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Resumo: Este trabalho tem o objetivo de avaliar o desempenho conjunto
das fungoes aglutinadoras Desirability e Desirability Modificada, utilizadas
com dois métodos de busca por melhores resultados, o Gradiente Reduzido
Generalizado e a metaheuristica Recozimento Simulado. O desempenho
das possiveis combinacdes foi avaliado por meio da Distancia Absoluta e do
Desvio Médio Percentual. Para a implementac¢do dos métodos de otimizacao
foram selecionados, na literatura, trés casos de estudo envolvendo problemas
de multipla resposta. Os resultados obtidos para os casos de estudo
selecionados indicam um melhor desempenho da funcdo aglutinadora
Desireability Modificada, independente do método de busca utilizado,
para a otimiza¢ao simultinea de miltiplas respostas, especialmente quando
essas respostas sio modeladas por equagdes contendo termos quadréticos,
independentemente do nimero de termos, do tipo de respostas e do niimero
de variaveis que possam conter. A metodologia e os resultados apresentados
neste trabalho visam colaborar com a pesquisa, o desenvolvimento e a
avaliacdo de técnicas avangadas para a otimizacdo multirrespostas que
sdo relevantes na busca de especificagdes para o aumento da eficiéncia em
processos industriais.

Palavras Chave: Otimiza¢ao multiresposta. Metaheuristica. Recozimento
simulado. Desejabilidade.

Abstract: This work aims to evaluate the performance of two agglutinating
functions, Desirability and, Modified Desirability, performed with
two search methods, the Generalized Reduced Gradient and, the meta-
Heuristic Simulated Annealing. The performance of methods was assessed
by the Absolute Distance and the Mean of Deviation Percentage. For
the optimization methods implementation were selected three multiple-
response cases from the literature. The results of methods assessment show
a better performance for the modified Desireability function, regardless
of the search method for the multiple-response optimization, especially
when these responses are modeled by equations within quadratic terms,
regardless of: the number of terms; the types of responses; and, the number
of variables. The methods and the results presented in this paper aim to
collaborate with the research, development and assessment of advanced
techniques for multi-response optimization in order to increase the
performance of industrial processes.

Keywords: Optimization, Multiple-response. Meta-heuristic. Simulated
annealing. Desirability.



1 Introducdo

Qualquer produto entregue a um cliente, seja
ele interno ou externo, é previamente avaliado
levando-se em consideracio multiplas caracteris-
ticas da qualidade ou multiplas respostas. O prin-
cipal objetivo de qualquer iniciativa de melhoria
no processo é determinar as melhores condigoes
das variaveis de processo que otimizem simultane-
amente todas as respostas desejadas. Entretanto, a
condicdo ideal para uma resposta individual, ra-
ramente resulta em uma melhor condi¢do global
(Bera & Mukherjee, 2016). Segundo Khuri (1996)
a otimizagdo simultinea de multiplas respostas
correlacionadas é geralmente denominada como
“multiple response optimization” (MRO). O obje-
tivo da MRO ¢é determinar as melhores condicoes
de processo que resultem numa melhora global de
todas as respostas envolvidas no modelo matema-
tico que descreve o processo.

A anilise de problemas com multiplas res-
postas tem sido alvo de um interesse crescente
em diferentes dreas do conhecimento (Oliveira,
Oliveira, Conceicdo, & Leles, 2016; Takker,
Parikh, & Desai, 2016; Simsek & Uygunoglu,
2016). A resolucdo deste tipo de problemas exi-
ge que se modele cada uma das respostas que se
pretende otimizar por uma fungio que descreva a
denominada Superficie de Resposta, ou seja, que
permita estimar o valor da resposta dentro do
intervalo de variagdo definido para as varidveis
envolvidas no estudo. Essas funcdes (equagdes de
regressao multipla) s3o normalmente obtidas da
analise do resultado das experiéncias desenhadas
pelo modelo de Box-Behnken, Compésito Central
ou de desenhos fatoriais a trés niveis, sendo em
geral equacdes de segunda ordem. Ye (2003) ca-
racteriza estes modelos e afirma que o modelo
Compésito Central (CCD — Composite Central

Design) é o mais utilizado.
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Neste contexto, em estudos de otimizacdo
que envolvem um pequeno nimero de respostas e
de variaveis, em geral duas ou trés, tém sido utili-
zada uma pratica que consiste na sobreposi¢ao dos
graficos da superficie de cada uma das respostas
para que, através da simples observagao, se iden-
tifiquem os valores das varidveis que permitirdo
alcangar os melhores resultados nessas respostas
(Carlile, Montgomery, & Runger, 2000). Porém,
esta é uma pratica ndo recomendada para um
maior numero de respostas e/ou varidveis. Nestes
casos € necessario utilizar um algoritmo de otimi-
zacgdo para determinar o valor das varidveis que
podera permitir encontrar o melhor compromisso
entre os valores das respostas (Konzen, Furtado,
Carvalho, Molz, & Ferrao, 2003).

De acordo com Montgomery (2001), encon-
trar especificagdes que resultem em aumento da
eficiéncia de um processo industrial, além da ob-
tencdo de produto com a qualidade desejada e que
atendendo as tolerancias estabelecidas, constituem
motivo suficiente para o uso de técnicas avancadas
de otimizacao.

Ha4 alguns anos, diferentes algoritmos como
as metaheuristicas foram introduzidas e propostas
para a otimizacao de problemas contendo mul-
tiplas respostas, com modelos obtidos por meio
de um planejamento de experimentos e com res-
trigdes lineares. Em geral, as respostas a serem
otimizadas sdo aglutinadas formando uma tnica
fun¢io objetivo a ser otimizada (Gomes, Pereira,
Marins, & Silva, 2017).

Entre os algoritmos empregados estdo: al-
goritmo genético, recozimento simulado, busca
tabu, colonia de formigas, entre outras. Todos
esses algoritmos tém-se mostrado bons mecanis-
mos para solucionarem problemas de otimizagao
(Moghaddama, Yalaouia, & Amodeo, 2015).

Este artigo apresenta um estudo comparativo
entre algumas metodologias de algutinagdo de re-

postas descritas na literatura e a utiliza¢do do al-
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goritmo de Recozimento Simulado na Otimizagio

de Processos com Muiltiplas Respostas.

2 Aglutinagcao de respostas

Uma estratégia largamente utilizada em oti-
mizacdo com multiplas respostas é a aglutinagao
de todas as respostas envolvidas no problema em
questdo, a funcao resultante do processo de aglu-
tinag¢do serd portanto a fungdo objetivo da otimi-
zagao (Tamiz & Jones, 2016).

Existem diversas maneiras descritas na litera-
tura sobre como aglutinar as multiplas respostas.

Segundo Silva e Marins (2015), o método de
aglutinagao de resposta empregado pode gerar um
problema com a incomensurabilidade das respos-
tas, isto ocorre nos métodos de aglutinagio que

nao possuem normalizacdo das respostas.

2.1 O método Desirability

Uma das técnicas mais utilizadas para otimi-
zar simultaneamente vdrias respostas consiste em
transformar as equagdes que modelam cada uma
dessas respostas em funcoes utilidade individuais,
e depois proceder a otimizacio de uma funcio uti-
lidade global, conhecido com Total Desirability
(D), que é descrita em termos das fungoes utilida-
de individuais. A otimiza¢ao simultinea de varias
respostas transforma-se assim na otimizagao de
uma unica func¢ao. Os grandes impulsionadores
desta abordagem foram Derringer e Suich (1980),
que continua a ser uma base de comparacdo para
outros métodos em termos dos resultados que per-
mite obter. Além disto a sua facil interpretacio e
implementa¢ao motivaram que o método seja des-
crito e o seu desempenho reavaliado neste artigo.

Derringer e Suich (1980) apresentam fun-
¢oes utilidade individuais para respostas do tipo
Nominal é Melhor (NTB — Nominal The Better),
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Maior é Melhor (LTB - Larger The Better) e
Menor é Melhor (STB — Smaller The Better).
Quando o valor alvo (T) de uma resposta
($(x)) esta entre um valor maximo (U) e um valor
minimo (L), como mostrado na Figura 1, diz-se
que a resposta € do tipo NTB com a correspon-
dente fung¢ao utilidade d($(x)), que por uma ques-
tdo de simplificagdo serd aqui representada por d,

podendo ser definida como em (1):

d Alvo
Peso=1 1

Peso=1

Peso=0.1
0 . 0
I
T Peso=10 T
Limite Inferior Limite Superior

Figura 1: Fung¢do Desirability Normalizar
Fonte: Pimenta, Silva, Salomon, Penteado, & Gomes (2015).
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onde R e S sdo fatores de ponderagdo, que podem
assumir valores maiores que 1 quando se deseja
priorizar a maximiza¢do ou a minimiza¢do da
resposta.

Quando o valor alvo T deve atingir o valor

maximo da funcio, a resposta diz-se do tipo LTB,



conforme ilustrado na Figura 2, e a correspondente

funcao utilidade d pode ser definida como em (2):

3

d| Peso=0.1 A'I’O

Limite Inferior

Figura 2: Fun¢do Desirability Maximizar
Fonte: Pimenta et al. (2015).

[0 y<L
A R
d-l[2=2L] rp<jer
U-L
1 y>

@

Quando o valor alvo deve atingir o valor mi-
nimo da fung¢ido, conforme a Figura 3, a resposta
diz-se do tipo STB com a correspondente funcio

utilidade d sendo definida como em (3):

d Alvo
1 Peso=1

Peso=10 Peso=0.1

0
I

Limite Superior

Figura 3: Fungcdo Desirability Minimizar
Fonte: Pimenta et al. (2015).
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0 y>U
A R
d=< y_U LsySU
L-U
1 y<L

€)

De acordo com Derringer e Suich (1980), a
otimizacdo das respostas envolvidas no estudo
pode ser efetuada por meio da maximizacdo da

fungao utilidade global dada por (4):

)}
D=(d1xd2xd3x...xdp)/”
@

onde p corresponde ao nimero de respostas a se-
rem otimizadas.

De acordo com Derringer (1994) pode-se uti-
lizar (5) ao invés de (4) na determinagao do valor
da funcio utilidade global, com a possibilidade de
atribuir-se pesos de importancia para cada func¢ao
utilidade:

5P
D_GWI dwz dw3 dwp)}/l—ll
=¥ X 5 X 3 X...X »

®

Entretanto, segundo Castillo e Montgomery
(1993), afirmam que basta que uma das funcoes
d tenha um valor inaceitavel, por exemplo o valor
minimo (d = 0),para que a solugdo global também

se torne inaceitavel (D = 0).

2.2 O método Desirability
modificado
Ch’ng, Quah, e Low (2005) propoem que a
funcdo utilidade global, definida por Derringer

e Suich (1980) seja modificada na forma de uma
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média aritmética, para evitar que o método de
busca apresente falsos valores 6timos.
As modificagdes propostas podem ser obser-

vadas na Figura 4.

e, ¢ o peso atribuido a resposta i; sabendo que
p

S “e =1
i=l !

Outro fator importante na modificacao

proposta por Ch’ng et al.

Desirability (2005) é que nio ha neces-
4 sidade de se fazer um ajuste
2 polinomial nas funcoes uti-
. P lidade individuais pois nio
d'(¥) ) . ~
: hd ponto de interrup¢ao
caso o valor obtido da res-
R posta se encontre acima ou
. L.!S'L ( LSL ; USL ) v UsL Cmcter;ﬁca da Qualidade abaixo do valor alvo.
e Adpiads & Cormg et Q00— oade 3 Algoritmos de
busca
Pode-se observar na Figura 4 que o valor das
funcgoes utilidade individuais variam em um inter- 3.1 Gradiente Reduzido

valo entre 1 e 2, sendo impossivel obterem um va-
lor nulo que comprometeria os resultados obtidos
na fungao utilidade global.

As fungoes utilidade individuais podem ser

determinadas como em (6).

2:9.-(U+L p. =2
g 25Ul 29 L
U-L U-L U-L
©
com0<d <2.
A funcio utilidade global pode ser calculada

como em (7):

e ld (1)-d ()

Total Desirability = =

p
@

com d’ (Y) sendo o valor obtido pela fungao uti-
lidade individual para a resposta i, d’(T) é o va-
lor alvo da fung¢ao utilidade individual, p é o nu-

mero total de resposta aglutinadas pela fungio,
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Generalizado (GRG)
(0) do Reduzido
Generalizado (GRG) foi apresentado por Abadie

método Gradiente
e Carpentier (1965) para a solucionar problemas
de programa¢ao matematica com uma fungao ob-
jetivo nao linear e restri¢des lineares, este trabalho
foi baseado no método do Gradiente descrito por
Rosen (1960) e no método do Gradiente Reduzido
descrito por Wolfe (1963). Uma descri¢do detalha-
da do método GRG pode ser encontrada no traba-
lho de Mouatasim, Ellaia, e De Cursi (2014).

Waren e Lasdon (1979) deram uma descri-
¢ao detalhada do desempenho de varios cédigos
computacionais em uso na época, informando a
diferenciada qualidade do GRG. Posteriormente,
Lasdon, Waren, e Ratner (1980) efetuaram algu-
mas modificacdes no algoritmo e o batizaram de
GRG2. Ressalta-se que estas modificagdes foram
realizadas no algoritmo computacional preservan-
do-se 0 método original.

Segundo Kéksoy e Yalcinoz (2006), o GRG

¢ 0 método mais empregado na resolu¢do de pro-



blemas com multiplas respostas, fato este devido a
sua facilidade de implantacao e de seu algoritmo
estar disponibilizado no pacote Solver que acom-
panha o software Microsoft Excel®. Entretanto,
Lasdon et al. (1980) afirmam que a maior limita-
¢do da utilizagio do GRG provém do fato que é
necessario que a estimativa inicial dos parametros
seja proxima ao valor do ponto étimo para que se

tenha uma garantia de convergéncia.

3.2 Recozimento simulado
(Simulated

Annealing) é uma metaheuristica que foi inicial-

O Recozimento  Simulado
mente concebida para a minimizagio de proble-
mas discretos (Kirkpatrick, Gelatt, & Vecchi
1983). Atualmente este método vem sendo muito
utilizado para resolver problemas de grande com-
plexidade, onde ha um grande espago de solugoes
e a presenca de pontos 6timos locais (Haridass,
Valenzuela, Yucekaya, & Mcdonald, 2014).

O algoritmo do Recozimento Simulado tem
varias vantagens quando aplicado a problemas
onde existe um grande nimero de minimos locais
e o minimo global é dificil de se determinar (Cai
& Ma, 2010). Essas vantagens incluem um amplo
intervalo de busca, garantindo que o algoritmo
ndo fique preso a minimos locais e se possa de-
terminar o minimo global, bem como apresenta
baixa sensibilidade referente a escolha da solucdo
inicial e a sua simplicidade relativa de implementa-
¢do (Mahmoodpour & Masihi, 2016).

Este algoritmo é fundamentado em uma ana-
logia com a termodindamica, ao simular o resfria-
mento de um conjunto de dtomos aquecidos, ope-
ra¢do conhecida como recozimento.

Quando um metal é aquecido até seu ponto
de fusdo, sua energia interna é alta e assim suas
moléculas se movem rapidamente. Quando a tem-
peratura é reduzida, as moléculas vao gradativa-
mente diminuindo sua velocidade de movimento,

a medida em que a energia interna também dimi-
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nui. Assim, proximo ao ponto de congelamento, o
metal se torna sélido, e o estado final das molécu-
las do metal sdo determinadas pelos seus compor-
tamentos ou pela velocidade de resfriamento.

O metal pode resultar em uma forma amor-
fa, sem uma forma definida como o vidro ou
como um cristal com muitos defeitos em sua
estrutura, quando o resfriamento for realizado
de forma rdpida, o que se chama de processo
quenching (esfriamento rapido). Ou, ainda, pode
resultar em um cristal, onde todas as suas mo-
léculas estdo alinhadas e correspondem a uma
configuracio de minima energia do sistema,
quando o resfriamento é executado lentamente,
chamamos de processo annealing (recozimento
para uma recristalizacao).

Essa técnica comeca sua busca a partir de
uma solucao inicial qualquer. O procedimento
principal consiste em um loop que gera aleatoria-
mente, em cada iteracdo, um unico vizinho x* da
solugdo corrente x. Se este vizinho for melhor que
o original ele é aceito e substitui a solu¢do cor-

-

rente. Se ele for pior por uma quantidade A, ele é

& onde t, que é

aceito com uma probabilidade exp
um parametro chamado de Temperatura, decresce
gradualmente conforme o progresso do algoritmo.
Esse processo é repetido até que t seja tdo pequeno
que mais nenhum movimento seja aceito. A me-
lhor solu¢do encontrada durante a busca é tomada
como uma boa aproximacdo para a solug¢do 6tima
(Hammouche, Diaf, & Siarry, 2010).

Segundo Wang et al. (2016), a temperatu-
ra inicial atribuida ao algoritmo Recozimento
Simulado deve ser alta. No entanto, se este valor
for muito elevado, provoca-se um desperdicio do
custo computacional com iteragdes desnecessa-
rias. O valor inicial da temperatura entdo deve ser
calibrado de tal maneira que permita com que o
Recozimento Simulado aceite movimentos de pio-
ra na funcdo custo para poder escapar de pontos

otimos locais.
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4 Método penho dos métodos foi avaliado com base em me-
didas de desempenho apresentadas por Xu, Lin,
Os métodos de busca utilizados na de- Tang, e Xie (2004). Essas medidas, denomina-
terminacdo das melhores respostas foram o das de Distancia Absoluta (DIA) e Desvio Médio
Gradiente Reduzido
Generalizado  (GRG), Inicio

cuja a implementacdo

-t

foi efetuada seguindo o

. T tura inicial (Ti);
tutorial apresentado no T e il (o
n . Taxa de Resfriamento (Tr);
Apendlce A Valores limites para
variavel X (Xmax, Xmin);
FR Valores do Incremento
A  metaheuristica (ime, Imin;
. . Numero de respostas (nr);
Recozimento Slmulado Numero de solugdes (ns);
(RS) foi implementada l
X P = randomico
conforme o fluxogra- Criar 0,1)
aleatoriamente
valore de Xa
ma demonstrado na

Figura 5.

O algoritmo da P> exp (-DIT)

metaheuristica Recozi-
mento Simulado foi de-
senvolvido no software
Scilab v. 5.2.2.

Os parametros

empregados no algo-
ritmo do Recozimento

Simulado, para todos os

estudos de casos realiza-
= T>Tf 3
dos neste trabalho, estao - Nao

descritos na Tabela 1. A sim v o
A imprime
escolha dos parametros FO=1(X) melhor
. . . solugdo
foi realizada através de
L, . Gera nr
um método de calibra- vizinhos de Xa
. ] utilizando incremento I; A 4
¢do para o Recozimento Sortea aleatoriamente ¢ Ffm )
. . Atualiza valor de Xa
Simulado descrito por
Gomes (2015).
Para se proceder
a uma comparacdo dos Foa
métodos numa base
equitativa, dado que a
funcao utilidade global
Néo
nio tem a mesma forma ) o
Figura 5: Fluxograma da metaheuristica RS
em todos eles, o desem- Fonte: Elaboracido dos autores.
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Tabela 1: ParGmetros utilizados no algoritmo do
Recozimento Simulado

Par&metros Valores
Temperatura Inicial 1 x10°
Temperatura final 1x107
lteracoes 300
NUmero de Solugcdes 100
Fator de Resfriamento 0,95
X, inicial 0

Fonte: Elaboracdo dos autores.

Percentual (DPM), sdao definidas em (8) e (9), res-

pectivamente.
D
DIA= 2 5T
®)
2 j}i _T;
ppy-H T
p
®

onde T, corresponde ao valor alvo da resposta §..

De acordo com Xu et al. (2004), quanto me-
nores forem os valores de DIA e DPM, melhor sera
o desempenho do método, ou seja, mais proximo
do valor alvo estarao todas as respostas.

Foram selecionados trés casos para a imle-
mentac¢do dos métodos de otimizag¢do que sdo ob-
jetos de estudo deste artigo, vale ressaltar que es-
ses problemas contém no maximo trés variaveis de
decisdo e as funcdes objetivo exibem baixo grau
de complexidade. Nos itens 4.1 a 4.3 encontram-

se a descri¢ao dos casos selecionados.

4.1 Caso 1: Derringer e Suich (1980)
Este problema consiste na otimiza¢do de
quatro indices de qualidade: y,: indice de abra-
sio; y,: médulo 200%; y,: alongamento de rup-
tura; y,: dureza, e trés varidveis de decisio: x;:
nivel de silica hidratada, x,: nivel de silano com
agente ligante e x,: concentragdo de enxofre. As
equagdes que modelam cada resposta sdo apre-

sentados em 10-13.
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¥, =139,12+16,49-x, +17,88-x, +10,91-x, -
-4,01-x" -3,45-x; =1,57-x2 +5,13-x, " x,
+7,13- %, %, + 7,88 x, - x,
(10
¥, =1261,11+268,15x, +246,50x, +139,48x,
~83,55x7 —124,79x2 +199,17x; +
69,38x,x, +94,13x,x, +104,38x,x,

an
¥, =400,38-99,76x, -31,40x, - 73,92x,
+7,93x7 +17,31x] +0,43x] +8,75x,x,
+0,25x,x; +1,25x,x,
(a2

P, =68,91-1,41x, +4,32x, +1,63x, +1,56x7
+0,06x2 —0,32x7 —1,63x,x, +

0,13x,x, — 0,25x,x,
®)

Os alvos para a otimizac¢ao de cada resposta

sdo apresentados em 14-17:

T =170

(14)
T, =1300

(15)
T, =500

©)
T, =67,5

)

As restri¢des para este problema estdo descri-
tas em 18-24:

Exacta - EP, SGo Paulo, v. 16, n. 3, p. 73-88, 2018.
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-1,682 = x, <1,682

(18)
-1,682=x, <1,682
(19
-1,682 = x, <1,682
(20)
y, =120
)
¥, 21000
(22
400 < y, <600
(23)
60=<y, <75
@4

A funcdo objetivo para este caso, utilizando
o método Desirability como fun¢do aglutinadora
¢ definida em (25)

C[( $.=120 \,(_$,—1000 - 600 75\
(170—120 1300-1000 500 600 675 75

(25)

Deve-se ressaltar que a funcdo objetivo des-
crita em (25) pode sofrer ajustes em fun¢do dos
valores obtidos nas respostas individuais 3 e 4, por
se tratarem de objetivos de normalizacio.

A funcdo objetivo para o caso 1, utilizando
o método Desirability Modificada como funcao
aglutinadora é definida em (26).

D=

a

2:,-290 _lH 2:5,-2300 ‘ ‘ 25, -
5

ooo 2 y4 -135
300 200 )

(26)

4.2 Caso 2: Khuri e Conlon (1981)

O problema descrito por Khuri e Conlon

(1981) tem como objetivo otimizar quatro res-

Exacta - EP, SGo Paulo, v. 16, n. 3, p. 73-88, 2018.

postas distintas: y, — dureza (resposta tipo LTB);
y, — coesividade (resposta tipo LTB); y, — elastici-
dade (resposta tipo LTB); y, —compressdo a dgua
(resposta tipo LTB), e duas variaveis de decisdo:
x, — cisteina, x, —clorato de calcio. As equagdes
que modelam cada resposta sdo apresentados em
27-30.
3, =1,526-0,575x, -0,524x, - 0,171x" 0,098} +0,318x,x,
@7)
, =0,660-0,092x, -0,010x, - 0,096x" - 0,058x. -0,070x,x,
(28)
9, =1,776-0,250x, -0,078x, - 0,156x. - 0,079x> - 0,010x,x,
@9
9, =0,468+0,131x, +0,073x, +0,026x” +0,024x] -0,083xx,
(30)
Os alvos para a otimizacao de cada resposta
foram determinados pelos autores do trabalho no
qual se baseia este estudo de caso, e sdo apresen-
tados em (31-34):
1, =2,68
G1))
T, =0,69
(32)
T, =1,90
(33)
T,=0,71
(34)
As restri¢Oes para este problema estao descri-
tas em (35-41):
-1,414 <x, <1,414
(35)
" . s = n"waeaz HEEE



-1,414 <x, <1,414

(36)
-1,414 = x; <1,414

37
» 20,37

(38)
¥, 20,30

(39
¥, =110

(40)
y,20,23

@n

A funcdo objetivo para este caso, utilizando
o método Desirability como fungdo aglutinadora
¢ definida em (42)

(5037 \uf 52=03 \uf Fa-Ll),( 5-0,23 1]
2,68-0,37 0,69-0,3 1,9-1,1 0,71-0,23

“42)

No caso da fung¢do objetivo descrita em (18),
nao ha necessidade de ajustes polinomiais por se
tratar apenas de respostas do tipo LTB.

A funcdo objetivo para o caso 1, utilizando
o método Desirability Modificada como funcio
aglutinadora é definida em (43).

a ‘

2:5,-3,05)
231

292-099 2y3 2y4 094
0,39 0,48

43)

4.3 Caso 3: Vining (1998)

O problema descrito por Vining (1998) tem
como objetivo otimizar duas respostas distintas:
y,— maxima conversdo; y, — atividade térmica, e
trés variaveis de decisdo: x, — tempo de reagao, x,

— temperatura de reagdo e x, — quantidade de cata-

Estudo comparativo entre métodos de otimizac¢do de problemas com multiplas respostas

lisador. As equacdes que modelam cada resposta

sdo apresentados em (44-45).
9, =81,09+1,03x, +4,04x, +6,20x, —1,83x
+2,94x; —5,19x2 +2,13x,x, +
11,37x,x; - 3,87x,x,
@4)
9, = 60,23 +4,26x, +2,23x,

45)

Os alvos para a otimizacao de cada resposta
foram determinados pelos autores do trabalho no
qual se baseia este estudo de caso, e sao apresen-
tados em (46-47):

T =100
o)

T, =57,5
@7
As restri¢Oes para este problema estao descri-
tas em (48-52):

-1,663 < x, <1,663

(48)
-1,663 <x, <1,663

49)
-1,663 < x, <1,663

(50)

¥, =80
Gl
55<y,=<60
(52

A fungdo objetivo para este caso, utilizando
o método Desirability como fun¢do aglutinadora

¢ definida em (53):

Exacta - EP, SGo Paulo, v. 16, n. 3, p. 73-88, 2018.
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|
A A JA
D= Vi —80 1\, (1,55 181
100-80 60-55 147
(53) 12
é‘; 1,04
E 0,8
- . 3
Deve-se ressaltar que a funcdo objetivo des- g 067
Q
crita em 26 pode sofrer ajustes em funcio do valor = o4
obtido na resposta individual 2, por se tratar de -
objetivo de normalizagio. S
1 94 188 282 376 470 564 658 752 846 940
A funcdo objetivo para o caso 1, utilizando Iteraggo
o método Desirability Modificada como fungdo Figura 7: Grafico correlacionando a Fungdo
aglutinadora é definida em (54). Des:rap:ln‘y l_V!odlflCddo com o numero de
Iteracdes utilizando o Recozimento Simulado
. . como método de busca
D 2- V- 180 1 2- Y, - 115 Fonte: Elaboracdo dos autores.
"2 )T\ s , . |
O método de busca Recozimento Simulado
>4 demonstra uma convergéncia satisfatoria para sua
implementacdo na determina¢ao do melhor ajuste
de processo utilizando as duas formas de aglutina-
5 Resultados e discussao ¢do de respostas empregadas neste trabalho.
Apesar do teste de convergéncia ter sido efe-
Inicialmente foram realizados testes de con- tuado somente para os dados do caso 1, a conver-
vergéncia para o método de busca Recozimento géncia do método nos demais casos utilizados nes-
Simulado. Os teste foram realizados com base nos te trabalho serd conduzida pela andlise estatistica
dados do caso 1, sendo efetuadas dez replicatas dos resultados obtidos.
para cada fun¢do de aglutinacao propostas neste
trabalho. As Figuras 6 e 7, ilustram a média dos 5.1 Estudo do Caso 1
resultados obtidos. Os resultados obtidos a partir dos dados con-
tidos no caso 1 estdo sumarizados na Tabela 2.
0,6
Tabela 2: Comparacdo dos resultados do Caso 1
0,57 Método
P Lo Desirability Lo Desirability
g o4 Desirability/ Modificada/ Desirability/ Modificada/
g GRG RS
® GRG RS
= 0,3
2 x1 -0,052 -0,215 -0,083 -0,215
Q
3 021 X2 0,148 0,051 0,149 0,051
01 x3 -0,869 - 1,081 -0,869 - 1,081
v 129,42 124,23 129,42 124,23
0,0 Y, 1300,00 1300,00 1300,00 1300,00
1 94 188 282 376 470 So4 658 752 846 940 y 465,93 500,00 466.00 500,00
Iteragdo A3
Y, 68,02 67,50 68,03 67,50
Figura 6: Grafico correlacionando a Fungdo DIA 75,16 45,77 75,18 45,77
Desirability com o nimero de Iteracoes utilizando DPM 786% 6.73% 786% 6.73%
o Recozimento Simulado como método de busca ’ - - ’
Fonte: Elaboracdo dos autores. Fonte: Elaboracdo dos autores.
Exacta - EP, S&o Paulo, v. 16, n. 3, p. 73-88, 2018. = - = 83 |



Como pode ser observado na Tabela 2, 0 mé-
todo de aglutinacdo de resposta utilizado exerce
influéncia na obten¢ao do melhor ajuste de pro-
cesso. Entretanto, o método de busca utilizado
nao demonstra nenhuma diferenga nos valores en-
contrados. Este resultado pode ser explicado pelo
fato das restri¢des apresentadas neste caso serem
todas de primeira ordem, e pela maior eficiéncia
do método GRG quando utilizado com multiplas
estimativas iniciais.

Na Tabela 3 encontram-se sumarizados os
valores obtidos pelas anadlises estatisticas realiza-
das a partir dos resultados obtidos pelo método
de busca Recozimento Simulado com ambos os
métodos de aglutinagio.
dados

Tabela 3, pode-se afirmar que apesar de se tra-

A partir dos demonstrados na
tar de um processos estocastico, o método de
busca baseado na metaheuristica Recozimento
Simulado apresenta uma baixa variabilidade em
suas respostas. O que garante uma boa acuraci-

dade para este método.

5.2 Estudo de Caso 2

Os resultados obtidos a partir dos dados con-
tidos no caso 2 estdo sumarizados na Tabela 4.

Neste estudo de caso, ao analisar a Tabela
4, nota-se que a combinacdo da funcdo aglutina-
dora Desirability Modificada e a metaheuristica
Recozimento Simulado utilizada como método de

busca, obtiveram o melhor desempenho compara-

Estudo comparativo entre métodos de otimizac¢do de problemas com multiplas respostas

Tabela 4: Comparacdo dos resultados do Caso 2

Método
ety | S pesaniy | et

GRG RS

x1 -0,356 -0,560 -0,356 -0,529

x2 -0,010 0,005 0,010 0,162
v, 1,72 1,81 1,72 1,89
v, 0,68 0,68 0,68 0,68
Vs 1,85 1,87 1,85 1,87
V. 0,42 0,40 0,42 0,39
DIA 1,31 1,23 1,31 115

DPM 20,14% 19,83% 20,14% 19,55%

Fonte: Elaboracdo dos autores.

do ao demais métodos utilizados neste trabalho.
Deve-se ressaltar também que o ajuste proposto
utilizando a funcdo aglutinadora Desirability nao
sofre interferéncia do método de busca, entretan-
to, no caso da fungao Desirability Modificada,
hd uma diferenga entre os pontos selecionados
como melhor ajuste quando utilizamos o GRG e a
metaheuristica Recozimento Simulado como mé-
todos de busca. A ocorréncia deste fato pode ser
explicada pela limitacdo que o GRG encontra em
escapar de pontos de minimos locais, nao sendo o
método mais apropriado para se encontrar o mi-
nimo global.

Na Tabela 5 encontram-se sumarizados os
valores obtidos pelas anadlises estatisticas realiza-
das a partir dos resultados obtidos pelo método
de busca Recozimento Simulado com ambos os

métodos de aglutinagao.

Tabela 3: Medidas estatisticas dos resultados obtidos pelo método de busca Recozimento Simulado no caso 1

Medidas Estatisticas
Funcdo de . -
P Método de Busca ici Intervalo de Confiancga
Avaliagdo Média Desvio-Padrdo C?oeflc_lente — : — ¢ -
e Variagdo | Limite Superior | Limite Inferior
Desirability/RS 7,86% 0,001% 0.05% 7,86% 7,86%
DPM Desirability N N N N .
Modificada/RS 6.73% 0,01% 0.10% 6,74% 6,75%
Desirability/RS 75,18 0,09 0,12 7511 75,25
DIA Desirability
Modificada/RS 45,77 0,30 0,66 45,54 46,00
Fonte: Elaboracdo dos autores.
Exacta - EP, SGo Paulo, v. 16, n. 3, p. 73-88, 2018.
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Tabela 5: Medidas estatisticas dos resultados obtidos pelo método de busca Recozimento Simulado no caso 2

Medidas Estatisticas
Funcdo de . -
o Método de Busca ici Intervalo de Confianca
Avaliagdo Média Desvio-Padrgo| Cosficiente — : — ¢ -
de Variagdo | Limite Superior | Limite Inferior
Desirability/RS 1.31% 0,00% 0,00% 1.31% 1.31%
DPM Desirability o N o o o
Modificada/RS 1.15% 0,00% 0,00% 1.15% 1.15%
Desirability/RS 20,14 0,00 0.00 20,14 20,14
DIA Desirability
Modificada/RS 19,55 0,00 0.00 19,55 19,55

Fonte: Elaboracdo dos autores.

Como pode ser verificado na Tabela 5, a
variabilidade da metaheuristica Recozimento
Simulado é nula neste estudo de caso. Este fato
refor¢a a conclusiao, obtida no estudo do caso 1,
de que este método de busca exibe baixa variabili-
dade em suas repostas quando utilizado associado

as fun¢oes aglutinadoras em questao.

5.3 Estudo do Caso 3

Os resultados obtidos a partir dos dados con-
tidos no caso 3 estdo sumarizados na Tabela 6.

A utilizacao da fungdo Desirability como
funcdo aglutinadora, conforme observado na
Tabela 6, demonstra um desempenho inferior a
funcao Desirabilty adaptada. Pode-se observar
também que neste estudo de caso a funcio aglu-

timadora influencia mais na obten¢ao da melhor

Tabela 6: Comparacdo dos resultados do Caso 3

Método
- Desirability L Desirability
Desggg’”"” Modificada/ Des”R"é””’y/ Modificada/
GRG RS
X1 0515 0,392 10,390 0,385
X2 1,688 1,688 1,688 1,688
X3 10,588 0,475 0,497 0,487
J. 95,26 95,30 95,29 95,30
7, 56,72 57,50 57,46 57,50
DIA 5,51 470 475 470
DPM | 304 235 2,39 2.35

Fonte: Elaboracdo dos autores.

Exacta - EP, SGo Paulo, v. 16, n. 3, p. 73-88, 2018.

configuragao de processo do que o método de bus-
ca empregado.

Neste caso também, o modelo tem uma baixa
complexidade, tendo em vista que 0 mesmo é com-
posto por apenas duas varidveis resposta e nem to-
das as varidveis do processo apresentam um grau
de significancia que assegurem sua presenga no
modelo. Tal fato pode explicar o comportamento
similar dos métodos de busca na determinacgao de
um ponto que gere a melhoria do processo.

Na Tabela 7 encontram-se sumarizados os
valores obtidos pelas anadlises estatisticas realiza-
das a partir dos resultados obtidos pelo método
de busca Recozimento Simulado com ambos os
métodos de aglutinagio.

Os resultados sumarizados na Tabela
7, demonstram que a fun¢do aglutinadora
Desirability gera uma variabilidade maior nas
respostas encontradas em comparagdo com a
funcdo aglutinadora Desirability adaptada,
quando utilizada a metaheuristica Recozimento
Simulado como método de busca. Tal comporta-
mento ndo é observado nos demais casos anali-
sados neste trabalho, o que indica que a variagao
presente nas respostas seja uma particularidade
deste caso. Porém, tal variabilidade nao é gran-
de o suficiente para se demonstrar a necessida-
de de réplicas na utilizagao da metaheuristica

Recozimento Simulado.
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Tabela 7 - Medidas estatisticas dos resultados obtidos pelo método de busca Recozimento Simulado no caso 3

Medidas Estatisticas
Funcdo de . -
o Método de Busca ici Intervalo de Confianca
Avaliagdo Média Desvio-Padrgo| Coeficiente — . — ¢ -
de Variagdo | Limite Superior | Limite Inferior
Desirability/RS 2,39% 0,13% 5,23% 2,49% 2,30%
DPM Desirability 5 o 9 o 9
Modificada/RS 2,35% 0,01% 0,13% 2,35% 2,35%
Desirability/RS 4,75 0,16 3,30 4,87 4,64
DIA Desirability
Modificada/RS 4,70 0,01 0,14 4,72 4,68
Fonte: Elaboracio dos autores.
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Para exemplificar e facilitar a implementacido do Gradiente Reduzido Generalizado, é apresentada na figura seguinte a folha de
calculo do caso 1 utilizando como fun¢do aglutinadora o método Desirability Modificado por Ch’ng et al. (2005). O procedimento de
implementagao, utilizando o Microsoft Excel® 2013 pode ser estruturado nos seguintes passos:

1- Registar nas células B3:K6 os coeficientes das equagdes que modelam as respostas;

2- Registar nas células H9:J12 o valor minimo (L), o maximo (U) e o valor objetivo (T) das respostas;

3- Escrever nas células H15:H18 a férmulas das equacdes que modelam as respostas, assumindo que os valores das varidveis irdo ser
apresentados (determinados pelo EXCEL-Solver®) nas células K15:K7.

4- Registar nas células B15:B18 o valor dos pesos atribuidos as funcdes utilidade individuais.

5- Escrever nas células A9:B12 a férmula para determinar o valor dos coeficientes das fun¢des utilidade individuais (m; ¢), de acordo com (8);
6- Escrever (8) nas células E9:E12 e determinar o seu valor em func¢io do valor objetivo de cada uma das respostas (células 19:112).
7- Escrever (8) nas células E15:E18 e determinar o seu valor em funcdo dos valores das respostas (células H15:H18).

8- Escrever (7) na célula E20 e (9) na célula H20;

9- Iniciar o Solver.

10- Na caixa de didlogo que ira aparecer, inserir a célula E19 em Definir Objetivo, e marcar a op¢ao Minimizar.

11- Inserir as células K15:K17 em Alterando Células Varidveis;

12- Adicionar as restri¢des em Sujeito as Restri¢coes:

-1.688 <K15:K17<1.688e L<H15: H18 < U.

13- Ativar o método GRG ndo linear na barra de rolagem selecionar método de;

14- clicar no botdo Opcdes;

15- Selecionar a Aba GRG ndo linear;

16- Em Multi-inicializa¢ao marcar a opgao Usar inicio Miltiplo

Para determinar os valores das varidveis que permitem obter um valor “6timo” entre todas as respostas recomenda-se refazer o procedimento
utilizando a melhor resposta na implementagio anterior como valor incial para as varidveis de decisao na implementagio atual.

A B C D E F G H I J K
1
2 | Respostas X1 X2 X3 Xi1 X22 X33 X12 X1i3 X23
3 Y1 139,12 16,49 17,88 10,91 -4,01 -3,45 -1,57 5,13 7,13 7,88
4 Y2 1261,07 268,13 246,49 139,46 -83,50 -124,74 199,14 69,38 94,13 104,38
5 Y3 400,38 -99,66 -31,39 -73,91 7,93 17,30 0,44 8,75 6,25 1,25
6 Y4 68,91 -1,41 4,32 1,63 1,56 0,06 -0,32 -1,63 0,13 -0,25
7
8 m c Fungdo Utilidade L T u
9 0,04 -4,80 di(T1) 2 Y1 120,00 170,00 170,00
10 0,01 -6,67 d2(T2) 2 Y2 1000,00 1300,00 1300,00
11 0,01 -4,00 d3(T3) 1 Y3 400,00 500,00 600,00
12 0,13 -8,00 d4(T4) 1 Y4 60,00 67,50 75,00
13
14
15 Pl 0,25 di(y1) 0,1692 Vol 124,23 X1 -0,21495
16 P2 0,25 d2(y2 2,0000 Y2 1300,00 X2 0,050886
17 P3 0,25 d3(y3) 1,0000 Y3 500,00 X3 -1,0506
18 P4 0,25 da(ya) 1,0000 Y4 67,50
19
20 D 0,3038 DIS 45,77
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