fungdio cP cp GP

(CrG) . (OptQuest) (GRG)  (GRG) Desirability ~ (OptQuest) (GRG)  (GRG)

x; -0.219 -0,362 0,689 -1,000 - - - - -

x -1,000 -1,000 1,000 -1,000 - - - - -

Y, 2,14 2,25 2,49 2,67 2,68 02015 0,1594  0,0723  0,0022

Y, 0,61 0,61 0,58 0,54 0,69 0,1159 0,1197  0,1571 02203

Y; 1,82 1,84 1,87 1,86 1,69 0,0769 0,0896  0,1043 0,100

Y, 037 034 028 023 0,71 0,4789 05141 0,6002  0,6746



DPM - - - - - 21,83% 22,07% 23,35% 24,93%

Analisando-se as informacgdes na Tabela 5, percebe-se que foi mantida a ordem dos
resultados, com o menor DPM sendo obtido por meio da CP com Optquest, seguido da CP e,
por fim, da GP. Percebe-se, contudo, que houve uma reducdo na diferenca entre o menor e o
maior resultado de DPM.

Tabela 5. Comparacdo dos resultados da aplicacdo da CP e GP (com o peso de 4 vinculada a
variavel de desvio associada a realizacio acima do valor da meta estabelecida) com os da
funcdo Desirability de Khuri e Conlon (1981) - oy = 0,46; o, = 0,02; a3 = 0,02; o4 = 0,5.

Resultados da Otimizacio DPM das Respostas
Varidvels - Funcio cp cp GP Repostas  Fungio cp cp
D i;;’;;’;;;"y (OptQuest)y (GRG)  (GRG) Desirability  (OptQuest)y (GRG) ~ °F (GRG)

x; 20219 0,429 0782 -1,000 ] ] - ] ]
x -1,000 -1,000 21,000 -1,000 - ; ; ; ;
Y, 2,14 230 2,55 1,6718 2,68 0,2015 0,1405 0,0501 03762
Y, 0,61 0,60 0,57 05970 0,69 0,1159 0,1249 0,1732 0,1348
Y, 1,82 1,85 1,87 1,6900 1,69 0,0769 0,0942 0,1049 0,0000
Y, 037 033 027 04848 0,71 0,4789 0,5323 0,6232 03172

DPM ; ; ; ; - 21,83% 230%  23,78%  20,70%

4. Conclusdes e Recomendacdes para Futuras pesquisas

Neste trabalho constatou-se que os resultados obtidos pela CP e GP apresentaram
melhorias em relagdo aos resultados classicos da funcdo Desirability. Para os casos de
Derringer e Suich (1980), verifica-se que os resultados obtidos pela CP por meio do algoritmo
GRG, apesar de sua melhora em relagdo aos estudos cléssicos, ndo foram melhores do que os
resultados apresentados pela metaheuristica do OptQuest. Isso se deve ao fato que o algoritmo
GRG fica preso em 6timos locais, ou seja, pode ndo alcangar o valor do 6timo global.

Mesmo assim, destaca-se o método GP, uma vez que o mesmo apresentou o melhor
resultado quando comparado com todos os casos do modelo de Derringer e Suich (1980), e
utilizando apenas o algoritmo GRG. Para os casos estudados da fungdo Desirability de Khuri e
Conlon (1981), observam-se resultados similares, com o método GP — GRG apresentando o
menor DPM, seguido do CP com Optquest. Ainda, para o método GP, a atribui¢do dos pesos,
gerou uma boa relagdo de trade-off entre os objetivos. Desta forma, cabe ao gestor a atribuigdo
arbitréaria destes pesos, visando a obten¢do de uma solu¢do mais equilibrada.

A GP consegue o melhor resultado ao incluir restri¢des do tipo flexivel, associadas
aos objetivos de interesse, e também variaveis auxiliares (varidveis-desvios) relacionadas a
obtencdo de valores acima ou abaixo das metas e que compordo uma nova fun¢do objetivo,
permitindo que nem todas as restrigdes sejam consideradas rigidas ou fixas, o que a faz
diferente dos procedimentos da otimizacdo classica. Essa caracteristica permite que situagdes
frequentemente verificadas na pratica, em que os valores dos recursos (RHS) utilizados com a
adocdo de uma solucdo sdo distintos daqueles fixados inicialmente, sejam tratadas por
intermédio das variaveis-desvios incorporadas a modelagem de GP.

Por fim, conclui-se que este trabalho atingiu seus objetivos ao propor um novo
método GP — GRG e comparar o desempenho da fun¢do Desirability, nos estudos classicos de
Derringer e Suich (1980) e Khuri e Conlon (1981), com os resultados da funcdo CP, OptQuest
e GRG, e GP GRG.



Como sugestdo para a continuidade desta pesquisa, propde-se:

. Aplicagdo destes métodos, aqui descritos e propostos, em problemas de
planejamento de experimentos de misturas;

. Aplicagdo de métodos de normalizagdo combinados com a GP, visando
contornar o problema de estimacdo de pesos para cada variavel de desvio.

. Utilizar a metaheuristica do OptQuest nos modelos de GP.
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