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RESUMO

Este trabalho propde o desenvolvimento, aplicagdo, avaliacdo e teste de um método de
ponderagdo para problemas de otimizacdo multiobjetivo basedo em critérios de diversificagao.
Com este método € possivel determinar pesos para as fungdes objetivo que favorecam o
melhor atendimento das metas individuais com concomitante reducao dos erros de previsao
para o ponto Pareto 6timo escolhido. Para tanto, as fun¢des de entropia, diversidade e a razao
entre as métricas de diversificacdo e uma métrica de erro sdo modeladas experimentalmente
utilizando-se um arranjo de misturas, no qual, cada componente refere-se ao peso atribuido a
cada funcdo. Com o intuito de demonstrar a aplicabilidade do método proposto, sete casos,
com caracteristicas distintas, foram analisados. De maneira geral, as métricas foram capazes
de reduzir a variancia de previsao, ao definir o vetor de pesos para a defini¢do do ponto Pareto
otimo preferido. Porém, alguns pontos devem ser destacados: a utilizacdo de dois pontos
centrais no arranjo experimental, aumenta de modo geral a variancia de previsdo; modelos
matematicos cujos pontos de 6timo se situam fora da regido experimental, prejudicam a
reducdo da variancia; algumas métricas geraram pesos iguais a zero para alguns problemas, o
que ndo € desejavel em problemas multiobjetivos; em todos os casos analisados, as métricas
obtidas pela razdo entre medidas de diversificacdo e erro, foram eficientes em gerar vetor de
pesos que levaram a redugdo da variancia de previsao; e, em todos os casos analisados, foi
possivel verificar que a ponderacdo afeta a variancia de previsdo. Diante dos resultados
apresentados, conclui-se que as métricas obtidas pela razdo entre medidas de diversificacio e
erro, sao as mais robustas, pois, apresentaram resultados mais confidveis, gerando vetores de
pesos que levaram a pontos Pareto 6timos com menor variancia de previsdo em todos os
problemas analisados. Além disso, os resultados obtidos deixam claro que os pesos utilizados
no processo de otimizacdo multiobjetivo tém influéncia na variancia de previsdo da resposta

obtida.

Palavras-Chave: Otimiza¢ao multiobjetivo, Fronteira de Pareto, Ponderacao, Variancia.



ABSTRACT

This work proposes the development, implementation, evaluation and testing of a weighting
method to multiobjective optimization problems based on diversification criteria. With this
method it is possible to establish weights to objective functions wich promote better meet
individual goals with a simultaneous decrease of global optimum prediction errors. For this,
the functions entropy and diversity, and the ratio diversification/error are experimentally
modeled using an arrangement of mixtures, in wich each component refers to the weight
assigned to each function. In order to demonstrate the applicability of the proposed method,
seven cases with different characteristics were analyzed. In general, the metrics were able to
reduce the prediction variance by defining the vector of weights for the preferred Pareto
optimum point definition. However, some points should be highlighted: the use of two central
points in the experimental arrangement increases the prediction variance in general;
mathematical models whose optimal points lie outside the experimental region, impair the
reduction of variance; some metrics generated weights equal to zero for some problems,
which is not desirable in multiobjective problems; In all cases analyzed, the metrics obtained
by the ratio between measures of diversification and error, were efficient in generating vector
of weights that led to the reduction of the prediction variance; and, in all analyzed cases, it
was possible to verify that the weighting affects the prediction variance. In view of the
presented results, it is concluded that the metrics obtained by the ratio between measures of
diversification and error are the most robust, since they presented more reliable results,
generating vectors of weights that led to Pareto optimal points with lower prediction variance
in all problems analyzed. In addition, the results obtained make it clear that the weights used
in the multiobjective optimization process have an influence on the prediction variance of

obtained response.

Keywords: Multiobjective optimization, Pareto Frontier, Weighting, Variance.
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1 - INTRODUCAO

1.1 - DESCRICAO DO PROBLEMA

Nos dias atuais, onde a competicao entre as empresas € constante e muito acirrada, ha
uma grande cobranga aos gestores por reducdo de custos e melhoria de parametros de
qualidade dos produtos e processos.

Neste contexto, qualidade é definida como a adequacao de um produto ao seu uso ou a
sua finalidade durante um determinado tempo de vida, ao nivel mais econdmico possivel,
sendo, portanto, a satisfacdo do cliente derivada da qualidade do produto (VIJAYARAM et
al., 2006). Um produto tem melhor qualidade a partir do momento em que ele € mais
adequado ao usudrio final.

Kano e Nakagawa (2008) defendem que para alcancar o melhoramento da qualidade
do produto, € necessario um sistema tendo, ao menos, as seguintes fungdes: 1. prever a
qualidade do produto pelas condi¢des de operacdo; 2. detectar falhas e mau funcionamento
para prevenir operagao indesejavel; e 3. determinar melhores condi¢des de operacdo, visando
melhorar a qualidade do produto. A primeira fun¢ao é realizada pelo desenvolvimento de um
algoritmo, sendo este um modelo matemdtico que relaciona as condi¢des de operacdo a
qualidade do produto. A segunda funcao € realizada pelo controle estatistico multivariado do
processo. A terceira funcdo € realizada pela formulagdo e resolucdo de problemas de
otimizacao.

Em diversas dreas, tais como engenharia, computacdo, economia e comunicagao,
existe um grande ndmero de complexos problemas de otimizacdo (CHEN et al., 2015) e, por
i1sso, as técnicas de otimizagdo tém evoluido muito nos ultimos anos, encontrando ampla
aplicacdo em varios tipos de industria. Gragas a nova geracao de poderosos computadores,
essas técnicas sio capazes de resolver problemas cada vez maiores e mais complexos.

Otimizacdo € o ato de obter o melhor resultado sob dadas circunstincias. Neste
contexto, o objetivo principal da tomada de decisdes em processos industriais € minimizar o
esforco requerido ao desenvolvimento de determinada tarefa ou maximizar o beneficio
desejado. “Desde que o esfor¢co requerido ou o beneficio desejado em qualquer situacdo
pratica possa ser expresso como uma fun¢do de certas varidveis de decisdo, otimizagcdo pode
ser definida como o processo de encontrar as condi¢des que ddo o valor maximo ou minimo
de uma funcao” (RAO, 2009, p.1). Esta fun¢do é denominada fung¢do objetivo.

Entretanto, na maioria dos processos industriais, as relacdes entre as respostas e as

varidveis de decisdo sdo desconhecidas, ou seja, as funcdes objetivo em problemas reais ndo
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sdo conhecidas antecipadamente. Entdo, busca-se encontrar uma aproximagdo adequada para
representar as respostas de interesse como funcao destas varidveis.

Visando obter essas informagdes, faz-se necessdrio projetar e executar experimentos,
coletar os dados e analisd-los. Em um experimento planejado sdo feitas variagdes propositais
nas variaveis controldveis do processo, observando os dados de saida resultantes com o intuito
de fazer inferéncias acerca de quais varidveis sdo responsdveis pelas mudangas observadas.
Esses dados s@o analisados por métodos estatisticos, resultando em conclusdes vélidas e
objetivas.

Segundo Montgomery (2009), quando se tem o objetivo de otimizac¢do de determinado
problema, a metodologia de superficie de resposta (Response Surface Methodology - RSM)
deve ser a metodologia escolhida para a definicdo do arranjo experimental. A RSM € uma
colecdo de ferramentas matemadticas e estatisticas, utilizada para a modelagem e andlise de
problemas em que as respostas de interesse sdo influenciadas por diversas varidveis. Como
um dos objetivos da RSM consiste na otimizagdo das respostas, recomenda-se, sempre que
possivel, representd-las por meio dos modelos de segunda ordem, ji que a curvatura
apresentada por estes define a localizacdo de um ponto de 6timo.

Apesar de ser considerado uma aproximagdo adequada para as respostas de interesse, o
modelo matematico obtido ndo consegue representar completamente o processo real. Os
valores gerados pelo modelo estimado sempre apresentardo um erro em relagdo aos valores
reais. A magnitude desses erros € mensurada pela variancia de previsao do modelo. Assim, a
qualidade da previsdo de uma resposta depende, em larga extensdo, do tamanho da
correspondente varidncia da previsdo. Pequenos valores da varidncia de previsdo sdo
desejéveis para previsoes confidveis (KHURI et al., 1996). Desse modo, segundo Myers et al.
(2009), € importante para um arranjo, ou design, experimental de segunda ordem possuir uma
distribuicdo razoavelmente estdvel da variancia de previsdo por toda a regido do arranjo
experimental, uma vez que o analista ndo sabe desde o inicio onde no espaco experimental
serd necessdrio fazer previsdes ou onde o 6timo se situa.

Por enquanto, tem sido considerada a otimizagao e previsao de apenas uma resposta de
determinado problema que estd sendo analisado.  Porém, em situacdes praticas,
normalmente existe mais de uma funcdo objetivo a ser analisada de maneira sistemética e
simultanea para a resolucdo de determinado problema, levando a otimiza¢do multiobjetivo

(HUANG et al., 2006; ADEYEMO e OLOFINTOYE, 2014).
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Analisando-se os processos de manufatura constata-se que os diversos parametros
passiveis de controle, como qualidade, custo e produtividade, conduzem a modelos
matematicos multiobjetivos no intuito de garantir sua otimizagao.

Em problemas multiobjetivos, € pouco provavel que todas as fungdes sejam
minimizadas simultaneamente por uma solu¢cdo 6tima x*. Em geral, os multiplos objetivos
tém conflitos de interesse. O que se tornou de grande relevancia para esses tipos de problemas
€ o conceito de solugcdo Pareto 6tima, também chamada de solu¢do de compromisso. Uma

solucdo vidvel x* € Pareto Otima se nenhuma outra solucdo vidvel z existe tal que
f[i(2)Sfi(x), i=12,...m, com f,(z)< f,(x) em, a0 menos, um objetivo j. Em outras

palavras, um vetor x* € dito ser Pareto 6timo se nenhuma outra solucio z pode ser encontrada
que cause uma reducdo em uma fungdo objetivo, sem causar um aumento simultaneo, em ao
menos, um dos outros objetivos. Pareto otimalidade é um conceito equivalente ao de
eficiéncia, ndo-inferioridade e ndo-dominéncia.

Solugdes Pareto 6timo ocorrem por causa da natureza conflitante dos objetivos, onde o
valor de qualquer funcdo objetivo ndo pode ser melhorado sem impactar, a0 menos, um dos
outros. Nesse contexto, um trade-off representa abrir mao de um objetivo para melhorar outro
(ESKELINEN e MIETTINEN, 2011).

O proposito dos métodos de otimizacdo multiobjetivo € oferecer suporte e caminhos
para encontrar a melhor solucdo de compromisso, na qual o decisor e sua informacdo de
preferéncia tém papel importante, uma vez que este € tipicamente responsavel pela solug¢do
final do problema (ESKELINEN e MIETTINEN, 2011). Com o intuito de definir a
importancia relativa de cada funcdo objetivo, o decisor deve atribuir-lhes diferentes pesos
(ZELENY, 1974). Assim, surge a seguinte questdo de pesquisa: como auxiliar o tomador de
decis@o na escolha da melhor ponderagdo ao se trabalhar com otimiza¢do multiobjetivo,
visando manter a variancia de previsdo das respostas para o ponto escolhido tdo baixa quanto
possivel?

Na tentativa de responder a esta questdo, diversos critérios podem ser avaliados, como,
por exemplo, critérios de diversidade. Dentre os métodos utilizados para a diversificacdo, a
métrica de entropia, proposta por Shannon (1948), é uma das mais importantes.
Essencialmente, a entropia mede o grau de incerteza associada com a distribuicdo de
probabilidade, de modo que, quanto mais itens e quanto mais similar for a probabilidade de
ocorréncia desses itens, maior € a entropia. No contexto da otimiza¢do multiobjetivo, o uso da

entropia visa distribuir os pesos 0 mais uniformemente possivel entre as funcdes objetivo que
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estdo sendo analisadas. Uma vez que a qualidade da previsdao de uma resposta depende do
tamanho da varidncia da previsdo, a maneira com que a diversificacdo afeta seu

comportamento passa a ser relevante para a obtencao de previsdes confidveis.

1.2 - JUSTIFICATIVA
Em processos industriais onde se deseja a otimizacdo conjunta de multiplas

caracteristicas, o problema pode ser definido por meio da seguinte formulagao:

Minimizar {f,(x), f, (%), £, (%)}

Sujeito a: h(x)=0, i=12,..,1 (1.1)

onde: fi (x), f2 (x),....fx (x) sdo as func¢des objetivo a serem otimizadas; A; (x) representam as /
restrigdes de igualdade; e g; (x) representam as m restrigdes de desigualdade.

Ao tentar resolver um problema de otimizagdo multiobjetivo se estd interessado em
encontrar solucdes eficientes. Entretanto, geralmente, existem muitas solugdes eficientes (um
nimero infinito), formando o conjunto eficiente ou conjunto Pareto 6timo (MIETTINEN,
1999). Segundo Mela et al. (2012), denomina-se otimiza¢do multiobjetivo o proprio processo
de gerar alternativas Pareto 6timas.

Matematicamente, cada ponto Pareto 6timo € uma solucdo igualmente aceitdvel para
um problema de otimizacdo multiobjetivo (MIETTINEN, 1999), sendo geralmente desejdvel
obter um ponto como solucdo final. Entretanto, devido a natureza multidisciplinar dos
problemas relacionados aos processos industriais que estao intimamente relacionados a varios
critérios multiplos ndo comensuraveis, determinar qual solu¢do é a melhor escolha para ser
implementada pode ser uma tarefa dificil. Segundo Mela et al. (2012), denomina-se Tomada
de Decisao Multicritério (Multiple Criteria Decision Making) o processo de escolher uma
solucdo simples preferida entre todas as alternativas computadas.

Uma vez que dificilmente se conhece o grau de importancia a ser atribuido a cada
objetivo (SZELAG et al., 2014), a defini¢do dos pesos para cada funcio acaba sendo feita de
maneira subjetiva, influenciada pelas preferéncias do decisor. Porém, Zeleny (1974), ao
propor o seu método de ponderagdo baseado em entropia para otimizacdo multiobjetivo linear,
discute alguns pontos contra essa pratica, dentre os quais citam-se: 1. a capacidade humana
para chegar a uma avaliacdo global por intermédio da ponderagdo e combinando diversos

atributos ndo é muito boa, sendo tal processo de atribuicdo de pesos instavel, subdtimo e
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frequentemente arbitrario; 2. o nimero total de todos os possiveis (e identificaveis) critérios
ou atributos pode ser muito grande, ndo sendo plausivel esperar que qualquer ser humano
possa atribuir pesos a centenas de atributos com alguma confiabilidade; 3. alteracdes de pesos
refletem o fato de que eles sdo dependentes de um problema particular, ou seja, qualquer
particular estrutura de ponderagdo deve ser aprendida, sendo mais o resultado da andlise do
que seu input. De fato, a obtencdo de informagdes de preferéncia direta do analista pode ser
contraproducente na tomada de decisdes no mundo real por causa do alto esfor¢o cognitivo
exigido (FIGUEIRA et al., 2009).

Com o intuito de minimizar o esforco na tomada de decisdes, muitos trabalhos, dos
quais o proprio trabalho de Zeleny (1974) é um exemplo, buscaram a defini¢cdo de métricas
objetivas de ponderacdo que sdo aplicdveis a otimizacdo multiobjetivo. Entretanto, ao se
trabalhar com otimiza¢do multiobjetivo, além da busca pelo ponto que caracteriza a solugao
final para o problema, o quanto esta solu¢do é confiavel surge como ponto central. Portanto, a
variancia da previsdao € uma preocupacdo importante (ANDERSON-COOK et al., 2009).

De fato, segundo Myers et al. (2009), a variancia de previsdo é o tépico de maior
importancia para o caso dos arranjos experimentais de segunda ordem, sendo que muitas das
propriedades dos designs experimentais sdo conectados a maneira pela qual os pontos sdo
distribuidos na regido de experimentacdo. Especificamente, essa distribuicdo de pontos no
espaco, determinada pela escolha do arranjo experimental, tem um profundo efeito na
distribuicao da variancia de previsao.

Muitos trabalhos se dedicaram ao tema de sele¢do do design experimental, como por
exemplo, Kiefer (1959), Kiefer e Wolfowitz (1960), Box e Draper (1987), Giovannitti-Jensen
e Myers (1989), Myers et al. (1992), Borkowski (1995), Khuri et al. (1996), Hamada et al.
(2001), Goldfarb et al. (2004), Anderson-Cook et al. (2009), entre outros. Esses trabalhos
discutem os critérios de otimalidade do design experimental, sendo que a maioria destes sdo
baseados nas caracteristicas da variancia.

Porém, a discussdo a respeito de como a ponderacdo de funcdes, em otimizacao
multiobjetivo, afeta a varidncia da previsdo nao foi realizada, deixando-se claro que
contribuicdes tedricas podem ser dadas ao explorar este tema. Assim, uma vez que a
qualidade da previsdo depende de sua varidncia, a maneira com que a ponderacdo afeta o
comportamento da varidncia de previsdo passa a ser relevante para a obtencdo de previsoes

confiaveis.
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1.3 - OBJETIVO DA PESQUISA

O objetivo principal desta pesquisa pode ser definido como:

Analisar como a ponderacao afeta a variancia de previsao ao propor um método,

baseado em critérios de diversificacdo, para a identificacdo dos pesos o6timos em

problemas de otimizacio multiobjetivo envolvendo modelos de superficie de resposta.

Para que o objetivo geral seja alcangado, propdem-se os seguintes objetivos

especificos:

Modelar, a partir da metodologia de superficie de resposta, as caracteristicas dos
processos nos casos analisados;

Gerar a fronteira Pareto 6tima, a partir dos modelos obtidos com a metodologia de
superficie de resposta;

Utilizar diferentes parametros para a identificagdo do vetor de pesos 6timos a serem
utilizados na otimizac¢ao dos processos nos casos em analise;

Investigar o comportamento da variancia de previsao frente aos diferentes parametros
de ponderacao para otimizacao multiobjetivo;

Definir uma rotina de cdlculo para o processo de otimizagao.

1.4 - CONTRIBUICOES DA TESE

Espera-se que a tese possa contribuir para a discussdo acerca do método de

ponderacdo em otimiza¢do multiobjetivo, assunto este disposto dentro do escopo da Tomada

de Decisdo Multicritério.

O ineditismo da tese serd alcancado ao analisar o comportamento da variancia de

previsdo durante o processo de otimizacdo multiobjetivo e sua relacdo com a ponderacgdo,

assunto este ainda ndo abordado na literatura.

1.5 - LIMITACOES DA PESQUISA

O presente trabalho apresenta algumas limitacdes, dentre as quais:
Somente a metodologia de superficie de resposta € utilizada;
Utiliza-se somente um tipo de design para a metodologia de superficie de resposta, o

Arranjo Composto Central (Central Composite Design - CCD). Essa escolha se deve
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ao fato de que este € o design mais utilizado para coleta de dados em problemas de
superficie de resposta, além de permitir uma razoavel quantidade de informacao para
testar o erro sem envolver um grande nimero de experimentos;

e Utilizam-se somente fun¢des quadraticas para a modelagem das respostas de interesse,
principalmente por sua parcimonia;

¢ Consideram-se somente dados continuos para anélise;

e Utiliza-se, para a identificacio dos pontos de Otimo, o Gradiente Reduzido
Generalizado, ficando a localiza¢do desses pontos condicionada ao desempenho do
algoritmo;

e Utiliza-se como método de otimiza¢do multiobjetivo o Método de Intersecao Normal a
Fronteira (Normal Boundary Intersection - NBI), ficando os resultados condicionados
ao desempenho deste método. Essa escolha se deve as caracteristicas de robustez do
NBI, mesmo ao se trabalhar com problemas nio-convexos;

e Utilizam-se somente duas métricas para a diversificagdo dos pesos, a entropia

(SHANNON, 1948) e a diversidade (STIRLING, 2007).

1.6 - METODOLOGIA DA PESQUISA

A presente pesquisa caracteriza-se por ser de natureza aplicada (BICKMAN e ROG,
2009), com objetivo normativo, e abordagem quantitativa (BERTRAND e FRANSOO, 2002),
utilizando como método a pesquisa experimental.

Segundo Bickman e Rog (2009), a pesquisa aplicada busca aumentar o entendimento
de um problema com o intuito de contribuir para sua solu¢do. J4 Bertrand e Fransoo (2002)
definem pesquisa quantitativa como sendo uma pesquisa em que modelos de relacdes causais
entre varidveis de controle e varidveis de desempenho sdao desenvolvidos, analisados ou
testados. A pesquisa quantitativa, segundo Bertrand e Fransoo (2002), pode ser classificada
em pesquisa axiomadtica e pesquisa empirica, sendo a pesquisa empirica primariamente
dirigida por resultados e medidas empiricas, resultados estes aplicdveis em processos reais.

Ainda, segundo Bertrand e Fransoo (2002), as pesquisas axiomadticas e empiricas
podem ser classificadas em: 1. Axiomadticas normativas: preocupadas em desenvolver
politicas, estratégias e acOes para melhorar os resultados disponiveis na literatura existente.
Este tipo de pesquisa considera como ponto central a solu¢cdo do modelo; 2. Axiomaticas
descritivas: estdo primeiramente interessadas em analisar o modelo que conduz o

entendimento e explicacdo das caracteristicas do mesmo. Nele, o processo de modelagem € o
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ponto central; 3. Empiricas descritivas: os pesquisadores estdo interessados em criar um
modelo que adequadamente descreve relagdes causais que podem existir na realidade,
conduzindo ao entendimento dos processos atuais, ou seja, pesquisadores seguem um ciclo de
“conceitualizacdo — modelagem — validacao”; 4. Empiricas normativas: existe o interesse em
desenvolver politicas, estratégias ou agdes para melhorar um sistema real corrente. Pode ser
considerada como o tipo mais completo de pesquisa, a qual € conduzida por meio de um ciclo
completo de “conceitualizagdo — modelagem — solu¢do do modelo — implementa¢ao”, como
mostrado na Figura 1.1. Segundo esta classificacdo, a presente pesquisa caracteriza-se por ser

uma pesquisa quantitativa empirica normativa.

Modelo

Realidade; Realimentacio

Problema, Modelo

Cientifico

Situacag Validacao
Implementacao Solucio do
modelo

Figura 1.1 — Modelo de pesquisa.
Fonte: Mitroff et al. (1974).

1.7 - ESTRUTURA DO TRABALHO

Além deste capitulo introdutério, que teve como objetivo descrever o problema,
justificar o trabalho, descrever a metodologia e apresentar o objetivo da pesquisa, a tese serd
elaborada em outros 4 capitulos, organizados como se segue:

e O Capitulo 2 apresenta a fundamentacgdo tedrica que dard subsidios para a realizacdo
da pesquisa e discussdo de seus resultados. Nele serdo abordados os principais
métodos de otimizacdo multiobjetivo, os métodos de ponderacdo aplicados a
otimizacdo multiobjetivo e os métodos estatisticos para a andlise de processos. Além
disso, o arcabouco tedrico referente aos conceitos de entropia e diversidade serdao
trabalhados e o algoritmo de otimizacdo empregado serd discutido.

e O Capitulo 3 apresenta a proposta da tese.
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O Capitulo 4 contempla a aplicacdo do método proposto, onde serdo apresentados e

discutidos os resultados.

Por fim, no Capitulo 5, serd apresentada a conclusdo do presente trabalho, suas

contribuicdes e sugestdes para trabalhos futuros.
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2 - FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta a base tedrica necessdria para o desenvolvimento da pesquisa,
para a geracdo e discussdo de seus resultados. Para tanto apresentam-se, inicialmente,
conceitos a respeito do processo de otimizacdo multiobjetivo, com destaque para os métodos
nao-lineares. Em seguida, os métodos de ponderacdo aplicados a otimizacdo multiobjetivo
existentes na literatura serdo discutidos, com o intuito de se fazer uma andlise critica e poder
situar a proposta da tese frente a literatura. Além disso, os conceitos de entropia e de
diversidade serdo trabalhados, uma vez que estes serdo utilizados como parametros para a
definicdo do vetor de pesos 6timos. Posteriormente, os métodos estatisticos para modelagem e
andlise de processos serdo apresentados, sendo a discussdo fomentada, basicamente, pelos
conceitos inerentes ao Projeto e Andlise de Experimentos (Design of Experiments — DOE).
Entre as técnicas do DOE, maior atencao serd dada a Metodologia de Superficie de Respostas
e ao Arranjo de Misturas, uma vez que essas técnicas serdo utilizadas no presente trabalho.
Por fim, serdo apresentadas as caracteristicas do algoritmo Gradiente Reduzido Generalizado

(GRG) que serd a ferramenta de busca utilizada para a localizagao dos pontos de 6timo.

2.1 - OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

Os problemas de otimizagdo envolvendo processos industriais sdo frequentemente
multiobjetivos, uma vez que envolvem mais de uma caracteristica desejavel. Se nao existe
conflito entre as fungdes objetivo, entdo uma solugdo pode ser encontrada onde cada funcdo
objetivo atinge seu 6timo. Nesse caso, nenhum método especial € necessdrio (MIETTINEN,
1999).

Porém, com frequéncia, esses objetivos sdo fun¢do do mesmo conjunto de varidveis de
decisdao e sao conflitantes (BARIL efr al., 2011). Para estudar os trade-offs entre esses
objetivos conflitantes e explorar as op¢des disponiveis, precisa-se formular um problema de

otimiza¢do com multiplos objetivos. Uma formulagdo geral pode ser apresentada como:

Minfgéizar A z{fl (x), fo(x)sees fi (x)} 2.1

onde, A é o vetor de fungdes objetivo (f;) consistindo de k critérios, funcdes essas que sdo
mutuamente conflitantes. O vetor de varidveis de decisdo, x, deve pertencer ao conjunto
vidvel Q que geralmente inclui as restricdes do problema na forma desigualdades ou

igualdades:
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Q={xeR"lg,(x)<0, rel, h(x)=0, g J} 2.2)

onde, g, e hy sdo as fungdes de restri¢do de desigualdade e igualdade, respectivamente, e / e J
sao os conjuntos de indices contendo tantos elementos quantas restricdes de desigualdades e
igualdades, respectivamente.

A Figura 2.1 ilustra a relacdo entre o espagco de solugdo e o espaco das fungdes

objetivo, considerando duas varidveis de decisdo e duas funcdes objetivo.

F r
X : fs

L J
v

Tg Iz

Figura 2.1 — Relagdo entre o espago de solugd@o e o espago das fungdes objetivo.

Fonte: Istadi e Amin (2005, p.217).

Ao tentar resolver um problema de otimizacdo multiobjetivo, encontrar solucdes
eficientes é o maior interesse. Uma solugdo x € X ¢é eficiente, ou eficiente global, se nio
existe outro ponto xe X talque f(x)< f(x") e f(x)= f(x").

Como ja mencionado, eficiéncia é um conceito equivalente ao de Pareto otimalidade e
nao-inferioridade. Além disso, Sampaio (2011) afirma que o conceito de efici€éncia estd
estreitamente ligado ao conceito de ndo-dominancia, sendo que este lida com a avaliacio da
funcdo multiobjetivo numa solucdo vidvel em vez da prépria solucdo em sua definicdo. Dizer
que uma soluc¢do x" € eficiente equivale a afirmar que néo existe outro ponto vidvel x tal que
os valores das fungdes objetivo avaliadas nele sejam menores ou iguais, sendo estritamente
menor em, pelo menos, uma das fun¢gdes. Quando um ponto vidvel ndo satisfaz essa defini¢ao,
ele é chamado de ineficiente.

Sampaio (2011) cita que algumas variacdes do conceito de eficiéncia sdo os conceitos
de eficiéncia local, eficiéncia fraca e eficiéncia fracamente local. Assim, uma solu¢io x" € X

¢ eficiente local se existe 0>0 tal que x € eficiente em X NN(x',0), onde

N(x,0)={ylyeR",

x— y|| < d}.Jad uma solugdo x" € X € fracamente eficiente se ndo existe
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outro ponto xe X tal que f(x)< f(x"). Ainda, uma solu¢do x" € X é fracamente eficiente

local se existe d >0 tal que x € eficiente fracaem X N"N(x",0).

A Figura 2.2 mostra exemplos dos quatro tipos de eficiéncia anteriormente definidos.
Observe que, nos exemplos, as solucdes eficientes locais, fracamente eficientes e fracamente
eficientes locais ndo sdo solucdes eficientes globais. Além disso, a solu¢do fracamente
eficiente ndo é uma solugdo eficiente local e a solugdo fracamente eficiente local ndo € uma

solucdo fracamente eficiente.

| . (T .
: z N(z".d) a

xr
(a) Eficiéncia global. (b) Eficiéncia local.

I fi s fi fa

+

[ { I \
e N(z*.8) T
(c) Eficiéncia fraca. (d) Eficiéncia fraca local.
Figura 2.2 — Tipos de eficiéncia.
Fonte: Sampaio (2011, p.6).

Entretanto, para que um determinado ponto Xx* seja a solu¢do para um problema de
otimizacdo, € necessdrio que este satisfaca algumas condi¢des, as quais denominam-se
condic¢des de otimalidade. A situagdo mais simples para a qual se pode definir as condi¢gdes de
otimalidade €é aquela em que se tem uma unica funcdo para a qual se deseja encontrar o ponto

extremo, ou critico, sendo que ndo existem restricdes. No caso da otimizagdo irrestrita, a
condi¢@o necessdria de primeira ordem é: para que X seja um minimizador local da func¢io
f(x), diferencidvel em x*, é necessério que Vf(x')=0.

Neste ponto, recorre-se a Miettinen (1999), que apresenta que uma funcdo

fi:R" > R é diferencidvel em X" se:
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[ +d) - f(x) = V) d+|d|e(x",d) (2.3)

onde Vf,(x") é o gradiente de f, em x e &(x’,d) — 0 assim como ||d|| —0.

Em adicdo, f; é continuamente diferencidvel em x* se todas suas derivadas parciais

1

Jf,(x")
ox

J

(j=1,...,n),isto é, todos os componentes do gradiente sdo continuos em X" .

Ainda em relacdo a otimizacao irrestrita, tem-se que a condi¢cdo necessaria de segunda
ordem é: para que x* seja um minimo local da fun¢do f(x), duas vezes diferencidvel em x", é
necessdrio que Vf(x')=0 e que V>f(x") seja positiva semidefinida, ou seja, possua
autovalores (A, ) maiores ou iguais a zero.

Segundo Miettinen (1999), uma fung¢do f,:R" — R é duas vezes diferencidvel em x°

Se:
[ +d) - f(x)= Vfi(x*)Td+%dTV2fi(x*)d+HdH2 e(x",d) (2.4)

onde Vf,(x") é o gradiente, a matriz simétrica, nxn, V’f,(x") é uma matriz Hessiana de

fiem x" e &(x',d) —> 0 assim como ||d|| — 0. A matriz Hessiana de uma funcao duas vezes

IS =y,

diferencidvel consiste das derivadas parciais de segunda ordem 3 . h),
x;0x,
podendo ser apresentada como:
9’ f,(x") 9”f,(x")
ox; ox,0x,
Vif(x)=| - : 2.5)

Ifi(x)  Ifi(x)
ox, dx, ox’

n

Em adi¢do, f, ¢é duas vezes continuamente diferencidvel em x  se todas suas

derivadas parciais de segunda ordem sdo continuas em X' .
Retornando as condi¢des de otimalidade em otimizagdo irrestrita, observa-se que as

condig¢des apresentadas sdo apenas necessdrias, pois, os termos de primeira e segunda ordem
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podem estar nulos, deixando ainda duvida sobre a natureza de x . Assim, a condi¢do
suficiente para que X seja um minimo local estrito da fungdo f(x), duas vezes diferencidvel
em x', é VF(x')=0 e V>f(x") seja positiva definida, ou seja, possua autovalores (A1)
maiores que zero. Para a andlise dos pontos criticos € necessdrio que as derivadas de segunda
ordem da funcdo existam e sejam diferentes de zero, o que pode ser constatado ao realizar

uma expansao por série de Taylor em torno do ponto 6timo. Uma vez que a primeira derivada

¢ nula, tem-se que:

iy 1 N N
f,-(X)—f,-(X)=E(X—X) Vif(x)(x-x) (2.6)

de maneira que os valores da funcdo nas proximidades do ponto critico dependem da
Hessiana. Resumindo, tem-se a seguinte relacdo entre os sinais dos autovalores da matriz
Hessiana e o ponto critico: se todos os autovalores forem positivos, tem-se um ponto de
minimo; se todos os autovalores forem negativos, tem-se um ponto de médximo; e se 0s
autovalores apresentarem sinais diferentes, tem-se um ponto de sela. Essa andlise ainda
permite deduzir a convexidade da funcao.

De maneira similar, ao se trabalhar com a metodologia de superficie de resposta
(Response Surface Methodology - RSM), a determinacdo da convexidade de uma funcgdo é
feita pela caracterizacido da natureza do ponto estaciondrio. O ponto estaciondrio € o nivel de
X1, X2, . . . , Xk, que otimiza a resposta prevista. Esse ponto, se ele existe, serd o conjunto de x,
X2, . .., X, para o qual a derivada parcial € igual a zero. Uma solu¢do matemadtica geral para a
localizacdo do ponto estaciondrio pode ser obtido. Considere o modelo de segunda ordem

expresso em notacdo matricial (MYERS et al., 2009):

$=/, +x"b+x"Bx 2.7)
onde:
X Bl 5’11 5’12/2 Blk/z
x=| 2| b= ﬁf ,B= ﬁ”/z P ﬁz’f/z para B, = 3, 2.8)
Y _Bk_ _Bkl/z :Bkz/z :Bkk
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A derivada de ¥ em funcgdo dos elementos do vetor x igual a zero é:

a—y:bJrZBx=0 (2.9)
ox
O ponto estaciondrio € a solu¢do da Equacao 2.9:
1o
x,=——B"b (2.10)
2
E a resposta prevista no ponto estaciondrio é:
~ 5 1 7
Vo=B+ XD (2.11)

A natureza do ponto estaciondrio € determinada pelo sinal dos autovalores

(eigenvalues) da matriz B. Os autovalores (4 ) da matriz B sdo a solugio para a equagao:

B—A1|=0 (2.12)

Se os A sdo todos negativos, entdo a fungio é concava e X é um ponto de maximo. Se
os A sdo todos positivos, entdo a fungio é convexa e X, ¢ um ponto de minimo. Entretanto, se
os A tém diferentes sinais, a fun¢do nao é nem concava nem convexa e X, ¢ um ponto de sela.

Considere agora um problema de otimiza¢do de uma tnica funcao sujeito a restri¢cdes
de igualdade, h(x), e desigualdade, g(x). A idéia chave para desenvolver as condicdes de
otimalidade necessdrias e suficientes para um problema de otimizacdo com restricdes €
transformé-lo em um problema de otimizagdo sem restri¢des e aplicar as condicdes para este
caso. Uma forma de fazer esta transformacdo € por meio da introdu¢do de uma funcdo

auxiliar, chamada de funcao de Lagrange, definida como:

L%, A0 = [0+ Ak, (X)+ ) 18,(%) (2.13)
j=1 =1
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onde A e u sdo os multiplicadores de Lagrange associados com as restricdes de igualdade e

desigualdade, respectivamente.

Com base na funcdo de Lagrange, pode-se definir a condi¢do necessdria de primeira
ordem de Karush-Kuhn-Tucker (KKT). Para que x* seja um 6timo local do problema com
restri¢oes, com f(x), g(x) e h(x) diferencidveis em X", € necessdrio que os gradientes das
restricdes de desigualdade ativas, Vg, (x"), e das restricdes de igualdade, Vh (x"), sejam

linearmente independentes (qualificacdo de segunda ordem das restricdes), € que as seguintes

condicdes sejam satisfeitas:

m )4
VLA 1) =V + D A VR (X)) + D 1Vg,(x)=0
=1

j=1
h(x')=0
g2,(x)<0

g, (x)=0,1=12,....p
20

(2.14)

Com relagdo a condi¢io necesséria de segunda ordem de KKT, para que x* seja um

6timo local do problema com restricdes, com f(x), g(x) e h(x) duas vezes diferencidveis em
X", é necessdrio que a condi¢do de primeira ordem de KKT seja satisfeita e que a matriz
Hessiana da fungio de Lagrange V2L(x",A",4") seja positiva semidefinida para todo vetor

nao nulo d, tal que:

A"Vi (x') =0, j=1.2.....m
d'Vg,(x")=0 para as g,(x") ativas (2.15)
d'VILx, A, 1uHd =0

Ainda, com relagio a condig¢do suficiente de segunda ordem de KKT, para que x* seja

um 6timo local do problema com restricdes, com f(x), g(x) e h(x) duas vezes diferencidveis
em X', é suficiente que a condi¢do de primeira ordem de KKT seja satisfeita e que a matriz
Hessiana da fungo de Lagrange V:L(x",A",u") seja positiva definida para todo vetor ndo

nulo d, tal que:
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d'Vh,(x')=0, j=1,2,...,m
d'Vg,(x")=0 paraas g,(x") ativas {g,(x")=0¢e g >0} @16
d'Vg,(x") <0 para as g,(x") inativas {g,(x") <0 e & =0} '

d'V2L(X, AT, 1)d > 0

Para o caso de problemas de otimizacdo multiobjetivo, dentre as condi¢cdes de
otimalidade necessdrias de primeira ordem existentes, pode-se citar as condi¢des do tipo Fritz

John. Considerando que o problema multiobjetivo descrito na Equacdo 2.1, assim como suas
restricdes de desigualdade, sejam continuamente diferencidveis em x°, uma condi¢do
necessdria para X~ ser uma solucgdo Pareto 6tima é que exista vetores 0<®e R e 0<pe R’

para os quais (@,p) # (0,0) tal que:

k )4
o VFf.(x)+ \Y% V=0
Z Vf,(x") Zﬂ g,(x") o1

neg, (xH)=0,1=12,...,p

A diferenca entre as condi¢des de otimalidade do tipo Fritz John e do tipo KKT € que
o multiplicador da fungdo objetivo (@ ) € considerado positivo na tltimo caso. Quando um
multiplicador associado a alguma funcdo objetivo € igual ao zero, esta funcdo nao
desempenha papel algum na condi¢do de otimalidade, o que ndo é desejado. Para garantir a
positividade de ®, condi¢des de qualificagdo das restricdes devem ser assumidas. Com o
intuito de apresentar as condi¢des de otimalidade KKT, a qualificagdo da restricio Kuhn-

Tucker € apresentada: considere as fungdes de restricdo g, do problema multiobjetivo
descrito na Equagéo 2.1 como sendo continuamente diferencidvel em x". O problema satisfaz
a qualificacdo da restricio Kuhn-Tucker em X  se, para qualquer de R" tal que

Vg, (x)'d<0 Vle{l,...,p‘gl(x*)zO}, exista uma funcdo a:[0,1]—>R" a qual ¢

continuamente diferencidvel em 0, e algum escalar a>0, tal que a(0)=x",
ga)s0VvV0<r<l e a'(0)=ad. Assim, se a condicao necessaria de primeira ordem de

Fritz John satisfizer a qualificacdo da restricio Kuhn-Tucker, ela é vdlida como uma condic¢do

necessaria KKT para Pareto otimalidade, desde que @ #0 .



38

Para a condicdo suficiente KKT de primeira ordem para a Pareto otimalidade,

considerando as fungdes objetivo e de restricdo como convexas € continuamente

diferencidveis em x", é suficiente que exista multiplicadores 0 <®@e R" e 0<pe R” tal que:

k

DY BVf(X)+Y Vg (x)=0
=1

i=1

(2.18)
neg,(xH)=0,1=12,...,p

Segundo Miettinen (1999), devido ao fato de que, neste caso, o problema de
otimizacdo multiobjetivo € tido como convexo, a condi¢do suficiente KKT de primeira ordem
prové uma condicao suficiente para a Pareto otimalidade global. Entretanto, se a suposic¢ao de
convexidade for relaxada, a condi¢do descrita na Equagdo 2.18 € suficiente para que X" seja
fracamente Pareto 6timo.

As ultimas condi¢des de otimalidade para otimizagdo multiobjetivo a serem
apresentadas sdo as condi¢des necessdria e suficiente de segunda ordem. Antes, serd
considerada mais uma condi¢do de qualificacdo, chamada de condi¢do de regularidade: um
ponto x € dito ser um ponto regular se os gradientes das restricbes ativas em X sdo
linearmente independentes. Agora, considerando que o problema multiobjetivo descrito na
Equacao 2.1, assim como suas restricdes de desigualdade, sejam duas vezes continuamente

diferencidveis em x°, uma condi¢do necessdaria de segunda ordem para x* ser uma solu¢io

Pareto 6tima é que exista vetores 0<®@e R*, @ =0, e 0<pe R’ tal que:

k )4
D OVf(x)+) 1 Vg (x)=0
i=1 =1
neg,(xH)=0,1=12,...,p (2.19)

k P
d’ (Zavzf,.(x*) + Z,ulvzg,(x*)]d >0
i=1 =1

onde d#0 e Vg,(x')'d=0.

Miettinen (1999) argumenta que ao se trabalhar com as condi¢des de otimalidade de
segunda ordem & preciso algum tipo de qualificacdo de segunda ordem das restricdes. Assim,

a regularidade, que € a independéncia linear dos gradientes das restricdes ativas no ponto
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considerado, € o tipo de uma qualificagdo de segunda ordem das restricdes que pode garantir
um bom resultado, propiciando a estrita positividade de cada multiplicador @ .

A autora ainda apresenta a condi¢do suficiente de segunda ordem para a Pareto
otimalidade: considerando que o problema multiobjetivo descrito na Equagdo 2.1, assim como
suas restricdes de desigualdade, sejam duas vezes continuamente diferencidveis em x*, uma
condi¢do suficiente de segunda ordem para x° ser uma solugdo Pareto 6tima é que exista

vetores 0<®e R* e 0<pe R’ para os quais (@, W) # (0,0) tal que:

k 4
D oVF(X)+Y 1Vg (x)=0
i=1 =1
g, (xH)=0,1=12,...,p (2.20)

k 4
d [Z@ivzﬁ(x*)+Z,L1,V2gl(x*)jd >0

i=1

onde d #0, Vg,(x')'d=0 paraas g,(x") ativase Vg,(x')'d<0 paraas g (x) inativas.

Os métodos de otimizagdo multiobjetivo tentam produzir um conjunto de solugdes
trade-off eficientes ou Pareto 6timas, das quais o decisor pode escolher uma. Uma solugdo é
chamada Pareto 6tima se nenhum objetivo pode ser melhorado sem sacrificar outro. A Figura
2.3 ilustra uma fronteira eficiente, também chamada fronteira de Pareto, para um problema
biobjetivo, sendo que os pontos A e B representam os pontos de ancoragem, ou seja, sdo as

otimizacdes individuais de cada fun¢do objetivo.

fi

f2

Figura 2.3 — Exemplo de Fronteira de Pareto.

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
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7z

Uma vez que o problema de ponderacio da funcdo objetivo € a propriedade

caracteristica da otimiza¢c@o multiobjetivo (ROCHA et al., 2015a, 2015b), a maneira como um

tomador de decisdo estd envolvido com a solucdo deste problema € a base para a sua

classificacdo. Atualmente, uma ampla variedade de técnicas de programagdo matemaética

estdo disponiveis na literatura (BARIL et al., 2011). De acordo com Hwang e Masud (1979) e

Miettinen (1999), essas técnicas sdo classificadas nas seguintes categorias:

Métodos sem preferéncia: sdo métodos onde nenhuma articulagdo de informacdo de
preferéncia é feita (ROCHA et al., 2015a, 2015b), sendo que o problema de
otimizacdo multiobjetivo € resolvido usando algum método relativamente simples e a
solucdo obtida € apresentada ao decisor, que pode aceitar ou rejeitar a solugdo. Esses
métodos sdo adequados para situacdes onde o decisor ndo tem qualquer especial
expectativa a respeito da solugdo, ficando satisfeito com qualquer solucdo 6tima. O
método do critério global (HWANG e MASUD, 1979; MIETTINEN, 1999; RAO,
2009) estd incluido nesta classificagdo (BARIL et al., 2011).

Métodos a priori: sdo métodos onde a articulagdo de informacdo de preferéncia é
usada a priori, isto €, o decisor seleciona o vetor de prioridade das funcdes objetivo
antes de implementar o algoritmo de otimizagdo (ROCHA et al., 2015a, 2015b). Estes
métodos tentam quantificar a preferéncia do tomador de decisdo e, utilizando-se desta
informacdo, determinam o melhor ponto de 6timo (BARIL er al., 2011). Como
exemplos, podem-se citar a programacao por metas (goal programming) (DAUER e
KRUEGER, 1977; LIU et al., 2012) e a programacao lexicografica (RAO, 2009).
Métodos interativos: sdo métodos onde uma progressiva articulagdo da informacao de
preferéncia € usada, isto €, o decisor interage com o programa durante o processo de
otimizacdo (ROCHA et al., 2015a, 2015b). Nesses métodos, o decisor participa
ativamente do processo de solugdo iterativo e especifica a informacdo de preferéncia
gradualmente (BARIL et al., 2011). Sao exemplos deste tipo de método, o método
Tchebycheff (MIETTINEN, 1999) e o método NIMBUS (ESKELINEN e
MIETTINEN, 2011), entre outros.

Meétodos a posteriori: sao métodos onde uma articulacio de informacdo de preferéncia
¢ feita a posteriori, isto é, nenhuma ponderagao € especificada pelo usudrio, antes ou
durante o processo de otimizacdo (ROCHA et al., 2015a, 2015b). Depois de se gerar o
conjunto Pareto 6timo, este é apresentado ao decisor que seleciona a solugdo mais

interessante (most preferred solution) entre as alternativas. Portanto, pode-se tornar
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interessante analisar a totalidade do conjunto de solu¢des Pareto 6timas com o intuito

de selecionar uma para implementacdo (BARIL et al., 2011). Isto torna-se atrativo

para reduzir o tamanho do conjunto de solug¢do e para assistir o decisor na sele¢ao da
solucdo final (TABOADA et al., 2007). Sao exemplos desta categoria, 0 método de
somas ponderadas (MIETTINEN, 1999), método de métricas ponderadas

(ARDAKANI e NOOROSSANA, 2008; ROCHA et al., 2015a), método de restri¢do €

(NAJJARBASHI e LIM,2015; MAVROTAS, 2009) e o método de interse¢ao normal

a fronteira (DAS e DENNIS, 1998; BRITO et al., 2014; ROCHA et al., 2015a,

2015b).

Entretanto, como nenhuma classificacdo pode ser completa, essas classificacdes ndo
sao absolutas. Sobreposicdes e combinacgdes de classes sdo possiveis e alguns métodos podem
ser considerados como pertencendo a mais de uma classe (HWANG e MASUD, 1979). Este
trabalho considera o método a posteriori em consonancia com a abordagem "generate first-
choose later" (MESSAC e MATTSON, 2002).

Segundo Shahraki e Noorossana (2014), existem duas abordagens para resolver
problemas com mais de uma funcdo objetivo. A primeira, baseia-se em converter todas as
funcdes objetivo em uma, reduzindo o problema original a um problema de otimizagdao
escalar; portanto, o termo escalarizagdo. Escalarizacdo € a conversdo do problema, por
agregacdo dos componentes das funcdes objetivo em um simples ou familia de simples
problemas de otimizacdo multiobjetivo, com uma funcao objetivo de valor real (HWANG e
MASUD, 1979). Varios métodos podem ser utilizados com esta finalidade, entre os quais
estdo o método de somas ponderadas (MIETTINEN, 1999), o método de métricas ponderadas
(ARDAKANI e NOOROSSANA, 2008; ROCHA et al., 2015a), a programagdo por metas
(DAUER e KRUEGER, 1977; LIU et al., 2012) e o método de intersecao normal a fronteira
(DAS e DENNIS, 1998; BRITO et al., 2014; ROCHA et al., 2015a, 2015b). A segunda
abordagem, baseia-se em otimizar um objetivo, sujeito aos outros objetivos como restri¢des
(SEVERINO et al., 2012; PAIVA et al., 2007). Neste contexto, a funcio objetivo considerada
mais importante é priorizada, o que da origem ao termo priorizacdo. Sdo exemplos desta
abordagem a programagdo lexicogrifica (RAO, 2009) e o método de restricio ¢
(NAJJARBASHI e LIM, 2015; MAVROTAS, 2009).

Ainda, segundo Shahraki e Noorossana (2014), os métodos que permitem a obtencdo
do conjunto completo de solu¢des Pareto 6timas devem ter prioridade em sua utilizagdo uma
vez que fornecem ao decisor a habilidade de selecionar a melhor solu¢do dentre as

consideradas eficientes.
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2.1.1 — Método da restri¢ao € (e-constraint method)

Este ¢ um método considerado muito simples e segue o modelo de priorizagdo, ou
seja, a fungdo considerada mais importante € escolhida como fungdo objetivo enquanto que as
demais fungdes sdo tratadas como restricdes, com valores compreendidos entre limites

previamente estabelecidos. A formulacio neste caso pode ser escrita como:

Min f,(x)
Sujeito a: g;(x)<0
L <f(x)<U,

J

2.21)
i#j

onde: L; € o limite inferior e U; € o limite superior.

O fato de o método ser eficiente em aproximar a fronteira eficiente mesmo em
problemas nao-convexos € uma vantagem. Porém, a escolha do vetor € nao é uma questao
trivial e sua dificuldade aumenta a medida que cresce o nimero de fungdes objetivo que se
deseja otimizar. Se tal vetor for escolhido de maneira inadequada, os problemas escalarizados

a serem resolvidos podem se tornar invidveis.

2.1.2 — Método da Programacao por Objetivos (Goal Programming)

Miettinen (1999) cita que as ideias da programacgdo por objetivos foram originalmente
introduzidas em Charnes et al. (1955), mas o termo "goal programming" foi fixado em
Charnes e Cooper (1961), sendo este um dos primeiros métodos expressamente criados para
otimizacdo multiobjetivo.

Segundo Miettinen (1999), a ideia bdsica na programacgdo por objetivos € que o
decisor especifica niveis de aspiracdo (otimista) para as fun¢des objetivo e quaisquer desvios
destes niveis de aspiracdo s@o minimizados. Uma funcdo objetivo, juntamente com um nivel
de aspiracdo, forma um objetivo. Denota-se o nivel de aspiragdo da fungdo objetivo f; (x) por

bparai=1,...,k

Para problemas de minimizagdo, os objetivos sdo da forma f,(x)<b,, e a forma

1
f;(x)=b, para problemas de maximiza¢do. Assume-se que os niveis de aspiragdo sdo
selecionados de maneira que ndo sejam alcancados simultaneamente.

Segundo Miettinen (1999), é importante notar que os objetivos sdo da mesma forma

das restricoes do problema, podendo serem as restricdes consideradas como um subconjunto
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dos objetivos. Essa forma de formular o problema ¢ chamada generalized goal programming.
Neste caso, os objetivos podem ser pensados como sendo divididos em flexiveis e inflexiveis,
onde as restri¢des sdo inflexiveis.

Depois de os niveis de aspiragdo terem sido alcancados, a tarefa seguinte € minimizar
os sub- e sobrevalores (under and overachievements) da fungdo objetivo com respeito aos
seus niveis de aspiragdo. Miettinen (1999) afirma que € suficiente estudar as varidveis de

desvio &, =b, — f,(x). Dependendo do problema, a varidvel de desvio pode assumir valores

1

positivos ou negativos, sendo apresentada como a diferenca entre duas varidveis positivas

0, =0 —0,". A partir deste ponto, pelo estudo das varidveis de desvio, pode-se investigar o

7z

quao bem cada nivel de aspiracdo ¢é alcancado. Pode-se considerar que
b =f(x)+6 —0 paratodoi=1,...,k onde o, éum desvio negativo ou sub-valor e &,
¢ um desvio positivo ou sobrevalor em relagcdo ao nivel de aspiragdo.

Ainda, é vélido que 6,5 =0 paratodoi=1,2,. ..,k
Assim, a formulacdo do goal programming para problemas de otimizacdo

multiobjetivo leva a (IGNIZIO, 1983; RAO, 2009):

. p1YP
Min l:Z(é‘i_—i-é‘f) } ,p=>1
i=1
sujeito a: g, (x)<0
fi(x)+6 -6 =h, (2.22)
0 20
620
576" =0
Rao (2009) cita que o valor de p € baseado na func¢do utilidade escolhida pelo analista.

Ja o valor para o i-ésimo objetivo, b;, € encontrado por resolver o seguinte problema:

Min f(x)

2.23
sujeito a: g,(x)<0 ( )

Se a solugio do problema apresentado na Equagio 2.23 for x;, entdo b; serd
considerado como b, = f,(x,").
Apesar da acdo de definir objetivos ser uma maneira facil e compreensivel de tomar

decisdes, o método apresenta algumas desvantagens. Primeiramente, a especificagdo dos

pesos, na abordagem ponderada, é mais dificil, uma vez que estes ndo t€ém um efeito direto na
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solucdo obtida nem possuem um significado fisico, isto porque os pesos sdo pesos relativos
oriundos das razdes dos coeficientes de ponderagdo. Além disso, a correta selecdo dos niveis
de aspiracao pode ser dificil, principalmente para o decisor que nao conhecer a regido vidvel

de determinado problema.

2.1.3 — Método do Critério Global

Segundo Hwang e Masud (1979) o método do critério global é o mais importante
método dentro da categoria dos métodos que nao usam informacdes de preferéncia do decisor.

Nesse método, a distancia entre algum ponto de referéncia e a regido objetivo vidvel é
minimizada (MIETTINEN, 1999). Assim, a solu¢do 6tima x* € encontrada pela minimizacao
de um critério global previamente selecionado, tal como a soma dos quadrados dos desvios
relativos entre as funcdes objetivo individuais e uma solucdo vidvel ideal. Ao usar o
escalonamento dos desvios pela solugdo vidvel ideal, permite-se que respostas com diferentes
unidades possam ser trabalhadas num mesmo problema. Sua formulacdo matemdtica pode ser

expressa por (HWANG e MASUD, 1979; RAO, 2009):

i=1 f(x )
Sujeito a: g; (x)SO,j:I,Z,...,m

in Z{ fx)= f(x)}

(2.24)

Onde: p € uma constante; x* € a solugdo ideal para a i-ésima fungdo objetivo; e gj(x)
representa as restricdes do problema.

Segundo Hwang e Masud (1979), o parametro p na Equacdo 2.24, pode ter muitos
valores possiveis, sendo que a solucdo 6tima ird diferir grandemente, de acordo com o critério
escolhido. Rao (2009) cita que um valor usual para p é 2.

Esse método apresenta algumas desvantagens, como o problema em determinar qual p
resultaria em uma solucdo que é a mais satisfatéria para o decisor. Além disso, se o vetor
objetivo global ideal ndo é conhecido, o método ndo necessariamente funciona como se
espera. Se o vetor objetivo ideal é substituido por algum outro, este deve ser selecionado
cuidadosamente. Pontos de referéncia pessimistas devem ser evitados, uma vez que o método
nao pode encontrar solu¢des melhores que o ponto de referéncia (MIETTINEN, 1999).

Segundo Miettinen (1999) o método do critério global pode ser classificado de
maneiras distintas. Isto ocorre, devido ao fato de que se forem adicionados pesos (w) a

Equacgdo 2.24, com o intuito de representar diferentes graus de importancia, o0 método deixa
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de ser classificado como método sem preferéncia e passa a ser classificado como sendo um
método a posteriori, sendo possivel, inclusive, a determinag¢do da fronteira de Pareto. A

Equacgao 2.25 apresenta a forma ponderada do método do critério global:

£O) = £(0)
M,
’”;W{ £.00) }

k
Sujeito a : Zwi =1

i=1

gj (X)SO,j=1,2,...,m

(2.25)

A extensdo ponderada do método do critério global leva a um outro método: o método
da métrica ponderada L, (MIETTINEN, 1999). Esse método pertence a categoria de métodos
a posteriori, onde nenhuma ponderacdo é especificada pelo usudrio, antes ou durante o
processo de otimizagdo, e € usualmente discutida em referéncias que trabalham o tema de
tomada de decisdo multiobjetivo, como Hwang e Masud (1979) e Deb (2001). Ardakani e
Noorossana (2008) consideram que o uso do método da métrica ponderada se deve a dois
principais fatores: primeiro, este método ndo requer informagdes do decisor; segundo, sua
aplicacdo quando comparado a outras técnicas € relativamente mais facil. Este método se situa
entre as técnicas de otimizagdo que combinam multiplos objetivos em um simples objetivo.

A medida de distancia ponderada L, de qualquer solugdo x para a solucdo ideal f (x™9)

pode ser minimizada como segue (ARDAKANI e NOOROSSANA, 2008):

v
L,= Eklw,» (6™ )= 1;0) (2.26)

onde, w; € um peso ndo-negativo, atribuido pelo decisor a j-€sima func¢do objetivo e p indica a
importancia de cada desvio da fun¢@o objetivo do seu valor ideal. Quando p=1 é usado, o
problema resultante reduz-se a uma soma ponderada dos desvios. Quando p=2 é usado, a

Distancia Euclidiana ponderada de qualquer ponto no espaco objetivo relativo ao seu ponto
ideal é minimizada. Quando p=c € considerado, o maior desvio wj( f j(xma"j )= f j(x)) é

minimizado, isto €:

Mxin {Mjaij (fj(xma"j)—fj(x))} (2.27)
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que € equivalente a:

Min 'y

.. max ; ) 2.28
sujeltoa:yZWj(fj(x ’)—fj(x))‘v’J (2.28)
Chankong e Haimes (1983) demonstraram que, quando o método L, € usado, todas as

solucdes correspondendo a 1< p<c e w > 0 s@o solugdes eficientes. Se, por outro lado,

problemas envolvendo o L, restrito forem considerados, entdo, de acordo com Miettinen
(1999), somente L, leva a solu¢des Pareto 6timas. Na Equacdo 2.26, é assumido que as
funcdes objetivo tém a mesma escala. Se as funcdes objetivo ndo tém a mesma escala, entdo
cada funcdo objetivo poderia ser escalonada usando uma das seguintes equacdes

(ARDAKANI e NOOROSSANA, 2008):

. Vo
d f;x™) = f,(x)
L = e - J (2.29)
P ]Z;W/|: fj(xmaXJ) :|
ou
) . V4
L=| S| L0 D200 (2.30)
= | LG =,

As vantagens da utilizagdo do método da métrica ponderada L, consistem no fato de
que o método funciona para problemas convexos e ndo-convexos € a alteracdo dos parametros
€ mais facil do que no método da restricao €. As desvantagens sao que dependendo do grau de
nio-convexidade do problema, nem todas solugdes Pareto Otimas sdo encontradas. Além
disso, para problemas ndo-convexos, o sucesso do método depende do conhecimento do vetor

de 6timos globais dos objetivos.

2.1.4 — Método de Somas Ponderadas
O método de somas ponderadas ¢ uma das técnicas mais empregadas para a resolucdo

de problemas de otimizacao multiobjetivo. Segundo Zhang e Yang (2001), isto deve-se a sua
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relativa simplicidade e capacidade de interpretacdo fisica dos processos que estdo sendo
analisados.

Este método é caracterizado como uma sequéncia de problemas em que as fungdes
objetivo s@o convertidas em um problema de otimizagdo escalar pela minimizacdo da
combinacdo convexa dos diferentes objetivos (KOSKI, 1988; JAHN et al., 1991), ou seja, a
funcdo objetivo global é definida por uma combinacdo linear entre as funcdes objetivo

originais e seus respectivos graus de importancia, representados pelos pesos. Em outras
~ . . n .
palavras, n pesos w; sdo escolhidos, tal que w, =20, i=1....,n e Zizlwi =1 e o seguinte

problema € resolvido:

Min > w,f,(x)=w'F(x)
Rl
Sujeito a: hl.(x):O, i=12,..1 (2.31)

gj (x)soa j=1,2,...,m

Onde: f; (x) sdo as n=>2 fungdes objetivo a serem otimizadas; h; (x) representam as [
restri¢Oes de igualdade; e g; (x) representam as m restri¢oes de desigualdade.

Segue, imediatamente, que o minimizador global x* do problema anteriormente
mencionado, € um ponto Pareto 6timo para o problema multiobjetivo. Se isto ndo for verdade,
entdo deve haver um x vidvel que melhore, ao menos, um dos (positivamente ponderados)
objetivos, sem aumentar os outros e, portanto, produza um menor valor da soma ponderada
(DAS e DENNIS, 1997).

Uma abordagem comum, entdo, € executar a minimizacdo descrita anteriormente
repetidamente, usando uma dispersao uniforme de w, com o intuito de gerar muitos pontos no
conjunto Pareto 6timo. Porém, as duas maiores dificuldades com essa prética sdo as seguintes:

® se a curva de Pareto é ndo-convexa, ndo existe qualquer w para o qual a solucdo do
problema de combinac¢do linear permaneca na parte ndo-convexa;

e até se a curva de Pareto for convexa, uma distribui¢do uniforme de pesos w, nao
produz uma distribui¢do uniforme de pontos na curva de Pareto, o que pode atrapalhar

o decisor na tomada de decisdo por ndo deixar claro o comportamento conflitante e os

trade-offs entre os objetivos.

De acordo com Shin et al. (2011), um problema bi-objetivo é convexo se o conjunto
vidvel X é convexo e as funcdes sdo também convexas. Quando ao menos uma func¢do

objetivo € ndo-convexa, o problema bi-objetivo se torna ndo-convexo, gerando uma fronteira
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de Pareto ndo-convexa e descontinua. A principal consequéncia de uma fronteira de Pareto
ndo-convexa € que pontos na parte concava ndo sao estimados (DAS e DENNIS, 1997). Essa
instabilidade ocorre devido ao fato de que a soma ponderada ndo é uma funcao Lipschitziana

do peso utilizado (VAHIDINASAB e JADID, 2010). Segundo Clarke (1983), uma funcdo

fi:R" >R ¢é localmente Lipschitziana no ponto x" € R" se existir um escalar k tal que

|fix1 _fix2| < k|x1 —X

o(fix,— fix,) Skd(x,—x,), Vx,,x,€ N.

, Vx,,x,€ N(x',d), sendo N um espaco métrico, e serd continua se

A Figura 2.4 apresenta graficamente problemas com fronteiras convexas e nao

convexas.

\]
Wl Zy+ WyZo z Wizt Wals Zl

Figura 2.4 — Método de somas ponderadas em problemas convexos e ndo-convexos.

Fonte: Miettinen (1999, p.80).

Outra desvantagem das somas ponderadas esté relacionada a distribui¢do uniforme das
solucdes Pareto 6timas, uma vez que, até quando se utiliza vetores de pesos uniformemente
distribuidos, a fronteira de Pareto gerada ndo € nem equispacada, nem uniformemente
distribuida (DAS e DENNIS, 1997; VAHIDINASAB e JADID, 2010), o que pode se

configurar como fator negativo ao processo de tomada de decisao.

2.1.5 — Método da Intersecao Normal a Fronteira (Normal Boundary Intersection)

Como jéa discutido anteriormente, o método de somas ponderadas € amplamente
utilizado para a obtencdo de solugdes Pareto 6timas em problemas multiobjetivo, sendo de
facil implementacgdo e interpretacdo. Entretanto, se o conjunto de solugdes Pareto 6timas for
ndo-convexo, a fronteira passa a ser ndo convexa e descontinua, formando clusters de
solucdes em regides de grande curvatura, porém, descontinuas no espaco de solucdo. Nessas
situagdes, o método de somas ponderadas dificilmente encontra solu¢des na parte ndo-

convexa. Além disso, este método nao é capaz de gerar uma fronteira equispacada, mesmo
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que a distribuicdo dos pesos seja uniforme (SHUKLA e DEB, 2007; VAHIDINASAB e
JADID, 2010), o que pode atrapalhar o decisor na tomada de decisdo por nao deixar claro o
comportamento conflitante e os trade-offs entre as diferentes funcdes objetivo.

Para contornar os problemas inerentes a utilizacdo do método de somas ponderadas,
Das e Dennis (1998) propuseram o método de intersecdo normal a fronteira ou Normal
Boundary Intersec¢cdo (NBI). O método NBI € uma rotina de otimiza¢do desenvolvida para
encontrar solu¢des Pareto 6timas uniformemente distribuidas e continuas para um problema
multiobjetivo ndo-linear, independentemente da distribui¢ao dos pesos ou das escalas relativas
entre as diversas funcdes objetivo (DAS e DENNIS, 1998; SHUKLA e DEB, 2007). Essa
caracteristica € importante na medida em que torna compreensivel o trade-off existente entre
os objetivos conflitantes, facilitando a tomada de decisao.

O primeiro passo no método NBI compreende o estabelecimento da matriz payoff ®,

baseado no cdlculo dos minimos individuais de cada fun¢d@o objetivo. A solucdo que minimiza

a iésima fungdo objetivo f;(x) pode ser representada como f; (x: ) Quando se substitui o

6timo individual x; nas fungdes objetivo restantes, tem-se f, (xl) Em nota¢do matricial, a

matriz payoff ® pode ser escrita como (VAHIDINASAB e JADID, 2010; UTYUZHNIKOV
et al., 2009):

O £ (x) - £(¥) - £ (x) 2.32)

Cada linha da matriz payoff ® € composta por valores minimos e maximos da i-ésima

fungdo objetivo f;(x). Esses valores podem ser usados para normalizar as fun¢des objetivo,

principalmente quando estas estdo escritas em termos de diferentes escalas ou unidades. Do

mesmo modo, escrevendo-se um vetor com o conjunto dos minimos individuais,

Vi :[fl*(xl*) e () s flx )T, se obtém o ponto de Utopia. Analogamente,

1 m

. L . ~ . . T
juntando os valores méximos de cada funcdo objetivo, f" =[le U A fyiv} ,

tem-se um conjunto chamado ponto de Nadir. A normaliza¢ao das fun¢des objetivo pode ser

obtida usando esses dois conjuntos, tal como:
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fi(x)="tr— i=1,...,m (2.33)

Essa normalizagio leva A matriz payoff normalizada @ .

De acordo com Vahidinasab e Jadid (2010), as combinagdes convexas de cada linha da
matriz payoff formam a Envoltéria Convexa dos Minimos Individuais (Convex Hull of
Individual Minima — CHIM) ou a linha de Utopia (UTYUZHNIKOV et al., 2009). Ressalta-se
que uma distribui¢do igualmente espagada de pontos ao longo da linha de utopia ndo garante

uma distribuicao uniforme de pontos na fronteira de Pareto. A solu¢do da otimizagdo simples

do problema f; (xl* ) corresponde ao ponto de ancoragem para a fronteira de Pareto (JIA e

IERAPETRITOU, 2007; UTYUZHNIKOV et al., 2009).

Considere agora uma ponderagdo convexa w, tal que ®w, representa um ponto na

CHIM e 5 denota a unidade de dire¢do normal (um vetor coluna de ndmeros 1) em relagdo a
CHIM, do ponto ®w, para a origem; entdo ®w+ Dn, com De R, representa o conjunto de
pontos naquela normal (JIA e IERAPETRITOU, 2007; SHUKLA e DEB, 2007).

O ponto de interse¢do entre a normal e a fronteira da regido vidvel mais préxima da
origem corresponde a maximizacdo da distancia entre a linha de Utopia e a fronteira de

Pareto. Entdo, o problema de otimizagdo pode ser escrito como (DAS e DENNIS, 1998):

Max D

(x. D)

sujeito a: dw+ Dii=F (x) (2.34)
xe Q

onde: F(x) é o vetor contendo os valores individuais normalizados dos objetivos; e Q é o
conjunto vidvel que geralmente inclui as restricoes do problema na forma desigualdades ou
igualdades.

Este problema de otimizacdo pode ser iterativamente resolvido para diferentes valores

de w, criando uma fronteira de Pareto uniformemente distribuida. A Figura 2.5 representa

graficamente o Método NBI, onde: a, b e e sdo calculados como @5Wi .
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Ponto de Ancoragem
F2(X1* ) o i ot o o o o = —— ———— — —————— —9
Ny
1
1 1
1 1
1 ; > 1
I Linha de Utopia 1
f2() 1 1
1 D 1
1 1
1 . 1
1 Fronteira dé Solugdes NBI 1
1 Pareto 1
Iy
F2H(X2* Jom ) o o o o o o o o —————————— =
1 Ponto de Ancoragem ’:
1
f1*(x1%*) f1(x) fl(x2*)

Figura 2.5 — Descrig@o Grafica do Método NBIL
Fonte: Brito ef al. (2014, p.629).

Com o intuito de ilustrar como o NBI estd relacionado ao método de somas
ponderadas, Das e Dennis (1998) demonstram que, correspondente a cada wg na soma

ponderada existe um w,, no NBI tal que o NBI tenha a mesma solu¢do da soma ponderada,

mas o inverso ndo € verdadeiro. Em outras palavras, os autores provam que podem existir

pontos alcancdveis usando NBI que ndo sdo obtidos pela soma ponderada.

Dado um ponto Pareto 6timo x*, o problema pode ser pensado como sendo restrito
por um vetor de igualdades ampliado (% ), envolvendo igualdades, desigualdades e limites em
x". Considere w, € (R, U{O})",ZYWSW =1, como a ponderacdo convexa positiva dos

objetivos. Assim, o problema de somas ponderadas para obter um ponto Pareto 6timo €

escrito como:

Min wy,F (x)
x ” (2.35)
Sujeito a: h(x)=0

Parte da condi¢do necesséria de primeira ordem ou KKT para otimalidade de (x",4")

para o problema descrito na Equacao 2.35 é:
V. F(xX)w, +V h(x)A =0 (2.36)

Similarmente, se w,,, representa os parametros de ponderagdo no NBI, o problema

pode ser escrito como:
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Min -D

(x. D)

sujeito a: F(x)—®Pwyy —Dn=0 (2.37)
h=0

e parte da condicdo KKT para a otimalidade de (x*, D", A", A*") é:

V. F(xHAY +V h(xHAP =0

2.38)
—1+a" A" =0 (

onde A" eR" representa o vetor dos multiplicadores correspondente 2a restri¢do
dw,,, + Di—F(x)=0,e A1” € R™ representa os multiplicadores das restri¢des de igualdade
h(x)=0.

Agora, suponha que (x",D",A"",A»") é a solugdo do NBI e YA #0. Ao

definirmos os componentes do vetor wy, COmo:

(1=
A

w =
P " ()
PN

(2.39)

o problema descrito na Equagao 2.35 com o vetor de ponderagdo convexa descrito na Equacao

2.39, tem como solucdo:

Lx A _Z"ﬂ‘”*ﬂi J (2.40)
177

Se ambos os lados da Equagdo 2.38 forem divididos pelo escalar >jA"",

considerando que h(x)=0, tem-se a equivaléncia entre as Equacdes 2.36 e 2.38. Entretanto,

se para qualquer i, o sinal de A" é oposto ao de Y ;A" entdo o vetor w tem um

1

componente negativo e nao se qualifica como um peso para o problema de somas ponderadas.
Nesse caso, ou a Pareto otimalidade do ponto (x*,D*, 4", 1*") encontrado pelo NBI &
questiondvel, ou o ponto Pareto 6timo se encontra em uma parte ndo-convexa do conjunto
Pareto 6timo e ndo pode ser obtido pelo método de somas ponderadas.

Da mesma forma em que a andlise apresentada fornece um wg, para o problema de

somas ponderadas, dada a solucdo correspondente no NBI, um ponto no NBI também pode
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ser obtido, dada uma solu¢do correspondente na soma ponderada. Para tanto, suponha que
(x",A") seja a solugdo para um problema de somas ponderadas e que (Wyg,D") seja a

solucdo do sistema linear:

DPwWy + Dii = F(x)

n
Z Wypiy =1
i=1

(2.41)

entdo, (x,A4") corresponde a solu¢do do NBI com w,,, = Wy, , OU seja, a solugdo do NBI é:

(x*’ v = e gor_ A J (2.42)
spn Wspn

Se ambos os lados da Equacdo 2.36 forem divididos por wSTpfz, considerando que
h(x)=0, tem-se a equivaléncia entre as Equacdes 2.36 e 2.38. Isso sempre poderd ser feito
porque wg, tem componentes ndo negativos e 71 tem componentes negativos, logo wSTpfz <0.

Além disso, observando que 4" definido na Equagdo 2.42 satisfaz a A’ 1" =1, vé-se que

as condi¢des KKT para o NBI se mantém.

Das e Dennis (1998) argumentam que uma desvantagem inerente aos métodos que
buscam encontrar um grande nimero de pontos eficientes em problemas de otimizacdo
multiobjetivo € o fato de que estes ndo s@o capazes de encontrar pontos globalmente Pareto
otimos. Dessa forma, os pontos gerados pelo NBI sdo garantidos ser, somente, pontos
localmente Pareto 6timos. Ainda assim, diante das caracteristicas de robustez do NBI, mesmo
ao se trabalhar com problemas nao-convexos, este serd o método utilizado para as anélises do

presente trabalho.

2.2 - METODOS DE PONDERACAO APLICADOS A OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO
Como mencionado anteriormente, durante o processo de otimiza¢ao multiobjetivo, um
grande nimero de solucdes eficientes podem ser geradas formando a fronteira de Pareto.
Devido a complexidade dos processos, que se refletem na formulacdo e resolu¢do dos
problemas matematicos, a escolha do melhor ponto para ser implementado se torna uma tarefa

nada trivial.
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Ao atribuirem-se diferentes pesos as fungdes objetivo representativas das
caracteristicas dos processos que se deseja otimizar, considera-se a importancia relativa de
cada parametro dentro do processo analisado. Isso significa que pesos devem ser atribuidos as
funcdes para indicar sua importancia relativa com o intuito de identificar o que realmente
importa durante o processo de otimizacgdo, elegendo-se, assim, prioridades (IBANES—FORES
etal.,2014).

A prioridade atribuida aos critérios tem papel vital na obten¢do dos resultados e deve
ser aplicada com cuidado, uma vez que o resultado final pode variar significativamente,
dependendo da importancia atribuida a cada objetivo (TABOADA et al., 2007,
GAUDREAULT et al., 2009; PILAVACHI et al., 2009). Isso pode ser um problema, pois, 0s
decisores, frequentemente, ndo t€m certeza sobre os pesos exatos das funcdes objetivo ou
fungdes de utilidade a serem usados (TABOADA et al., 2007).

Segundo Taboada et al. (2007), o conjunto Pareto inclui todas as escolhas racionais,
dentre as quais o decisor tem que selecionar a solucao final, comparando os diversos objetivos
uns contra os outros. A busca €, entao, ndo por uma solu¢cdo 6tima, mas por um conjunto de
solucdes que sdo Gtimas, no sentido mais amplo, isto €, sdo Pareto 6timo. Existem vérias
técnicas para buscar no espaco de solucdo um conjunto de solugdes Pareto 6timo.
Possivelmente, a principal desvantagem destes métodos € que o decisor tem muitas solucdes
dentre as quais escolher. Assim, é necessdrio fazer a ponte entre as solucdes Unicas e 0s
conjuntos Pareto 6timo (TABOADA et al., 2007).

A falta de consenso ao se estipular um método de ponderacdo aceitdvel torna o
processo ainda mais dificil. Isto ocorre devido ao nimero de métodos que podem ser
aplicados e 2 grande diferenca existente entre eles IBANES-FORES et al., 2014).

O tema ponderacdo tem sido discutido na literatura por pelo menos 40 anos. Zeleny
(1974, 1975) ao resolver um problema de otimizacdo multiobjetivo linear, propde-se a
responder as seguintes perguntas: Qual das solucdes extremas ndo-dominadas geradas ¢é
preferivel? Pode o conjunto de solugdes ndo-dominadas ser reduzido, de modo a consistir de
poucos e suficientes pontos, para que a decisao final possa ser realizada? Para responder a tais
questionamentos o autor usa o que ele chamou de "tradicional medida de entropia" como
parametro para medir a importancia das funcdes e definir os pesos a serem utilizados na
solucdo do problema.

Wuwongse et al. (1983) propuseram uma abordagem para ajudar a determinar os
parametros apropriados ao design de sistema de controle linear. No caso em que as

especificacdes desejadas ndao sdo dadas explicitamente, essa abordagem usa um método de
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otimizacdo interativo para buscar os mais adequados pesos. A desvantagem desta proposta é
que o decisor precisa fazer comparacdes pareadas das curvas de resposta em cada iteragdo, o
que se torna um problema quando muitas itera¢cdes s@o necessdarias.

Melachrinoudis (1985) determinou a localizagdo 6tima de uma unidade de trabalho
indesejdvel dentro de um ambiente fabril. O autor definiu o problema como a selecao de uma
localizagdo, dentro de uma regido convexa, que maximiza a minima distancia Euclidiana
ponderada, com respeito a todas unidades de trabalho existentes, onde o grau de
"indesejabilidade" entre uma unidade de trabalho existente e a nova indesejavel entidade é
refletida por meio de um fator de ponderacao.

Saaty (1990) apresentou uma abordagem de tomada de decisdo multicritério chamada
Analytic Hierarchy Process (AHP), na qual fatores selecionados sdo agrupados em uma
estrutura hierdrquica que parte de um objetivo geral para os critérios, subcritérios e
alternativas, em niveis sucessivos. Apesar de sua popularidade, esse método tem sido
criticado por analistas de decisdo. Alguns autores tem apontado que o método desenvolvido
por Saaty ndo otimiza qualquer critério de performance (GRZYBOWSKI, 2012). Porém,
segundo Promentilla et al. (2008), o Analytic Network Process (ANP), que € uma forma
generalizada do AHP, tem se tornado uma ferramenta atrativa para entender mais do
problema de decisdes complexas, uma vez que esta abordagem supera a limitagdo da estrutura
hierdrquica linear do AHP.

Figueira et al. (2009) apresentaram um método para ranquear um conjunto finito de
acOes avaliadas em um conjunto finito de critérios. A GRIP (Generalized Regression with
Intensities of Preference) baseia-se na informacao indireta de preferéncia e no paradigma da
regressdo ordinal. Esse método pode ser comparado ao AHP, desde que, em ambos os
métodos, o tomador de decisdo € solicitado a expressar sua intensidade de preferéncia em
termos qualitativo-ordinais. Entretanto, diferentemente do AHP, no GRIP as fun¢des de valor
marginais sdo, justamente, uma representacdo numérica da informac¢do qualitativa-ordinal
original. O principio da comparagdo por pares também tem sido usado em modelos mais
recentes, como um conjunto de regras de decisao de dominancia induzidas por aproximacoes
das relacdes de preferéncia compreensivas (SZELAG et al., 2014).

Ja Taboada et al. (2007) propuseram uma abordagem diferenciada. Em seu trabalho,
os autores apresentaram duas alternativas para a reducdo do conjunto Pareto 6timo, a serem
utilizadas no estagio de tomada de decisdao. A primeira seria por um ordenamento das funcdes

objetivo sem, no entanto, atribuir-lhes valores numéricos e a segunda seria pela utilizacao da
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andlise de cluster entre os pontos Pareto 6timo. Segundo os autores, ao reduzir-se o conjunto
Pareto 6timo facilita-se o processo de tomada de decisao.

Com o passar do tempo, outros métodos para derivar os pesos de prioridade tém sido
propostos na literatura, tais como, procedimento de média geométrica (WAN e DONG, 2015;
WANG, 2015), métodos baseados em modelos de otimizacgdo restrita (GOMES et al., 2013),
métodos de tentativa e erro (SAVIER e DAS, 2011), métodos usando grey decision (LUO e
WANG, 2012; ZHU e HIPEL, 2012; LUO, 2009), métodos usando a légica fuzzy (HUANG et
al., 2006; WAN e DONG, 2015; WANG, 2015; RUBIO et al., 2013; TRAN e TRAN, 2007) e
métodos usando o simulated annealing (TRAN e TRAN, 2007; NARANG et al., 2014).

Monghasemi et al. (2015), ao lidarem com a otimiza¢cdo multiobjetivo de problemas
trade-off entre tempo, custo e qualidade em projetos de constru¢do, usaram a entropia de
Shannon (1948) para definir os pesos envolvidos no processo de otimizacdo. De acordo com
os autores, a entropia de Shannon pode prover uma avaliacdo mais confidvel dos pesos
relativos para os objetivos, na auséncia de informacodes de preferéncia do tomador de decisdo.

Recentemente, Shahhosseini et al. (2016), ao otimizar o processo de reforma a vapor
do metano para a conversao sustentavel deste gds, selecionaram o valor 6timo do processo
usando LINMAP (linear programming technique for multidimensional analysis of
preference), TOPSIS (technique for order preference by similarity to an ideal solution),
entropia de Shannon e a légica fuzzy como métodos de tomada de decisdo, comparando o
resultado final obtido com cada método.

Ja Rocha et al. (2015a) e Rocha et al. (2015b), com o intuito de determinar o ponto
Pareto 6timo preferivel em um problema de otimizagdo multiobjetivo de torneamento vertical,
utilizaram o indice de entropia de Shannon (1948) associado a uma medida de erro. Essa
mesma métrica foi utilizada em Rocha et al. (2016) para a otimiza¢do de um processo de

torneamento do aco endurecido AIST H13. A métrica de ponderagio baseada em entropia, &,

proposta em Rocha et al. (2015a, 2015b) € obtida usando a equagao:

Entropia

Max. &= EPG

sujeito a: Zwi =1 (2.43)
i=1

0<w, <1
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onde: w; s@o os pesos atribuidos aos objetivos a serem otimizados; a entropia na Equagdo 2.43

¢é calculada como (SHANNON, 1948):

S(x)= —Z w. Inw, (2.44)
i=1

e o EPG corresponde ao erro percentual global e pode ser calculado como:

m * -T
EPG =) yT (2.45)
i=1 i

onde: y; € o valor das respostas Pareto 6timas; T, € o alvo definido; e m é o nimero de

objetivos. Ao dividirmos o EPG pelo nimero de objetivos, m, chega-se ao MAPE (mean

absolute percent error), conforme apresentado por Montgomery et al. (2008):

MAPE =13 12 =1
T,

1
- (2.46)
m

i
i=1

i

Wang et al. (2009), ao revisar os métodos de tomada de decisdo multicritério
aplicados a tomada de decisdo em energia sustentdvel, classificaram os métodos de
ponderacdo em dois grandes grupos: métodos de ponderacdo subjetivos e métodos de
ponderacdo objetivos. Ponderacdo subjetiva é suportada por métodos baseados em
julgamentos pessoais ou coletivos, geralmente produzidos por painéis de especialistas,
método Delphi, comparagdo pareada, ambos em sua forma original ou incorporada ao AHP ou
ao ANP, entre outros (IBANES—FORES et al., 2014). Em contraste, métodos de ponderacdo
objetivos estabelecem prioridades de acordo com valores quantitativos, obtidos,
principalmente, pela aplicacdo de modelos estatisticos ou procedimentos que implicitamente
calculam os pesos dos critérios. O principal representante desta categoria € o método de
entropia apresentado em Zeleny (1974, 1975). Ibanes-Forés et al. (2014), ainda determinam
duas outras categorias, ponderacdo igualmente distribuida e ponderacdo aleatdria, sendo que
esta dltima envolve analisar os resultados sob todas as possiveis combinagdes de pesos que
podem ser atribuidas a cada critério em estudo, normalmente pela utilizagdo de alguma

técnica de simulacao.
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Utilizando-se estas categorias, realizou-se uma revisao tedrica, resumida na forma do

Quadro 2.1.

Quadro 2.1 — Revisdo dos métodos de ponderagao utilizados na literatura (Parte I)

Autores

Defini¢do de prioridades

Ponderacao Subjetivo Objetivo
igualmente

distribuida

Ponderacao

Indice de aleatdria

Capabilidade

Paln.el 'de ANP AHP Métodos
especialistas Sfuzzy

Atribuicao

. Entropia
direta P

Zeleny (1974)

Zeleny (1975)
Wuwongse et al. (1983)
Melachrinoudis (1985)
Saaty (1990)

Bonano er al. (2000)
Dijkmans (2000)
Geldermann e Rentz (2001)
Halog et al. (2001)
Prabhu e Vizayakumar (2001)
Vignes (2001)

Derden et al. (2002)
Beccali et al. (2003)
Afgan e Carvalho (2004)
Cziner et al. (2005)
Sadiq er al. (2005)
Chowdhury e Husain (2006)
Critto et al. (2006)
Doukas et al. (2006)
Huang et al. (2006)
Khelifi et al. (2006)
Pilavachi et al. (2006)
Shehabuddeen ef al.
(2006)

Begic e Afgan (2007)
Fijal (2007)

Grandinetti et al. (2007)
Krajnce et al. (2007)
Mavrotas et al. (2007)
Taboada et al. (2007)
Tran e Tran (2007)
Zeng et al. (2007)
Bollinger e Pictet
(2008)

Georgopoulou et al.
(2008)

Promentilla et al. (2008)
Schollenberger et al.
(2008)

Bréchet e Tulkens
(2009)

Cavallaro (2009)

Daim e Intarode (2009)
Gaudreault et al. (2009)
Goémez-Lopez et al.
(2009)

Karagiannidis e
Perkoulidis (2009)
Karavanas et al. (2009)
Luo (2009)

Paiva et al. (2009)

L]

X

X

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
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Quadro 2.1 — Revisdo dos métodos de ponderacgdo utilizados na literatura (Parte II)

Ponderacao
Autores igualmente
distribuida

Defini¢ao de prioridades

Entropia

Objetivo
.o Ponderacdo
Indice de .
leat
Capabilidade 0 ord

Pilavachi et al. (2009)

Yang et al. (2009)

Kazagi¢ et al. (2010) X
Lin e Shen (2010)

Bottero et al. (2011)

Garcia e Caballero

(2011)

Inoue e Katayama

(2011)

San Cristébal (2011) X
Savier e Das (2011)

Cristébal et al. (2012) X
De Lange et al. (2012)
Giner-Santonja et al.

(2012)

Liu e Wen (2012) X
Luo e Wang (2012)

Severino et al. (2012)

Yu et al. (2012)

Zhu e Hipel (2012)

Gomes et al. (2013)

Rubio et al. (2013)

Narang et al. (2014)

Shahraki e Noorossana

(2014)

Szelag et al. (2014)

Hein et al. (2015)

Monghasemi et al.

(2015)

Rocha et al. (2015a)

Rocha et al. (2015b)

Wan e Dong (2015)

Wang (2015)

Shahhosseini et al.

(2016)

Rocha et al. (2016)

Howard e Kamper

(2016)

Prakash e Barua

(2016)

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Com base no Quadro 2.1, percebe-se a dimensao do tema que, mesmo depois de mais

de 40 anos de pesquisa, ainda continua sendo relevante. As aplicagdes encontradas sdo as

mais diversas: setor energético, avaliacdo de tecnologias aplicadas a sustentabilidade,

inddstria quimica, processos de usinagem, avaliagdo de professores, avaliacdo da qualidade de

servicos aeroportudrios, entre outros. E importante ressaltar que, apesar do esforco

depreendido para a execuc¢do de tal tarefa, ndo hd a inten¢@o de esgotar o tema, principalmente

devido as diversas aplicabilidades do tema ponderagdo. Muitos trabalhos foram incluidos,
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apesar de nao apresentarem uma discussdo a respeito da ponderacdo, devido ao fato de terem
utilizado explicitamente alguns dos métodos citados.

Dentre os trabalhos apresentados, somente Shahraki e Noorossana (2014) se
propuseram a avaliar algum parametro de variabilidade ao selecionar a melhor solu¢do Pareto
6tima. Os autores usam dois critérios para realizar tal selecdo: a sensibilidade aos niveis de
confiabilidade e o indice de capabilidade do processo.

A intencdo do presente trabalho de estudar como a ponderacdo de funcdes em
otimizacdo multiobjetivo afeta a variancia da previsdo coaduna-se ao fato de apenas este

trabalho ter apresentado uma discussao similar.

2.3 - ENTROPIA

A historia da palavra "entropia" pode ser delimitada voltando a 1865, quando o fisico
alemao Rudolf Clausius tentou dar um novo nome a irreversivel perda de calor, o que ele
previamente chamou de "valor-equivalente" (ZHOU et al., 2013). A palavra foi escolhida,
pois, em grego '"en+tropia" significa "conteudo transformativo", ou simplesmente,
transformagao (BAIERLEIN, 1992). Segundo Pineda (2006), o conceito fisico de entropia
estd relacionado, tanto ao estado de desorganizacdo da matéria, como a tendéncia de
desorganizacdo de toda a matéria, desempenhando um importante papel na termodinamica
onde se afirma que, em um sistema fechado, a entropia nunca diminui, ou seja, seu grau de
desorganizacdo pode aumentar mas jamais diminuir. Esse conceito também ajuda a medir a
quantidade de ordem e desordem, ou caos (ZHOU et al., 2013).

A palavra entropia pertenceu ao dominio da fisica até 1948 quando Claude Shannon,
enquanto desenvolvendo sua teoria da comunicacdo, usou O termo para representar uma
medida de informagao. Shannon buscava uma palavra para descrever sua nova medida de
incerteza. A partir desse momento, o conceito de entropia de Shannon tem sido inserido em
uma enorme gama de disciplinas, tais como, mecanica, estatistica, finangas, transporte,
planejamento urbano, teoria da fila, teoria da informagdo e programacgdo linear e ndo-linear
(FANG et al., 1997).

Essencialmente, a entropia mede o grau de incerteza associada com a distribui¢do de
probabilidade. Assumindo que o conjunto de potenciais resultados de um experimento

aleatdrio € o conjunto X ={x,,...,x,} e que a distribuicdo de probabilidade definida em X
seja P={p,,....,p,},com p,el[0, 1] e Z; p, =1, uma medida de entropia somente assumiria

seu maximo valor quando todos os resultados no espaco sdo igualmente provaveis, ou seja,
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p, =1/n para todo i. Dessa maneira, dentre todas as possiveis distribui¢des de probabilidade,

a distribuicdo uniforme é a que tem a maior incerteza, logo o maior valor para entropia
(FANG et al., 1997).
Shannon (1948) propds alguns axiomas aos quais qualquer medida de incerteza

deveria satisfazer: 1. a entropia deveria depender de todos os p,, 1=1,2,...,n; 2. a entropia
deveria ser uma funcdo continua de p,, 1=1,2,...,n; 3. a entropia deveria ser simétrica, de

modo que se os p,, 1=L2,...,n, sdo meramente permutados, a entropia deveria permanecer a

mesma; e 4. a entropia deveria ser uma funcdo monotonicamente crescente de n, ou seja,
quanto maior o nimero de elementos igualmente provaveis, maior a incerteza.

Segundo Zhou et al. (2013), quando lidando com distribui¢des continuas de
probabilidade, a funcdo densidade é avaliada em todos os valores do argumento. Assim, dada
uma distribui¢do continua de probabilidade com uma fun¢do densidade f(x), pode-se definir

sua entropia como:

S(x)=- f f()In f(x)dx (2.47)

onde:J.:of(x)dlee f(x)=0.

Uma vez que os pesos utilizados na ponderacdo de funcdes em otimizacdo
multiobjetivo sdo proporcdes, f(x) segue uma distribuicao discreta de probabilidade. Assim, a

Equacdo 2.47 torna-se (SHANNON, 1948):

S(x)==) wnw, (2.48)
i=1

onde: w; sdo os pesos atribuidos aos objetivos a serem otimizados.

Shannon (1948) provou que, para a medida de entropia ser continua, monotonicamente
crescente em n € com valor maximo para eventos equiprovaveis, tal grandeza deveria ser da
forma da Equacdo 2.48. O indice apresentado na Equacdo 2.48 é também conhecido por
indice de entropia de Shannon-Weiner (STIRLING, 1994).

Entre as muitas propriedades desejdveis do indice de entropia de Shannon, pode-se
destacar: 1. a entropia de uma distribuicdo de probabilidade representando um resultado

completamente certo € 0, e a entropia de qualquer distribuicdo de probabilidade representando
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resultados incertos € positiva; 2. sua medida é concava. A Propriedade 1 € desejavel, pois, o
indice de entropia garante solu¢des ndo-nulas. A propriedade 2 € desejavel, pois, € muito mais
facil maximizar uma fun¢do concava do que uma ndo-concava (FANG et al., 1997). A Figura

2.6 apresenta essas propriedades da entropia, conforme calculado pela Equagdo 2.48.

0.7

0.6

0.51

0.4

S(x)

0.3

0.2

0.1

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura 2.6 — Entropia no caso de duas possibilidades.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Note que, maiores valores de entropia indicam mais aleatoriedade, ou seja, menos

informagao € expressa.

2.4 — DIVERSIDADE

Segundo Stirling (1994), nossas agdes sdo permeadas de auséncia de certeza advinda
de varias fontes como conhecimento incompleto, informagdo contraditéria, variabilidade dos
dados, imprecisdo conceitual, diferentes pontos de referéncia e inerente indeterminancia de
muitos processos naturais ou sociais.

Na tentativa de tratar do assunto, surge a teoria da probabilidade. Classicamente, uma
probabilidade pode ser atribuida a cada conjunto de possiveis eventos futuros, com base na
frequéncia de ocorréncia de eventos passados similares, sob condi¢des compardveis, sendo,
assim, em algum senso objetivo. Porém, gracas a deficiéncia nas informagdes, esse
procedimento tende a ser vulnerdvel a erro, viés inconsciente ou manipula¢do (STIRLING,
1994).

De todas as estratégias desenvolvidas para lidar com a auséncia de certeza, a melhor é

a diversificacdo. Como ja demonstrado, a incerteza depende do nimero de possiveis

resultados em determinado processo, X ={x,,...,x,}, e da probabilidade de ocorréncia desses

resultados, P={p,,..., p,}. Assim, uma forma de lidar com a incerteza seria considerar todas

as n possibilidades de resultado, o que levaria a diversificacdo. Entretanto, o comportamento
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dos resultados e suas respectivas probabilidades de ocorréncia ndo sdo iguais, o que torna
complexo o processo de diversificacdo. Refletindo essa complexidade, os conceitos de
diversidade empregados em varios campos da ciéncia apresentam a combinagdo de trés
propriedades, variedade, balanco e disparidade, sendo cada uma delas uma caracteristica
necessdria, porém, insuficiente da diversidade (STIRLING, 1994).

Segundo Stirling (2007), variedade é o niimero de categoria nos quais os elementos do
sistema sdo divididos. E a resposta para a pergunta: "Quantos tipos de coisas nds temos?".
Considerando-se fixos os outros parametros, quanto maior a variedade, maior a diversidade.

Balanco é uma fungio do padrio de divisio dos elementos por meio das categorias. E
a resposta para a pergunta: "Quanto de cada tipo de coisa nds temos?". Considerando-se fixos
0s outros parametros, quanto mais uniforme € o balanco, maior € a diversidade.

Ja a disparidade refere-se a maneira e grau em que os elementos podem ser
distinguidos. E a resposta para a pergunta: "Quio diferentes de cada outro sdo os tipos de
coisas que nds temos?". Normalmente, baseia-se em alguma medida de distancia.
Considerando-se fixos os outros parametros, quanto mais dispares sdo os elementos
representados, maior € a diversidade.

Stirling (2007) cita dez desejdveis caracteristicas de uma heuristica geral de
diversidade (4):

e Escala da variedade: onde variedade é igual a 1, 4 tem o valor de zero.

e Monotonicidade da variedade: onde os elementos sao uniformemente balanceados e
igualmente dispares, 4 aumenta monotonicamente com a variedade.

e Monotonicidade do balango: para uma dada variedade e disparidade, 4 aumenta
monotonicamente com o balango, ou seja, 4 € maxima quando a distribui¢io entre os
elementos € uniforme.

® Monotonicidade da disparidade: para uma dada variedade e balanco, 4 aumenta
monotonicamente com a disparidade agregada entre os elementos.

e Escala da disparidade: onde a disparidade agregada € zero, isto €, todos os elementos
sdo efetivamente idénticos, 4 assume o valor de zero.

e Acomodacdo aberta: 4 acomoda, simetricamente, qualquer perspectiva em dimensdes
de diferenca sob a qual os elementos podem ser diferenciados.

¢ Insensibilidade a categorizacdo: para qualquer dada perspectiva em taxonomia, 4 é

insensivel a categorizagdes alternativas dos elementos.
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e Parcimonia de forma: 4 € tdo descomplicado em estrutura e parcimonioso em forma
quanto o necessdrio para atender as condicdes anteriores.

e Agregacdo explicita: 4 permite explicita agregacdo de variedade, balangco e
disparidade, por refletir contextos ou perspectivas divergentes usando ponderacdes.

e Pronta articulagdo: A permite irrestritas articulacdes de diversidade com outras
propriedades, do sistema como um todo ou de seus elementos individuais.

De acordo com Stirling (2007), nenhum indice estabelecido até entdo satisfazia a todos
esses critérios. Para subsidiar essa afirmacdo, o autor faz um resumo dos indices de medida de
diversidade e de suas propriedades.

O indice mais simples e que engloba a variedade € o préprio nimero de categorias dos
elementos, expresso por N (MACARTHUR, 1965). O indice de uniformidade de Shannon,

apresentado por Pielou (1969), engloba o balanco e pode ser expresso por:

w. In w.
U=- —1¢ 2.49
Z‘ InN ( )

onde: w; sdo os pesos envolvidos na ponderac¢iao e N o nimero de categorias dos elementos.

O indice de Shannon (1948), conforme apresentado na Equacdo 2.48, segundo Stirling
(2007), engloba somente as dimensdes de variedade e balanco.

Tratando da dimensdo disparidade, Solow e Polasky (1994) propuseram a seguinte

formulacao:

f(dy) = Max_s{D, (S +d,, (i, i)} (2.50)

1

onde: d;; € a disparidade entre dois elementos; Dy, (Si) € a disparidade agregada do sistema S;
d,, (i, Si) € a distancia de disparidade entre o elemento i € 0 ponto mais proximo em S.

Assim, Stirling (2007) propds uma formulagdo que contemplasse variedade, balango e

disparidade:

A= 3, 4 (ww)) 2.51)

iji#j)
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onde: d;; € a disparidade entre dois elementos; w sdo os pesos representando a propor¢do dos
elementos i e j; a e ff sdo termos para se quantificar o grau de importancia entre a disparidade
e o balanco.

De acordo com Stirling (2007) o caso de referéncia é aquele que considera a =f =1,
sendo que neste caso a equagdo funciona como a medida de Shannon, porém, com a
caracteristica adicional de capturar a disparidade.

A disparidade (dj), como jd mencionado, mede o qudo diferentes sdo os objetos
analisados. Para tanto, duas medidas sdo mais amplamente utilizadas: medidas de correlacdo e
medidas de distancia.

O método usualmente conhecido para medir a correlagdo entre duas varidveis é o

coeficiente linear de Pearson e pode ser calculado como:

ii(n -Y)(X, - X)

Oxy _ =l =l

Do) i o
=1 im1

12 (2.52)

onde oy, corresponde a covariancia entre X e Y; o, corresponde ao desvio-padrdo de X; e
o, corresponde ao desvio-padrdo de Y.

Altas correlagdes positivas indicam similaridade e altas correlagdes negativas indicam

disparidade. Dessa forma d;; pode ser definida por: d; =1-p, .

z

Ja a medida de distancia mais comumente reconhecida € a distincia Euclidiana.
Essencialmente, a distancia Euclidiana é a medida do comprimento de uma linha reta
desenhada entre dois objetos quando representada graficamente. Assim, quanto maior a

distancia entre dois objetos, mais dispares eles s@o. O cdlculo de d;; utilizando uma medida de

distancia, no contexto da otimiza¢ao multiobjetivo, pode ser realizado utilizando a distancia
Euclidiana entre os pontos de ancoragem, ou seja, 0os pontos que otimizam cada resposta

individualmente, sendo calculado como segue:

d % * 2 + % * 2 + + * * 2 2 53
L= X — X X - X X — X
i Lo Lyion 250 2550 (o) e (2.53)
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onde: X, x,...x, sdo as varidveis de decisdo do problema; e f,(x) e f;(x) sdo as fungdes

objetivo.

2.5 - METODOS ESTATISTICOS PARA MODELAGEM E ANALISE DE PROCESSOS

Existem intimeros processos industriais, cada um com sua peculiaridade. Na maioria
dos casos, dada sua complexidade, ndo se sabe exatamente, como se dd a influéncia das
varidveis no resultado dos parametros do processo, como custo, qualidade e produtividade. De
fato, para a maioria dos processos industriais, os relacionamentos matematicos entre suas
varidveis dependentes e independentes sdo desconhecidos.

Visando obter essas informacodes, faz-se necessdrio projetar e executar experimentos,
coletar os dados e analisd-los. A experimentacdo se torna cada vez mais importante a
inddstria, uma vez que a complexidade dos problemas inerentes ao processo cresce
constantemente, gracas as inimeras exigéncias governamentais, dos consumidores e dos

acionistas.

2.5.1 — Projeto e Anélise de Experimentos

De acordo com Montgomery (2009), um experimento pode ser definido como um teste
ou uma série de testes em que mudancas propositais sdo feitas nas varidveis de entrada de um
processo, com o objetivo de observar a forma como as respostas sdo afetadas pelas mudangas
provocadas. O Projeto e Andlise de Experimentos (Design of Experiments — DOE) €, entdo,
definido como o processo de planejamento dos experimentos para que dados apropriados
sejam coletados e depois analisados por métodos estatisticos, resultando em conclusdes
vélidas e objetivas.

Em geral, experimentos sdo usados para estudar a performance de processos e

sistemas, conforme apresentado na Figura 2.7.

Fatores controlaveis

X1 X2 Xp

Entradas Saida
— Processo —et

Z1 22 Zq

Fatores incontrolaveis

Figura 2.7 — Modelo geral de um processo.
Fonte: modificado de Montgomery (2009).
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Normalmente, o processo pode ser visualizado como uma combinacdo de maquinas,
métodos, pessoas e outros recursos que transformam algumas entradas em uma saida que tem

uma ou mais respostas observaveis. Algumas das varidveis de processos x,x,,...,x, S&0

controldveis, enquanto outras varidveis Zys2ps--0rZ, SBO incontroldveis, embora estas possam

ser controldveis para o propdsito de um teste. Os objetivos do experimento podem incluir o
seguinte: 1. determinar quais as varidveis sdo as mais influentes na resposta y; 2. determinar
como ajustar os valores de x para que y permaneca quase sempre proximo do valor nominal
desejado; 3. determinar como ajustar os valores de x para que a variabilidade de y seja
pequena; 4. determinar como ajustar os valores de x para que os efeitos das varidveis
incontroldveis sejam minimizados.

Como apresentado, experimentos envolvem muitos fatores e, normalmente, um
objetivo do analista € determinar a influéncia que esses fatores t€m na resposta de interesse. A
abordagem geral para planejar e conduzir o experimento € chamado de estratégia de
experimentacdo. Existem muitas estratégias que um analista poderia usar. Uma abordagem
poderia, por exemplo, envolver uma combinacdo arbitrdria dos fatores envolvidos no
problema, testd-los e analisar os resultados, alterando os niveis dos fatores para o proximo
teste baseado nos resultados do teste atual. Essa abordagem de tentativa e erro, apesar de ser
frequentemente utilizada na prética, apresenta algumas desvantagens como, por exemplo, o
fato de que a experimentacdo pode continuar indefinidamente, sem garantia de sucesso e que,
mesmo na presenca de um resultado satisfatério, ndo ha garantia de que a melhor solugdo foi
encontrada.

Outra estratégia de experimentaciao que € usada na pratica é a abordagem de um fator
por vez. Esse método consiste em selecionar um ponto de partida e entdo, sucessivamente,
variar cada fator em sua amplitude com os outros fatores mantidos constantes. A maior
desvantagem dessa abordagem é que ela falha em considerar qualquer interacdo entre os
fatores.

A correta abordagem para lidar com muitos fatores é conduzir um experimento
fatorial. Nessa abordagem, os fatores sdo variados juntos ao invés de um por vez. O arranjo
experimental oriundo deste método permite ao analista investigar os efeitos individuais de
cada fator e determinar se os fatores interagem. Uma caracteristica importante dos arranjos
fatoriais é que estes permitem o uso mais eficiente dos dados experimentais. Entretanto, se o
intuito € determinar a regido em que os fatores levam para a melhor resposta possivel, ou seja,

se 0 objetivo € otimizar a resposta, um outro arranjo experimental deve ser executado, cujo
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objetivo € desenvolver um modelo empirico do processo para obter uma estimativa mais
precisa das condi¢des 6timas de operacdo. Segundo Montgomery (2009), essa abordagem
para otimizagao do processo ¢ chamada de metodologia de superficie de resposta.

Ainda, segundo Montgomery (2009), os trés principios bdsicos do planejamento de
experimentos sdo: aleatorizacao, replicacdo e blocagem.

A aleatorizagdo € o pilar basico subjacente ao uso de métodos estatisticos em arranjos
experimentais. Métodos estatisticos requerem que as observagdes ou erros sejam variaveis
aleatérias independentemente distribuidas. A aleatorizagdo normalmente mantém essa
suposicao valida, consistindo na execu¢do dos experimentos em ordem aleatdria para que os
efeitos desconhecidos dos fendmenos sejam distribuidos entre os fatores.

A replicacdo € a repeti¢do de um mesmo teste varias vezes, criando uma variagdo na
resposta. A replicagdo tem duas importantes propriedades. Primeiro, a execugao de réplicas
permite ao analista obter uma estimativa do erro experimental. Essa estimativa do erro se
torna a unidade béasica de medida para determinar se as diferencas observadas nos dados sdo
realmente estatisticamente diferentes. Segundo, se a média amostral € usada para estimar o
efeito de um fator no experimento, a replicacdo permite ao analista obter uma estimativa mais
precisa deste efeito.

A blocagem é uma técnica usada para melhorar a precisdo com a qual comparagdes
entre os fatores de interesse sdo feitas, sendo frequentemente utilizada para reduzir ou
eliminar a variabilidade transmitida pelos fatores de ruido, ou seja, fatores que podem
influenciar na resposta experimental mas nos quais ndo se estd diretamente interessado.
Geralmente um bloco € um conjunto de condi¢des experimentais relativamente homogéneo,
de modo que cada nivel do fator de ruido se torna um bloco. Desta forma, o analista divide as
observacdes do arranjo estatistico em grupos que sdo executados em cada bloco. A blocagem
deve ser utilizada quando ndo for possivel manter a homogeneidade das condig¢des
experimentais. Esta técnica permite avaliar se a falta de homogeneidade interfere nos
resultados.

Com relacdo as suas etapas, o DOE € dividido em: 1. Reconhecimento e declara¢do do
problema; 2. Escolha de fatores, niveis e variacdes; 3. Sele¢do da varidvel de resposta; 4.
Escolha do design experimental; 5. Execu¢cdo do experimento; 6. Andlise estatistica dos
dados; 7. Conclusdes e recomendacoes.

Por fim, segundo Montgomery (2009), as técnicas mais utilizadas de projetos e andlise
de experimentos compreendem o planejamento fatorial completo, o planejamento fatorial

fracionado, os arranjos de Taguchi, a metodologia de superficie de resposta e os experimentos
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por arranjo de misturas. No presente trabalho, a metodologia de superficie de resposta e os

experimentos por arranjo de misturas serdo as técnicas abordadas.

2.5.1.1 — Metodologia de Superficie de Resposta

A Metodologia de Superficie de Resposta (Response Surface Methodology - RSM) é
uma cole¢do de ferramentas matematicas e estatisticas, utilizada para a modelagem e anélise
de problemas em que as respostas de interesse sdo influenciadas por diversas varidveis e o
objetivo € a otimizacao destas respostas (MONTGOMERY, 2009).

Considerando que, para a maioria dos processos industriais, as relacOes entre as
respostas e as varidveis independentes sdo desconhecidas, busca-se, entdo, encontrar uma
aproximagdo adequada para representar as respostas de interesse como fungdo destas
varidveis. Geralmente, fungdes polinomiais sdo empregadas para descrever tais relacoes.
Dessa forma, se uma resposta for bem modelada por uma func¢do linear, a relacdo aproximada

pode ser representada pelo seguinte modelo de primeira ordem (MONTGOMERY, 2009):

k
y(xX)= B, +Bx, +Bx, +..+ Bx, +& =5+ Z Bx +€, (2.54)
i=1

onde: y(x) é aresposta de interesse; x; sdo as varidveis independentes; S sdo os coeficientes

a serem estimados; k € o nimero de varidveis independentes; ¢; € o erro experimental.
Se a resposta apresentar curvatura, entdo um polindmio de maior grau deve ser usado,

como o modelo de segunda ordem:

y(x)= B, + Zﬂi'xi + Z:Bﬁxiz + Z Zﬁij'xi'xj +& (2.55)

i<j

Quase todos os problemas de superficie de resposta utilizam um ou ambos os modelos
apresentados e, apesar de ser improvavel que o modelo polinomial se comporte como uma
aproximacdo adequada para todo o espaco experimental coberto pelas varidveis
independentes, para uma regido especifica, tais modelos tém se mostrado eficientes
(MONTGOMERY, 2009).

Como um dos objetivos da RSM consiste na otimizagdo das respostas, recomenda-se,
sempre que possivel, represent-las por meio dos modelos de segunda ordem, ji que a

curvatura apresentada por estes, define a localizacdo de um ponto estaciondrio. Portanto,
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quando a resposta de interesse apresentar um comportamento linear, devem-se utilizar das

informacdes do modelo de primeira ordem para buscar a regido de curvatura, utilizando-se,

para isso, o método do vetor gradiente (steepest descent/ascent) MONTGOMERY, 2009).
Para se ajustar um modelo de segunda ordem o design experimental deve possuir

algumas propriedades. Como o modelo da Equacio 2.55 contém 1+4+2k+k(k—1)/2

parametros, o design experimental deve possuir, no minimo, este nimero de pontos distintos e
ao menos trés niveis para cada varidvel ou fator. Entretanto, segundo Myers et al. (2009),
essas propriedades representam as condi¢des minimas, sendo que as caracteristicas desejaveis
de um design de superficie de resposta sdo: 1. o design ou arranjo deve resultar em um bom
ajuste do modelo aos dados; 2. deve prover suficiente informacdo que permita um teste de
auséncia de ajuste; 3. deve permitir que modelos de maior ordem sejam construidos
sequencialmente; 4. deve prover uma estimativa do erro experimental puro; 5. deve ser
insensivel a presenca de valores atipicos nos dados; 6. deve ser insensivel aos erros no
controle dos niveis do design; 7. deve visar a eficiéncia em custo; 8. deve permitir blocagem:;
9. deve permitir que a suposi¢do de homogeneidade da variancia seja averiguada; e 10. deve
fornecer uma boa distribuicio de Var[$(x)]/o’. E importante notar que nem todas as
propriedades mencionadas sao requeridas em cada aplicagdo da RSM.

Em muitos casos, ao se trabalhar com a RSM, é conveniente transformar as variaveis
do problema em varidveis codificadas (coded variables). As varidveis codificadas sdo
definidas como sendo varidveis adimensionais, com média zero e mesmo desvio-padrdo. O

seguinte esquema de codificacdo pode ser usado (MYERS et al., 2009):

) X geeotiieass — (Hi+L0)/2
codificado ~ (Hi - LO)/2

(2.56)

onde: Hi equivale ao valor para a varidvel de decisdo relativo ao nivel +1; e Lo equivale ao
valor para a varidvel de decisdo relativo ao nivel -1.
De maneira semelhante, se houver o intuito de converter os valores codificados em

valores decodificados (uncoded) basta resolver:

_ Hi+Lo Hi- Lo

decodificado 7 codificado 7

X (2.57)
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A estimacdo dos coeficientes definidos pelos modelos das Equagdes 2.54 e 2.55 ¢
tipicamente feita com a utilizacdo do método dos Minimos Quadrados Ordinérios (Ordinary
Least Squares — OLS). O método dos minimos quadrados baseia-se na escolha de valores para

B, de modo que a soma dos quadrados dos erros seja minimizada. A fun¢do de minimos

quadrados pode ser escrita como (MYERS et al., 2009):

L:Zgiz = : (yi _ﬁO_Zﬁixij (2.58)

i=1

Em nota¢do matricial a Equacao 2.54 pode ser escrita como:

y=XB+e (2.59)
onde:
Y Lox, x, o x, 5, &
y — .yZ , X _ ‘1 -x.Zl 'X.:ZZ .' .. -xiZk , B — @ ,E= :82 (2,60)
yn 1 xnl an T xnk ﬂk gn

Dessa forma, L pode ser expresso como:

L=(y-XB)' (y-XB)=y'y-B'X'y-y XB+p"X"XB

2.61)
=y y-2f"X"y +p'X"XB

desde que B"X"y seja uma matriz 1x1, ou uma escalar, e sua transposta (B X"y)" =y’ XB

seja a mesma escalar. Os estimadores de minimos quadrados devem satisfazer a:

oL _ 2X"y+2X"XB =0 (2.62)

9P

que pode ser simplificado a:
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A Equagdo 2.63 representa o conjunto das equacdes normais de minimos quadrados na

forma matricial. Multiplicando-se ambos os lados da Equacdo 2.63 pela inversa de X'X

tem-se:

-1

B=(X"X) X'y (2.64)

Com isso, fica construida a funcdo aproximada que relaciona a resposta de interesse
com as varidveis do processo, isto é, como a verdadeira fun¢@o entre x e y ndo é conhecida,
aproxima-se tal relacionamento por um modelo de regressdo, que € relativamente adequado

dentro de certa faixa de variac@o das variaveis independentes (MONTGOMERY, 2009).
Usando o estimador dos minimos quadrados B, o vetor de valores ajustados, y = Xﬁ ,

pode ser escrito como:
§=Xp=X(X"X) X'y=Hy (2.65)

-1
onde H= X(XTX) X" | é uma matriz simétrica chamada de matriz chapéu, pois transforma
y em ¥, ou matriz de projecdo, pois projeta y perpendicularmente em y .
Como o estimador dos minimos quadrados [ é uma combinagdo linear das
observagdes, este € normalmente distribuido com vetor de média B e matriz de covariancia
2 (vl )
o (X X) .
As estimativas das variancias desses coeficientes de regressdo sdo obtidas trocando

o’ por uma estimativa. Quando o’ for trocado por sua estimativa 6, a raiz quadrada da

variancia estimada do j-ésimo coeficiente de regressdao € chamada de erro-padrdo estimado de
A 5. [
B, ou se(f,)=,/6°C; .
As hipéteses para testar a significancia de qualquer coeficiente de regressao individual

sio H,:f8,=0e H,: 8, #0, e aestatistica para essas hipéteses é:

bi-B
%, j=0,1,...k (2.66)
\/Gij
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sendo esta distribuida como ¢t com n—p graus de liberdade, onde n € o nimero de

experimentos, p € igual ao nimero de regressores (k) mais um, C; € o jj-ésimo elemento da

-1 . oA . . ~
matriz (XTX) ,e 67 é o estimador do erro de variancia, obtido da equacao:

6*=MS, = (2.67)

onde MSg é a média quadrética do residuo e SSg representa a soma do quadrado dos residuos e

¢ dada por:

ss, =y'y-p'X"y (2.68)

Por isso, um intervalo de confianca de 100(1—)% para o coeficiente de regressao

B, j=0,1,....k, é dado por:

B =ty \G7Cy < B, < B+, N6C, (2.69)

Note que esse intervalo de confianca pode ser escrito em funcdo do erro padrao do

coeficiente de regressio se(/f;) como:

B=ty, ,5e(B)< B, < B+, se(B) (2.70)

porque se([i’j) =,/6°C, .

Pode-se, também, obter um intervalo de confiancga para a resposta média em um ponto

particular X," =[1 xo Xy, ... % |- A resposta média neste ponto é dada por: £, =x,'B e a

yIxg

resposta média estimada neste ponto é dada por: )A)(Xo)zxoT[AS. Este estimador € ndo-

enviesado, pois, E[$(x,)]=E(x,/B)=x,/B= Uy, » € a varidncia de $(x,)é:

Var[§(x,)]=0’x," (X' X)'x, (2.71)
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Por isso, um intervalo de confianca de 100(1—-&)% para a resposta média em um

ponto particular X," =[1 xo X, ...x | €

HX0) = w7 (XTX) Xy S 2 S5 (X)) H g 67X, (XXX, (2.72)

A funcgao de varidncia descrita na Equacao 2.71 é, com certeza, importante, tanto do
ponto de vista das respostas, que devem ter reduzidos valores de varidncia para serem
confidveis, quanto do ponto de vista do planejamento dos experimentos, onde se utiliza como
critério de otimalidade para definicdio de arranjos a matriz (X' X)™".

Ap6s a construgdo do modelo, a significancia estatistica do mesmo deve ser verificada
por meio de um procedimento de Andlise de Variancia (Analysis of Variance - ANOVA), que,
além da sua significancia como um todo, permite também verificar quais entre os termos do

modelo sdo significativos e quais podem ser negligenciados. As hipéteses apropriadas sado:

Hy:B=p=-=p5=0

i ; 2.7
H,:f3,#0 parano minimo um (2.73)

A rejeicdo da hipétese nula implica que no minimo uma das varidveis regressoras

contribui significativamente para o modelo. A estatistica de teste para a hipétese nula é:

_SS./k_ MS,
°S8S,/(n-p) MS,

(2.74)

onde SSk € a soma dos quadrados da regressdo; SSg € a soma dos quadrados do residuo, como
apresentado na Equacdo 2.68; e MSg e MSg sdo as médias quadriticas da regressdo e do
residuo, respectivamente.

Deve-se rejeitar Hy se o valor calculado da estatistica de teste na Equacdo 2.74 for

maior que f,, . .

Com relacao a soma dos quadrados da regressao, esta pode ser representada como:

A [Z”j (2.75)
55y =B Xy~
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7z

O ajuste € representado pelo coeficiente de determinacio (R, que representa o
percentual dos dados observados na resposta que o modelo matemético consegue explicar. R’

¢ definido como:

_ Sy _,_ S,
sS, S8,

R’ (2.76)

onde SS7 € igual a soma total dos quadrados e pode ser definida como:

(Z y,} (2.77)

i=1

SSr = yTy -

Ao se fazer a raiz quadrada do coeficiente de determinacdo apresentado na Equacao
2.76 obtém-se o coeficiente de correlacdo multipla, que indica o grau de relacionamento entre
as varidveis independentes (x;) e a varidvel dependente (y). Segundo Guilford (1950), quando
as intercorrelacOes entre as varidveis independentes € igual a zero, ou seja, ndo existe
multicolinearidade, o quadrado do coeficiente de correlagdo multipla serd a soma dos
quadrados dos coeficientes de correlacdo de cada varidvel independente com a dependente. O
método usualmente conhecido para medir a correlagdo entre duas varidveis € o coeficiente
linear de Pearson, conforme apresentado na Equagdo 2.52.

Associado ao coeficiente de determinacdo, encontra-se o R’ajustado (R’adj.), que é
uma medida alternativa ao coeficiente de determinacdo. O R” ajustado penaliza a inclusdo de
regressores pouco explicativos, combatendo a tendéncia de superestimagdo da variagdo atual
nos dados, feita pelo R, quando um maior nimero de varidveis é inserido. O R’ajustado pode

ser definido como:

SS,/(n—p) n—1 )
— =1- 1-R
S8, /(n—=1) n—p( ) (2.78)

2 _
Ry =1
onde n € o nimero de experimentos ¢ p € o nimero de termos regressores mais um
(relacionado ao intercepto).

Para a modelagem das fun¢des de superficie de resposta, o arranjo experimental mais

utilizado para a coleta dos dados € o arranjo composto central (Central Composite Design —

CCD) (MONTGOMERY, 2009). Segundo Myers et al. (2009), a escolha do CCD se deve,
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pois, este € um design eficiente para a experimentacdo sequencial, permitindo uma razodvel
quantidade de informacdo para testar o erro sem envolver um grande nimero de
experimentos. Além disso, o arranjo acomoda uma regido esférica com cinco niveis de cada
fator, o que se torna uma vantagem do ponto de vista da regido experimental.

O arranjo composto central, para k fatores, ¢ uma matriz formada por trés grupos
distintos de elementos experimentais: um fatorial completo 2* ou fracionado 2*”, sendo p a
fracdo desejada do experimento; um conjunto de pontos centrais (center points — cp); e,
adicionalmente, um grupo de niveis extremos denominados pontos axiais, dado por 2k. O
nimero de experimentos necessarios é dado pela soma 2 *?+ cp+ 2k.

A Figura 2.8 representa graficamente o CCD para dois e trés fatores.

X4

(0, )
(-1,+1) g m(+1,+1)
W Pontos fatoriais
. * X
(—a, 0) (0,0) (a,0) l W Pontos axiais
A Pontos centrais
(-L-1)m H(+1,-1)
o (0, —a)

Figura 2.8 — Arranjo experimental CCD para dois e trés fatores.
Fonte: modificado de Montgomery e Runger (2011).

De acordo com Montgomery (2009), ao proceder experimentos fatoriais em dois
niveis, € usual antecipar o ajuste de um modelo de primeira ordem, mas € importante alertar
para a possibilidade de que um modelo de segunda ordem seja realmente o mais apropriado.
Por conta disso, o método de replicar pontos centrais para designs 2k provera protec¢do contra
os efeitos da curvatura de segunda ordem e permitird a obtencdo de um estimador de erro
independente.

Segundo Myers et al. (2009), os pontos fatoriais contribuem substancialmente para a
estimagdo de termos lineares, sendo os Unicos pontos que contribuem para a estimacao dos

termos de interac@o. J4 os pontos axiais contribuem para a estimacao dos termos quadraticos,

.. k .
sendo que sem estes, somente a soma dos termos quadraticos, ZH B, , pode ser estimada.
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No caso dos arranjos de primeira ordem, a propriedade dominante € a ortogonalidade.
Um design ortogonal de primeira ordem é um arranjo para o qual a matriz X' X é uma matriz
diagonal. Se duas colunas sdo ortogonais, os niveis das duas correspondentes varidveis sao

linearmente independentes. Para um modelo de primeira ordem e uma amostra fixa N, se
Xj e[-1L,+1] paraj=1,2,...,k, entdo Var(bi)/d2 parai=1,2,...,k € minimizada se o design
¢ ortogonal e se todos os niveis x; do design sdao *1parai=1,2,...,k. Desta forma, os
elementos na diagonal de (X"X)™' sdo minimizados por fazer os elementos fora da diagonal

principal de X"X igualarem a zero e os elementos da diagonal serem os maiores possivel.
Uma vez que Var(b)=0’(X"X)" a ortogonalidade leva a designs que minimizam a
variancia.

Ja no caso dos arranjos de segunda ordem, a ortogonalidade deixa de ser um aspecto
importante e a estimacdo dos coeficientes individuais, uma vez que ainda é considerado
importante, torna-se secunddario, sendo a variancia de previsio escalonada (SPV) o tépico de
maior importancia. Isso decorre do fato de que muitas vezes hd menos preocupagdo com quais

varidveis pertencem ao modelo do que com a qualidade de y(x) como uma previsao ou
estimador de E[y(x)]. Assim, segundo Myers et al. (2009), as dreas de flexibilidade no uso

do CCD residem na sele¢do da distancia axial () e do nimero de pontos centrais (cp). A

escolha de a afeta a regido de operabilidade e regido de interesse. A escolha do nimero de cp
tem influéncia na distribuicio da varidncia de previsdo escalonada (SPV), NVar[$(x)]/o’,

onde N é o tamanho total da amostra.

Muitas das propriedades dos designs experimentais sdao conectados a maneira pela
qual os pontos sdo distribuidos na regido de experimentacdo. Especificamente, essa
distribuicdo de pontos no espago tem um profundo efeito na distribuicio da SPV. A
distribuicao dos pontos do design é muito bem quantificada pelos momentos do design.

A ideia por trds do método dos momentos € igualar os momentos da populacio, que
sao definidos em termos de valores esperados, aos correspondentes momentos da amostra. Os
momentos da populacdo serdo fungdes de parametros desconhecidos. Entdo, essas equagdes

sdo resolvidas de modo a resultar estimadores dos parametros desconhecidos. Se uma amostra

aleatéria X;, X, ..., X, de distribuicdo de probabilidades fix) e o m-ésimo momento da

populagdo E(X™) forem considerados, o correspondente n-ésimo momento da amostra serd

(1/n)X, X" . O primeiro momento da populagdo é E(X)= g e o primeiro da amostra é
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(1/n)2, X, =X e, ao se igualar os dois momentos, tem-se que a média da amostra € o

estimador de momento da média da populacdo.
A partir dos momentos de ordem 2, momentos baseados nos desvios em relagdo a

média, chamados de momentos centrais, podem ser usados, como por exemplo:
0, =E[(x— 1)’1=0°. Tomando como base momentos centrais, duas medidas para
caracterizar uma distribui¢do nao-normal podem ser caracterizadas, a simetria (&) € a curtose

(k). A simetria, como o préprio nome apresenta, mede a simetria dos dados em torno do

valor médio, sendo que valores proximos a zero significam simetria.

®3

A curtose mede a concentracdo proximo a média, sendo que, no caso da normalidade,

6= (2.79)

seu valor € 3.

K=—2 (2.80)

No caso da RSM, os momentos que refletem a geometria do arranjo experimental
devem ser uma funcdo do modelo sendo ajustado. De fato, os momentos de importancia vém

da matriz momento:

(2.81)

Um design fatorial 2% ou fatorial fracionado para um modelo de primeira ordem ¢é

ortogonal e sua matriz momento € vista como:

1 0 - 0
X'X |0 1
M= TRRiR . =1, (2.82)
0 1

Os momentos fora da diagonal principal sdao zero devido a ortogonalidade das colunas

da matriz X e os momentos da diagonal principal sdo todos iguais a 1. Assim, segundo Myers
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et al. (2009), os momentos sdo definidos como: momentos de primeira ordem (1/N)YN x.

momentos de segunda ordem mistos (1/N )thv:lxmxju para i# j; e momentos de segunda

2 . . . ~
ordem puros (1/N)>.Y, x; . Os momentos de primeira ordem e de segunda ordem mistos sdo

chamados de momentos impares, uma vez que t€ém ao menos uma varidvel com um expoente
impar. Esses sdo zero para este design. Os k momentos de segunda ordem puros sdo os
momentos pares e sdo iguais a 1. Os momentos de segunda ordem mistos sdo andlogos a
covariancia para o caso dos momentos amostrais em estatistica basica, onde o momento de
primeira ordem pode ser visto como a média da amostra e os momentos de segunda ordem
puros como a variancia.

Os momentos do arranjo experimental que exercem importancia em caracterizar as
propriedades de sua varidncia sdo funcdo da ordem do modelo. No caso do design fatorial 2*
ou fatorial fracionado os momentos de segunda ordem sdao importantes uma vez que M
contém momentos de segunda ordem. Entretanto, no caso do CCD com o correspondente
design de segunda ordem, M contém momentos de quarta ordem. Com base na matrix X' X,
os momentos relevantes sao:

- Momentos de primeira ordem:

1
il=—> x 2.83
[i]== 2% (2.83)
- Momentos de segunda ordem puros:

N
[ii] = ilei (2.84)
N u=l1

- Momentos de segunda ordem mistos:

g I
[i] =5 2% (2.85)
u=I
- Momentos de terceira ordem puros:

N

[iii] =%fou (2.86)

u=1
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- Momentos de terceira ordem mistos:

[”J]_ Z Xiu ju’ ljk]_ Z‘xtu‘x/u‘xku (2.87)

- Momentos de quarta ordem puros:

[iiii] = me (2.88)

ul

- Momentos de quarta ordem mistos:

[”l]]_ Z tu ]u’ [ll]]]_ Z'xm ju

ul

[”Jk] = Z‘xm juxku ’ ljkl] = Z'xm ju'xku‘xlu

(2.89)

Importantes propriedades da variancia de um arranjo experimental sdo determinados
pela natureza da matriz momento. Por isso a matriz (X"X)"' e portanto X'X sdo tdo

importantes em caracterizar as propriedades da variancia, isto €, variancias e covariancias dos
coeficientes de regressao assim como variancia da previsao.

Segundo Myers et al. (2009), € importante para um design de segunda ordem possuir
uma distribui¢do razoavelmente estavel da SPV por toda a regido do arranjo experimental,
uma vez que o analista ndo sabe desde o inicio onde no espago experimental serd necessirio
fazer previsdes ou onde o 6timo se situa. Dessa forma, uma SPV razoavelmente estavel prové

garantia de que a qualidade de y(x) como uma previsdo dos valores futuros da resposta é

similar por toda a regido de interesse. Com essa finalidade, Box e Hunter (1957)
desenvolveram a nocdo de rotacionalidade: um arranjo rotaciondvel é aquele para o qual a
SPV tem o mesmo valor em qualquer dois pontos que estdo a mesma distancia do centro do
arranjo, ou seja, SPV é constante em esferas. A rotacionalidade por si s6 ndo garante a
estabilidade por toda a regido experimental, porém, em muitos casos, esta fornece alguns
guias Uteis para a escolha dos parametros do design, como por exemplo, a escolha de a e do
ndmero de cp no CCD. E importante notar que, a rotacionalidade ou quase-rotacionalidade é
frequentemente facilmente alcangada, sem que para isto outras importantes propriedades do

arranjo sejam sacrificadas.
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No caso do modelo de segunda ordem, os momentos que afetam a rotacionalidade, ou
qualquer propriedade da varidncia, sio momentos de quarta ordem. Assim, as condi¢des
necessarias e suficientes para a rotacionalidade sdo as seguintes: 1. todos os momentos
impares de quarta ordem sdo zero; 2. a razdo dos momentos [iiii]/ ligjj1=3 (i #j).

A condi¢do 1 se manterd enquanto a porcao fatorial for um 2k completo ou fracionado
com resolucdo V ou maior. Os designs de resolucdo V sdo aqueles nos quais nenhum efeito
principal ou interacdo de dois fatores € associado com qualquer outro efeito principal ou
interacdo de dois fatores, mas interacdes de dois fatores sdo associados as interagdes de trés
fatores. Nesses designs, o balango entre +1 e —1 nas colunas fatoriais e a ortogonalidade
entre certas colunas na matriz X para o CCD resultard em todos os momentos impares sendo

zero. Para a condicdo 2 o que se busca é um valor de o para o qual:

liiil]  F+2a* 3

= (2.90)
Lidjj] F
o que resulta em:
a=3F (2.91)

onde F é o nimero de pontos fatoriais, ou seja, 2* para um fatorial completo.

A propriedade de rotacionalidade € uma tentativa de produzir estabilidade da SPV,
sendo que a rotacionalidade é alcancada por usar a, como descrito na Equacdo 2.91,
independentemente do nimero de cp. Além disso, alcangar a quase-rotacionalidade para um
design pode produzir boa estabilidade para a varidncia de previsao por toda a regido
experimental, mesmo se as condi¢des para a rotacionalidade ndo forem completamente
atendidas, ou seja, mudancas em o que ndo se distanciem muito do valor ideal descrito na
Equacdo 2.91, afetam pouco a estabilidade da variancia.

Entretanto, um arranjo rotaciondvel ou quase-rotacionavel, por si s6 nao garante
estabilidade da varidncia para toda a regido experimental. Assim, Myers et al. (2009)
argumentam que o uso de cp fornece razodvel estabilidade da SPV para toda a regido do
arranjo e, por isso, alguns c¢p para um CCD rotaciondvel s@o muito benéficos. Segundo os
autores, o uso de um CCD rotaciondvel com somente um pequeno nimero de ¢p nao € uma
boa pratica uma vez que a reducao no nimero de cp afeta consideravelmente a estabilidade da

variancia de previsdo, sendo ideal a utilizacdo de 3 a 5 cp.
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A Figura 2.9 apresenta o grafico de dispersdo da variancia (VDG) para um CCD, com
trés fatores, considerando 2, 3, 4 e 5 ¢p. O VDG € uma técnica de avaliacdo gréfica para
avaliar as propriedades da varidncia de previsdo por toda a regido experimental e consiste em
plotar a variancia esperada da estimagdo em relagdo a distdncia do centro do design
experimental (Borkowski, 1995). Para tanto, foi utilizada a varidncia de previsdo ndo-
escalonada (UPV). A UPV fornece uma medida absoluta da precisdo de um design e, nos
casos em que se deseja comparar diretamente a varidncia da previsdo, ¢ a medida mais

indicada. Pode ser modelada diretamente pela variancia da resposta média estimada dividida

por o:

UPV = Var[§(x,)]/ 0 =x, (X" X)'x, (2.92)

0.7

Nimero
de CP

0.6

bty

0.5

UPV

0.4+

0.3

0.2

20 15 -0 05 00 0.5 1.0 15 2.0
Raio
Figura 2.9 — Gréfico de dispersdo da variancia.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Com base na Figura 2.9 fica evidente a influéncia do nimero de cp na estabilidade da
variancia de um CCD, de modo que a reduc@o no nimero de cp pode ocasionar consideravel
aumento na variancia.

Por fim, é importante citar que, em problemas de otimizac¢do envolvendo superficies
de resposta, utiliza-se uma restri¢do da regidio esférica, na forma de x"x < *, com o intuito
de que as respostas ndo se distanciam demasiadamente da regido de experimentacgao,

garantindo a validade das respostas estimadas.
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2.5.1.2 — Experimentos por Arranjo de Misturas
Nos experimentos de mistura, os fatores sdo componentes ou ingredientes de uma

mistura, e consequentemente, seus niveis ndo sdo independentes. Por exemplo, se x,, x, ... , X,

indicam as propor¢des de p componentes de uma mistura, entdio (MONTGOMERY, 2009):

0<x <1 i=12,....p
e

x+x+.otx, =1 (2.93)

A restricdo da Equacdo 2.93 pode ser visualizada graficamente na Figura 2.10 para k=
2 e k= 3 componentes. Com dois componentes, a regido experimental para os experimentos de

misturas considera todos os valores ao longo da reta x, + x, =1 (Figura 2.10a). No caso de trés

componentes, esta regido € o espaco delimitado pelo tridngulo da Figura 2.10b, onde os
vértices correspondem as misturas puras, os lados as misturas bindrias e a regido triangular as
misturas completas (MONTGOMERY, 2009). A existéncia dessas caracteristicas torna, entao,
necessario que os experimentos de misturas sejam planejados e conduzidos por meio de
arranjos especificos e, nesse contexto, os arranjos simplex tém sido os mais utilizados

(CORNELL, 2002).

(a) (b)
Figura 2.10 — Regido experimental para os experimentos de misturas.
Fonte: Montgomery (2009, p.474).

Os arranjos simplex sdo definidos como uma configuragdo triangular na qual os
vértices do tridngulo representam as propor¢des méaximas das varidveis de entrada e os pontos

interiores a este triangulo descrevem as possiveis combinacgdes destas varidveis. Podem ser de
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dois tipos principais: o arranjo simplex lattice e o arranjo simplex centroide. A representacao

gréifica dos arranjos simplex é demonstrada na Figura 2.11.

Xy X4
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X> 1 0 1 x 3 X3 1 0 1 X4
(a) (b)

Figura 2.11 — Arranjos de misturas: a) simplex lattice; b) simplex centroide.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

No simplex lattice, as k varidveis de entrada definem pontos cujas proporcdes
assumidas levam em consideracdo m + 1 valores igualmente espacados entre 0 e 1, de tal
forma que (MONTGOMERY, 2009):

2 .
x,=0,—,—,....1 i=12,...,k (2.94)
m

2

1
,I’I’l

e todas as possiveis combinacdes (misturas) das propor¢des da Equagdo 2.94 sdo utilizadas,
sendo m o grau lattice do arranjo. O niimero total de experimentos (N) € dado por:

_(k+m=1)!

m(k—1)! (2.95)

Uma alternativa para o simplex lattice € o arranjo simplex centroide. Para este caso, as

k varidveis de entrada sio configuradas em 2* —1 pontos, correspondentes a k permutacdes de

k k
(1, 0, 0, .., 0), a (ZJ permutacdes de (%,%,O,...,Oj, a (3) permutagdes de

[

experimentos ocorre nas fronteiras do arranjo, o que faz com que poucos pontos da parte

,%,O,...,Oj e o centroide (%,%,,%) (MONTGOMERY, 2009).

b

W | =
W | =

Uma desvantagem dos arranjos simplex diz respeito ao fato de que a maioria dos

interna sejam testados. Assim, recomenda-se, sempre que possivel, aumentar o ndimero de
experimentos pela adi¢do de pontos internos aos arranjos, como os pontos centrais e também

os pontos axiais. Os pontos axiais poderiam ser definidos como todas as permutacdes de
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((k+1)/2k, 1/2k, ..., 1/2k), onde k é o nimero de varidveis de entrada. No caso dos arranjos

de misturas, vale destacar que os pontos centrais correspondem ao proprio centroide.
Quanto aos modelos matematicos utilizados para a representacdo das respostas,
verifica-se que os modelos de misturas apresentam algumas diferencas em relacdo aos

polindmios padrao empregados na RSM, principalmente devido a existéncia da restricao

X +x,+...+x,=1.8e f, for multiplicado por x, +x, +...+x, =1 em um modelo de

primeira ordem, gera-se o seguinte:
q q q o
E(y)=ﬂ0+z,3ixi=,30(x1+x2+...+xp)+z,3ixi=z,5i X, (2.96)
i=1 i=1 i=1

onde B = B, + ..

Isso é chamado de forma candnica do modelo de misturas de primeira ordem (MYERS
et al., 2009). As formas padrdo dos polindmios candnicos de misturas, ou polindmios de
Scheffé, mais difundidos sio MONTGOMERY, 2009):

- Linear:
E(y)=2 B x (2.97)

- Quadratica:

E(y)zzq:,b’i xi+zzq:ﬁijxixj (2.98)

i=1 i<j

- Cubico completo:

E(y)= Zq:ﬁz X+ Z Zq: Bxx; + Z Zq: 0%, (x, —x;)+ Z Z Zq:ﬁiikxixjxk (2.99)

i<j i<j i<j<k

- Cubico especial:
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E(y):zq:,b’ixi+zzq:ﬁijxixj+z z Zq:ﬁijkxixjxk (2.100)

i= i<j i<j<k

A estimacgdo dos coeficientes € feita de maneira semelhante a empregada na RSM, o

mesmo ocorrendo para a Andlise de Variancia, andlise de residuos e demais testes estatisticos.

2.6 — ALGORITMO GRADIENTE REDUZIDO GENERALIZADO

O algoritmo Gradiente Reduzido Generalizado (GRG), segundo Koksoy e
Doganaksoy (2003), é um dos métodos gradientes que apresenta maior robustez e eficiéncia, o
que o torna apropriado para a solu¢do de uma vasta variedade de problemas. Além disso,
Koksoy (2008) destaca a facilidade de acesso a este algoritmo, j4 que além de poder ser
aplicado a diversos problemas de otimiza¢do ndo-lineares restritos ou irrestritos, geralmente
encontra-se disponivel em softwares comerciais, como no caso das planilhas eletronicas do
Microsoft Excel®.

O GRG ¢ conhecido como um método primal e frequentemente chamado de método
da direcdo vidvel. De acordo com Luenberger e Ye (2008), apresenta trés vantagens
significantes: 1. se o processo de busca termina antes da confirmacdo do 6timo, o udltimo
ponto encontrado € vidvel devido ao fato de que cada ponto gerado € vidvel e provavelmente
proximo do 6timo; 2. se o0 método gera uma sequéncia convergente, o ponto limite garante,
pelo menos, um minimo local; 3. a maioria dos métodos primais sdo geralmente absolutos,
ndo dependendo de uma estrutura especial, tal como a convexidade. O algoritmo GRG
também apresenta como uma de suas caracteristicas o fato de proporcionar uma adequada
convergéncia global, principalmente quando inicializado suficientemente préximo da solucdo
(GABRIELE e RAGSDELL, 1977).

O algoritmo assume o particionamento de todas as entidades vetoriais e matriciais
reordenando as varidveis de modo a agrupd-las em varidveis bdsicas, x,, € ndo-bdsicas, x,
(MOUATASIM, 2010). Com o intuito de apresentar os conceitos de varidveis bdsicas e ndo-
basicas, e por sua  maior simplicidade, considere 0 sistema linear

Ax=b, Ae R™, be R", xe R"(m<n). Se A tem m colunas linearmente independentes,

7z

entdo a submatriz Be R™ ¢ uma submatriz base de A. Logo, as varidveis associadas a
submatriz B sdo denominadas varidveis bésicas, sendo B o conjunto dos indices das varidveis

basicas. Além da submatriz B, estdao presentes em A, (n—m) colunas que compdem a
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N

submatriz ndo-base N. Logo, as varidveis associadas a submatriz N sdo denominadas
varidveis ndo-bdésicas, sendo N o conjunto dos indices das varidveis ndo-bdsicas.

Agora, considere o seguinte problema de programacgao nado-linear:

Min f(x)
Sujeito a: h(x)=0 (2.101)

1<x<u

Como ja mencionado, no GRG, as varidveis sdo agrupadas em varidveis basicas e ndo-

basicas (MOUATASIM, 2010):

N T AT LR (2.102)
Xﬂ lﬂ un '

Assumindo que as funcdes f'e h sdo continuas e diferenciaveis, o vetor Gradiente pode

ser definido por:

VI =[V'fx) V'f(x)] (2.103)

E a matriz Jacobiana por:

Vi (x)  V'h(x)

Vi (x) V'hy(x)

Jo=[I"'® I ]= (2.104)

Vh,(x) V'h,(x)

Agora, com o intuito de descrever o algoritmo, considere uma primeira solucao vidvel
0 . po ~ k . Z k
X, a partir da qual se pode encontrar a k-ésima solucdo, x". Isto permite o cdlculo de J(x"), de

modo a satisfazer as hipéteses de ndo-degenerescéncia: 1. x' estd estritamente dentro dos
limites 1 e u, VieB; e 2. J (xlb‘) € ndo singular, ou seja, admite uma inversa e, como toda

matriz ndo singular, possui determinante diferente de zero.

Para calcular a direcdo de deslocamento das varidveis ndo-bdsicas (d, ), primeiro

calculam-se os multiplicadores de Lagrange:

p=-VFe[ I (2.105)
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Em seguida, o gradiente reduzido pode ser obtido:

Vit f =V +r[ ()] (2.106)

A partir da Equagdo 2.106, o gradiente reduzido projetado, p;,Vje N, pode ser

definido:

red. k _
0 s Vj f<Oexj—lj
p,= Vi f>0ex! =u, (2.107)

J

Vi f caso contrdrio

sendo que se py nao for igual a 0, considerar dy = px.

Para o célculo da direcdo de deslocamento das varidveis bdsicas (d,), deve-se

considerar a condicao:

(I |d, +[Ix) [d =0 (2.108)
que leva a:
d, =-[IH ][I ]a, (2.109)

Um novo ponto x deverd ser sempre acompanhado de uma correcdo para obter

viabilidade exata nas restri¢des nao lineares, h(x+ Ax)=0. O ponto x pode ser utilizado como
ponto inicial de um método recursivo para encontrar um ponto exatamente vidvel. O método

de Newton consiste em considerar J(x;) para calcular a corrego:

Ax, =-[Ix5) ] h(x,.x,) (2.110)

A busca pelo ponto de 6timo se encerra quando a magnitude do gradiente reduzido
atinge o valor de erro desejado (critério de convergéncia). Caso contrario, uma nova busca é
executada para localizar um novo ponto na direcdo do gradiente reduzido. Este procedimento

se repete até que a melhor solugdo vidvel seja encontrada (ponto de 6timo).
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Este foi o algoritmo utilizado neste trabalho, estando disponivel nos pacotes

.. ®
comerciais do Excel".
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3 - METODO DA PONDERACAO ENTROPICA

Como discutido anteriormente, muitas das estratégias de ponderagdo utilizadas durante
o processo de otimizacdo e tomada de decisdao confiam, ao menos, em um de seus estagios,
em elementos imprecisos e subjetivos. Portanto, a andlise dos métodos de ponderacdo
demonstram, desde que uma grande parcela dessas estratégias ainda utilizam elementos
passiveis de erro, que contribuicdes significantes podem ser feitas. Ainda, ao se constatar que
na literatura, de todas as fontes consultadas, somente Shahraki e Noorossana (2014) se
propuseram a avaliar algum parametro de variabilidade ao selecionar a melhor solugdo Pareto
Otima, vislumbra-se um outro gap tedrico que se pretende explorar com a atual pesquisa: o
comportamento da variancia de previsao frente as estratégias de ponderacgao.

O esforco deste trabalho em contribuir com este tépico consistiu em desenvolver uma
alternativa para a identificacdo de pesos 6timos em problemas de otimizacdo multiobjetivo
buscando manter a varidncia de previsdo das respostas para o ponto escolhido tdo baixa
quanto possivel. Dando continuidade ao trabalho desenvolvido em Rocha et al. (2015a) e
Rocha et al. (2015b), onde os autores utilizaram o indice de entropia associado a uma medida
de erro com o intuito de determinar o ponto Pareto 6timo preferivel em um problema de
otimizag¢do multiobjetivo, utilizou-se uma métrica de mensuragdo da diversidade, conforme
proposto por Stirling (2007) e comparou-se seu resultado com a utilizagdo da métrica proposta
nos trabalhos supracitados, além da utilizacdo do indice de entropia de Shannon (1948). Em
todas essas possibilidades, o comportamento da variancia de previsao foi avaliado.

O uso de métodos estatisticos baseados no DOE se justifica por estes serem
importantes técnicas de modelagem de funcdes objetivo. De fato, para a maioria dos
processos industriais, os relacionamentos matemdticos sdo desconhecidos, o que leva a
necessidade de realizacdo de experimentos para obter os coeficientes das multiplas funcdes
objetivo. Porém, em situagcdes onde ja exista um modelo estimado, o0 método proposto pode
ser diretamente aplicado.

A insercdo do algoritmo de otimizacdo se dd durante o passo de identificacdo das
solucdes Otimas para as respostas e para os pesos, depois delas terem sido modeladas pelas
técnicas estatisticas mencionadas anteriormente. O algoritmo GRG € utilizado pelo
suplemento do Excel® denominado Solver. O NBI ¢é utilizado para a identificacdo das
solucdes Pareto 6timas e construg¢do da fronteira de Pareto.

Com o intuito de apresentar a proposta da tese considere o seguinte problema de

otimizagdo multiobjetivo:
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Min Zn: w, f,(x)

n 3.1
sujeito a: Zizl w, =1 G-

w20, i=1...,n

onde: f; (x) sdo as funcdes objetivo a serem otimizadas; e w; sdo os pesos atribuidos a cada
funcao objetivo.
Visando calcular a varidncia para a funcdo em andlise, o seguinte processo ¢

considerado:

L ow, f(x) ow, f.(x) || Ow, f;(x)
_ZW ot 2anzn:w,.quﬁ_ / (3.2)

—szVar[f(x)]—IrZZwa Py Var[£,(0)]x Var £, ]

i #]j

onde p, . € a correlagdo entre as fungdes f; e f;.
Considerando que se pode calcular a varidncia de f; (x) em determinado ponto
X, =[1 Xy Xy ... X ], como Var[f,(x,)]= 6} x," (X" X)X, , pode-se modificar a Equagdo

3.2 para:

n

Va{Zwifi(xo)} =>w [OA';XOT (XTX)%XO:I +
i=1 i=1

(3.3)

2izn:wiwjpfi ; J[&;XOT(XTX)IXO:IX[(’)\'% xOT(XTX)*XO}

i #]

Agora considere o termo Var[ f (XO)]—O' X, TxX™Xx)"! X, como constante para cada

fun¢do no ponto determinado. Analisando a primeira parte da Equagdo 3.3, uma vez que a
variancia das respostas estimadas depende do quadrado do peso atribuido a cada resposta,
uma maneira de minimizar seu valor € pela diversificacdo, ou seja, pela distribuicdo uniforme
dos pesos entre as fungdes envolvidas no problema de otimizagdo multiobjetivo. J4 na

segunda parte da Equagdo 3.3, pode-se ver que a distribui¢do uniforme do valor dos pesos
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maximiza o valor dessa parte da equacdo, levando a um maior valor da varidncia. Dessa
forma, a correlacdo entre as respostas se torna relevante uma vez que correlagdes positivas
entre as respostas tendem a aumentar a variancia, enquanto que, correlacdes negativas tendem
a reduzir a variancia. Quanto mais existe concentragdo do valor de algum dos pesos, mais
proximo a zero fica esta parte da equacgdo, chegando a zero no caso em que houver algum
peso igual a 1, fato que descaracterizaria a funcado como multiobjetivo.

A proposta segue os seguintes passos:

Passo 1: Projeto Experimental (DOE)
Estabelecimento do planejamento experimental e execuc¢do dos experimentos em ordem

aleatoria.

Passo 2: Modelagem das funcées objetivo

Defini¢do das equacdes usando os dados experimentais.

Passo 3: Formulacao do problema de otimizaciao multiobjetivo
Uma vez definidas as fungdes objetivo, as mesmas sdo aglutinadas em uma formulagcdo de

otimiza¢do multiobjetivo, pela abordagem NBI, seguindo a rotina descrita na Equacao 2.34.

Passo 4: Definicao do arranjo de misturas
Com o intuito de definir os pesos a serem utilizados na rotina de otimizacao descrita no Passo

3, elabora-se um Arranjo de Misturas usando o software Minitab® 16. Devido 2 restri¢ao

Z; w, =1, a utiliza¢do do Arranjo de Misturas € vidvel.

Passo 5: Solucao do problema de otimizacao
Solu¢do do problema de otimizacdo do Passo 3 para cada condi¢ao experimental definida no

Passo 4.

Passo 6: Calculo das métricas usadas como critério para a ponderac¢iao

Sao calculadas as métricas de entropia (.S(x)) de Shannon (1948), conforme Equacio 2.48 e
de diversidade de Stirling (2007), conforme Equacdao 2.51. Ao se calcular a diversidade
(STIRLING, 2007), duas medidas, de correlagdo e de distancia, sdo utilizadas para definir o

pardmetro dj;, conforme Equagdes 2.52 e 2.53, respectivamente. Ao utilizar a medida de
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correlacdo, a métrica de diversidade serd denominada Diversidade Correlacio (DC). Ao
utilizar a medida de distancia entre os 6timos individuais de cada funcdo considerada na
otimizacdo multiobjetivo, a métrica de diversidade serd denominada Diversidade Otimo (DO).
Além dessas trés métricas de diversificacdo, serd calculada uma métrica de erro, o MAPE,
conforme Equagdo 2.46. Seguindo a proposta de Rocha et al. (2015a, 2015b), de associar uma
medida de dispers@do a uma medida de erro, serd calculada a razdo de cada uma das trés
métricas de diversificacio com o MAPE. O intuito é comparar as métricas descritas entre si,
do ponto de vista da reducdo da variancia, sendo que, a métrica de variancia considerada, € a

variancia de previsdo ndo-escalonada (UPV), obtida conforme Equacao 2.92.

Passo 7: Modelagem das métricas
Usando os resultados dos calculos do Passo 6, determinam-se os polindmios candnicos de

misturas para as métricas descritas.

Passo 8: Definicao dos pesos 6timos

Com o intuito de alcancar os pesos 6timos, procede-se a maximizag¢ao das métricas descritas.

Como o modelo se utiliza de algoritmos para a formulag¢do e solucdo dos problemas
multiobjetivos, este sempre estard sujeito as limitacdes inerentes a estes algoritmos. No
presente estudo, o método NBI € utilizado para a formulacdo do problema multiobjetivo e o
GRG ¢ utilizado para resolver o problema. Pela possibilidade da reduc¢do da varidncia de
previsdo, ¢ de se supor que uma ponderacdo baseada em entropia ou diversidade € ttil em
modelos estimados, tais como os modelos de superficie de resposta.

Uma vez que o procedimento foi realizado e os pesos 6timos alcangados, efetua-se a
otimizacdo multiobjetivo visando alcancar os valores 6timos para as varidveis de decisdo do
problema original.

A Figura 3.1 mostra a proposta passo-a-passo. Posteriormente, para um melhor
entendimento, o método proposto serd aplicado em alugns casos apresentando diferentes

caracteristicas.
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Figura 3.1 — Processo de identificacdo de pesos 6timos.

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
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4 - APLICACAO DO METODO

Com o intuito de demonstrar a aplicabilidade do método proposto, alguns casos foram
utilizados. Os cinco primeiros casos, contemplam matrizes experimentais simuladas de
caracteristicas para um processo hipotético. Essas matrizes experimentais foram compostas
para um CCD com 2 fatores, adicionados de 5 ¢p, considerando trés distintas respostas, sendo
que o intuito foi a obteng¢do de fun¢des com diferentes convexidades (2 fungdes convexas e 1
cdncava), com coeficientes de determinagao satisfatorios e cujos pontos de 6timo se situassem
dentro da regido experimental. Essas trés respostas foram analisadas duas a duas, nos trés
primeiros casos. No quarto caso, as trés respostas foram analisadas em conjunto. No quinto
caso, uma matriz experimental foi simulada, para as mesmas respostas, porém com somente 2
cp, sendo as respostas analisadas conjuntamente. Uma vez que Myers et al. (2009) nao
recomendam o uso do CCD com apenas 2 cp, por essa pratica ndo garantir uma boa dispersdao
da variancia de previsdo por toda a regido experimental, analisar como o método proposto se
comporta em arranjos deste tipo se torna algo importante.

No sexto caso, 0 método proposto foi utilizado para otimizar um processo de usinagem
para aco endurecido, considerando trés funcdes objetivo e trés varidveis de decisdo. Nesse
caso, as respostas 6timas nio se situam na regido experimental, ou seja, os 6timos possiveis
para as respostas estimadas encontram-se no limite da regido experimental, definido por uma
restricdo da regido esférica de forma x'x<a’, sendo & a distancia axial do CCD. Além
disso, o CCD possui 5 cp.

No sétimo e udltimo caso, um processo de acoplamento oxidativo do metano foi
otimizado pelo método proposto, considerando trés fungdes objetivo e quatro varidveis de
decis@o. Nesse caso, somente uma das respostas ndo apresentou seu 6timo dentro da regido

experimental. Além disso, o CCD possui 2 cp.

4.1-CASO 1

Para a andlise do primeiro caso, considere que um determinado processo possua
algumas caracteristicas que dependem basicamente de duas varidveis. Assim, com o intuito de
analisar duas de suas caracteristicas, caracteristicas essas que se quer minimizar, um conjunto
sequencial de experimentos foi estabelecido usando um CCD, construido de acordo com o
design de superficie de resposta 2%, com 4 pontos axiais e 5 pontos centrais, gerando 13

experimentos. A Tabela 4.1 apresenta o CCD para este processo.
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Tabela 4.1 — CCD simulado para duas respostas - Caso 1

N Xy L) »n 2
1 -1 -1 90 130
2 +1 -1 132 100
3 -1 +1 140 470
4 +1 +1 140 210
5 -14142 0 121 240
6 +1.4142 0 119 140
7 0 -1.4142 123 70
8 0 +1.4142 150 490
9 0 0 101 80
10 0 0 112 150
11 0 0 108 100
12 0 0 99 120
13 0 0 107 130

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

A matriz experimental descrita na Tabela 4.1 apresenta algumas propriedades

desejaveis para modelos de superficie de resposta de segunda ordem que sd@o pontos axiais

definidos como 0(:‘\1/27 e nimero de cp igual a 5. Segundo Myers et al. (2009), isso garante
a rotacionalidade e uma boa dispersdo da varidncia de previsdao por toda a regido
experimental. O projeto experimental equivale ao Passo 1 do método proposto.

A andlise dos dados experimentais geram a modelagem matematica apresentada na

Tabela 4.2, modelagem esta que equivale ao Passo 2 do método proposto.

Tabela 4.2 — Modelos mateméticos para as fungdes objetivo - Caso 1

Termos )1 )2
Constante 105,400 116,000
X 4,896  -53,928
X5 12,023 130,496
2
X 6,612 35,125
2
X 14,862 80,125
X X Xp -10,500  -57,500
p-value 0,003 0,000
R* (%) 89.04%  96,36%

Rajustado (%)  8120%  93,75%
Valores em negrito representam termos significantes nos modelos (p-value < 5%).
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

A adequacdo dos modelos foi analisada pela ANOVA. Nesse teste, quando a hipdtese

nula é rejeitada, significa que ao menos uma das varidveis de decisdo contribui
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significativamente para a funcdo. Na ANOVA, pequenos valores de p-value sdo desejaveis.
Os p-values para as fungdes objetivo em andlise mostram uma regressao estatisticamente
significante ao nivel de significancia de 5%, provando a adequagado das funcdes.

O coeficiente de determinacdo multipla (R?) representa a porcentagem dos dados
observados na resposta que podem ser explicados pelo modelo matemético. Nesse caso, 0s
valores de R* mostram que os modelos tém um bom ajuste.

O R’ ajustado penaliza a inclusdo de regressores pouco explicativos, combatendo a
tendéncia de superestimacdo da variacdo atual nos dados, feita pelo R*, quando um maior
nimero de varidveis é inserido. Mesmo ao se trabalhar com o R’ ajustado, os modelos
apresentam valores considerados aceitaveis.

Com o intuito de comparar como cada varidvel de decisdo afeta cada resposta, os

gréaficos de efeito principal para as duas respostas em anélise sao mostrados na Figura 4.1.
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Figura 4.1 — Gréficos de efeito principal - Caso 1.

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Com base na Figura 4.1, os valores de x; e x, que minimizariam y; sdo os valores
préoximos a zero. Porém, com o objetivo de minimizar y,, seria necessario aumentar os valores
de x; e diminuir os valores de x;, 0 que levaria a maiores valores de y;. Assim, a Figura 4.1

apresenta a natureza conflitante entre as respostas, uma vez que, a tentativa de minimizar os
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valores da primeira, levaria a maiores valores na segunda, o0 mesmo acontecendo para o
contrério.

Visando checar a convexidade das fungdes, pode-se analisar a natureza do ponto
estaciondrio usando a Equacgao 2.12. Para y; os autovalores sdo [17,4142; 4,0608] e para y, os
autovalores sdo [94,1327; 21,1173], ou seja, os sinais positivos dos autovalores indicam que
as fungdes sdo convexas e os respectivos pontos estaciondrios sdo pontos de minimo. Nesse
caso, uma vez que as funcdes sdo convexas, além do NBI, o préprio método de somas
ponderadas poderia ser utilizado, pois este teria um bom desempenho. Entretanto, com o
intuito de comparar os resultados entre os casos, o0 NBI sera utilizado. A Figura 4.2 apresenta

a superficie de resposta para os modelos gerados.

175

yi 150

125

100

Figura 4.2 — Superficies de resposta - Caso 1.

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Para implementar o NBI, que equivale ao Passo 3 da presente proposta, a matriz payoff
foi inicialmente estimada, obtendo-se os resultados apresentados na Tabela 4.3. E importante
destacar que, os pontos de 6timo das fun¢des em andlise estdo dentro da regido experimental,
uma vez que a restricio da regido esférica, x'x < @, permanece inativa durante o processo de
otimizacdo. Esta constatacdo pode ser comprovada ao se observar que o valor do

multiplicador de Lagrange associado a restri¢ao da regido esférica € igual a zero.

Tabela 4.3 — Matriz payoff para as func¢des objetivo - Caso 1

N Y2
98,576 106,410

106,862 62,358
Valores em negrito representam 6timos individuais.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
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Uma vez implementado o NBI, um arranjo de misturas para os pesos de cada funcao
objetivo (Passo 4) foi definido. Subsequentemente, a solu¢do de otimizacao do NBI foi obtido
para cada condi¢ao experimental definida pelo arranjo de misturas (Passo 5). Baseado nesses
resultados, procedeu-se, entdo, ao calculo das métricas a serem utilizadas para a defini¢do dos
pesos Otimos e escolha do ponto Pareto 6timo preferido (most preferred) (Passo 6). Os
resultados sdo apresentados na Tabela 4.4, que apresenta um arranjo simplex lattice de grau

10.

Tabela 4.4 — Arranjo de misturas e cdlculos das métricas - Caso 1

Pesos S(x) DC DO
S(x) DC DO MAPE UPv
Wi W, N 2 () MAPE MAPE MAPE

1,00 0,00 98,58 106,41 0,00 0,00 0,00 0,35 0,00 0,00 0,00 0,40
0,90 0,10 98,70 96,55 0,33 0,03 0,10 0,27 1,18 0,10 0,36 0,35
0,80 0,20 99,04 88,38 0,50 0,05 0,18 0,21 2,37 0,22 0,84 0,31
0,70 0,30 99,57 81,65 0,61 0,06 0,23 0,16 3,83 0,39 1,45 0,28
0,60 040 100,26 76,16 0,67 0,07 027 0,12 5,64 0,59 2,22 0,26
0,50 0,50 101,09 71,77 0,69 0,07 0,28 0,09 7,86 0,84 3,13 0,24
0,40 0,60 102,04 68,32 0,67 0,07 027 0,07 10,30 1,08 4,05 0,23
0,30 0,70 103,10 65,72 0,61 0,06 0,23 0,05 12,24 1,24 4,65 0,22
0,20 0,80 104,26 63,88 0,50 0,05 0,18 0,04 12,18 1,15 4,30 0,22
0,10 0,90 105,52 62,76 0,33 0,03 0,10 0,04 8,46 0,69 2,59 0,21
0,00 1,00 106,86 62,36 0,00 0,00 0,00 0,04 0,00 0,00 0,00 0,21
0,75 025 99,28 84,85 0,56 0,06 0,21 0,18 3,06 0,30 1,13 0,29
0,25 0.75 103,67 64,71 0,56 0,06 021 0,04 12,58 1,24 4,63 0,22
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Os dados contidos na Tabela 4.4 correspondem aos pontos Pareto O6timos da
otimizacdo das respostas y; e y,. Esse conjunto de pontos forma a fronteira de Pareto para o

problema em andlise. A Figura 4.2 apresenta graficamente a Fronteira de Pareto obtida.
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Figura 4.3 — Fronteira de Pareto - Caso 1.

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
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Nota-se na Figura 4.3 que o método de otimizacdo multiobjetivo empregado, o NBI,
foi capaz de construir uma fronteira de Pareto com pontos uniformemente distribuidos, o que
se torna uma vantagem no processo de tomada de decisdao por permitir ao decisor avaliar, de
maneira mais facil, o comportamento trade-off € como a priorizacdo de uma resposta afeta a
outra. Isto ndo seria possivel se houvesse a aglomeracdo de solu¢des em algum ponto,
gerando uma fronteira descontinua. J4 o arranjo de misturas, ao fornecer uma combinacdo
uniforme dos pesos, favorece a construcao da fronteira e a obtencao dos polindmios candnicos
de mistura por meio da modelagem das respostas.

Buscando-se visualizar o espaco de solucdo referente aos pontos Pareto 6timos,

apresenta-se a Figura 4.4. Uma vez que a variancia da previsdo é medida no espaco de
solugdo, ou seja, UPV =x," (X" X)'x,, visualizar como os pontos se distribuem neste espago é

fundamental, pois, pode dar indicios de como a variancia se comporta no problema analisado.

Tipo de ponto

109 = - ® Central
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Otimo y1
A Otimo y2
0,51 Pareto 6timo
A
= 00 °
-0,54
-1,0q4 = L]
T T T T T
-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0
x2

Figura 4.4 — Espaco de solucéo - Caso 1.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Percebe-se, ao se analisar a Figura 4.4, que a localizacao dos pontos de solucdo para a
otimizacdo das respostas analisadas encontra-se um pouco distante do centro do espaco
experimental. Isto leva as respostas a apresentarem maiores valores para a varidncia de
previsdo. Além disso, os pontos que otimizam cada resposta individualmente, nido estdo a
mesma distancia do ponto central. Claramente, o ponto que otimiza a resposta y; estd mais

distante do centro, o que acarreta em maiores valores de varidncia de previsdo para esta
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reposta quando comparada a y,. Outro aspecto importante € que os pesos atribuidos as
respostas durante a otimizacdo, influenciam os pontos no espaco de solucao, o que da indicios
de que a ponderacdo tem influéncia na variancia de previsao.

Com base nos dados apresentados na Tabela 4.4, foi realizada uma andlise de
correlagdo de Pearson entre as métricas de ponderacio e a medida de varidncia, UPV. Assim,
a Tabela 4.5 apresenta os resultados da andlise de correlacdo, juntamente, com seus
respectivos p-values. Uma vez que os p-values indicam o menor nivel o em que os dados sdo

significantes, valores menores que 5% indicam correlacdes estatisticamente significantes.

Tabela 4.5 — Correlag@o de Pearson entre as métricas e a variancia - Caso 1

S(x) DC DO
MAPE MAPE MAPE
UPV Correlagdao -0,358 -0,358 -0,358 0,998 -0,687 -0,672 -0,672
p-value 0,230 0,230 0,230 0,000 0,010 0,012 0,012
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

S(x) DC DO MAPE

Ao analisar-se a Tabela 4.5 percebe-se, inicialmente, que as métricas de diversificagdo,

S(x), DC e DO, apresentam os mesmos valores de correlacdo em relagao a UPV. Isso ocorre,

pois, os valores de diversidade para apenas dois itens se comportam, exatamente, como a
medida de entropia.

Ainda, com relagdo as métricas de diversificacdo, pode ser observado que, apesar
destas apresentarem correlacdo negativa com a métrica de mensuracdo da varidncia de
previsdo, seu valor ndo € estatisticamente significante. Duas sdo as justificativas para este
resultado. Primeiro, recorre-se a Equacdo 3.3, que apresenta que uma correlagcdo positiva entre
as respostas pode favorecer o aumento da variancia ao se realizar a diversificagdo. Ao realizar
uma andlise de correlacdo de Pearson entre os valores experimentais apresentados na Tabela
4.1, chega-se ao resultado de correlacdo entre as respostas de 0,705, significante ao nivel de
5%. Além disso, a disposi¢ao dos pontos 6timos no espaco de solucdo conduz a uma regido de
maiores valores de variincia por estarem situados distantes do centro do espago experimental.

Com relagdo a métrica de erro, o MAPE, esta se apresentou como positivamente e
significativamente correlacionado a UPV. Uma vez que a UPV é uma medida de variancia e a
variancia ¢ uma medida de dispersdo, pontos localizados em regides de maior UPV tendem a
gerar maior erro médio entre as respostas, o que € medido pelo MAPE. Nesse caso, ao se

minimizar o MAPE, automaticamente se conduziria a uma regido de menor variancia, o que
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levaria a supor que a métrica de erro seria a mais conveniente ao se propor um método para a
defini¢do de pesos 6timos em otimizagcdo multiobjetivo, com o intuito de reduzir a variancia
de previsdo da resposta obtida. Porém, esta pratica pode levar a atribuicao de pesos iguais a
zero para as respostas que mais contribuem para aumentar o erro, o que descaracterizaria a
otimizacdo multiobjetivo. Isto ocorre, pois, uma funcdo objetivo cujo valor ideal estd mais
proximo da regido objetivo vidvel, acaba recebendo maior importancia (MIETTINEN, 1999).
Tendo isto em conta, a proposta de Rocha et al. (2015a, 2015b), de associar uma
medida de dispersdao a uma medida de erro, foi também analisada. Assim, as razdes das

métricas de diversificagdao, S(x), DC e DO, com o MAPE foram analisadas apresentando

valores de correlagdo com a UPV de -0,687, -0,672 e -0,672, respectivamente, valores estes
muito proximos ao apresentado por Rocha et al. (2016), ao usar estratégia semelhante em um
problema de otimizacdo de torneamento de ago endurecido. As correlagdes negativas e
estatisticamente significantes apresentadas por essas métricas, as credenciam como bons
parametros para a definicdo de pesos 6timos para o problema de otimizacdo multiobjetivo
apresentado, levando a uma reducdo da varidncia e, consequentemente, a uma resposta
robusta do ponto de vista da variabilidade, mantendo a diversificac@o entre as respostas.

O Passo 7 engloba a modelagem das métricas de ponderacdo, a partir dos dados

apresentados na Tabela 4.4. Assim, seus polindmios candnicos de mistura sao:

S(x) =0,0035w, +0,0035w, +2,7310w,w, +1,1223w,w, (w, —w,)* 4.1
DC = 0,295w,w, 4.2)
DO =1,1042w,w, (4.3)

MAPE = 0,3532w, +0,0420w, —0,4376w,w, —0,0875w,w, (w, —w,) —

5 4.4)
0,0274w,w, (w, —w,)
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S(x)/MAPE = -0,064w, —0,0408w, +32,154w,w, —50,437w,w,(w, —w,) +

s (4.5)
37,192w,w, (w, —w,)
DC/MAPE = 0,008w, —0,032w, +3,501w,w, —4,957w,w, (w, —w,) + L6
2,202w,w, (w, —w,)’ (*0)
DO/MAPE = 0,030w, —0,118w, +13,103w,w, —18,554w,w, (w, —w,) +
4.7
8,243w,w, (W, —w,)’ 0
UPV =0,4025w, +0,2072w, —0,2497w,w, —0,1270w,w, (W, —w, ) —
(4.8)

0,049 1w,w, (w, — w, )’

Cabe destacar que todos os polindmios candnicos de mistura tiveram 6timo ajuste,
2. L . ..
uma vez que todos possuem R” ajustado préximo de 100%. Esse resultado ja era esperado

para as métricas diretamente calculadas com base nos pesos, como S(x), DC e DO.

Entretanto, as métricas de erro, MAPE, e de variincia de previsdao, UPV, sdo calculadas pelos
valores das respostas e das varidveis de decisdo, respectivamente. Mesmo assim, como esses
valores variam de acordo com a alteracdo nos valores dos pesos, seus modelos mateméticos
baseados nos pesos também apresentaram R ajustado de 100%. Assim, algo que chama a
aten¢do nesta andlise € o fato de que se conseguiu modelar a variancia em funciao dos pesos.
Isto ocorre, pois, os pesos interferem no espaco de solucdo, como pode ser visto na Figura
4.4.

Por fim, executa-se o Passo 8, que consiste na determinacdo dos pesos a serem
utilizados para a escolha do ponto Pareto 6timo preferido. Uma vez que se conhece as
caracteristicas de convexidade e as correlacdes entre as métricas de ponderacdo e a UPV, a
maximizac¢ido das métricas de diversificacdo, assim como a minimizacdo da métrica de erro,
sdo executadas, utilizando para isso o algoritmo GRG. Esse processo executado para cada
métrica gera um vetor de pesos 6timos a serem utilizados no problema de otimizag¢ado original,
implementado pelo NBI, gerando uma resposta 6tima diferente, permitindo sua comparacao.

A Tabela 4.6 apresenta um resumo dos resultados obtidos.
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Tabela 4.6 — Resumo dos resultados - Caso 1

S(x) DC DO
MAPE MAPE MAPE

S(x) DC DO MAPE

Pesos ™! 0,500 0,500 0,500 0,108 0,252 0,277 0,277
w, 0,500 0,500 0,500 0,892 0,748 0,723 0,723
Varidveis ' -0,421 -0421 -0421 0,017 -0,155 -0,185 -0,185
x -0,828 -0,828 -0,828 -0,799 -0,826 -0,828  -0,828
y; 101,086 101,086 101,086 105,515 103,670 103,354 103,354
Respostas

v, 71,765 71,765 71,765 62,759 64,712 65,243 65,243
UPV 0,242 0,242 0,242 0,211 0,219 0,221 0,221
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Como pode ser observado, os resultados alcangados para as métricas de diversificacdo

S(x), DC e DO sdo os mesmos. Isso ocorre, pois, para o caso em que sao analisadas duas

respostas, as métricas de diversidade sdo semelhantes a métrica de entropia. Com relacdo a
métrica de erro, MAPE, esta obteve o melhor resultado entre todos as métricas no intuito de
reduzir a variancia de previsdo, gerando o vetor de pesos que conduziu as respostas para o
ponto com menor variancia dentre as métricas avaliadas. Para o caso analisado, o MAPE se
apresenta como uma métrica de ponderagdo plausivel, ainda, pelo fato de que a minimizacgao
de seu polindmio candnico de mistura ndo gerou peso igual a zero, mantendo a caracteristica
da otimizacdo multiobjetivo. Com relac@o as métricas medidas pela razdo entre as métricas de
diversificacdo e erro, todas tiveram bom desempenho, principalmente quando se considera
que o valor maximo de UPV para o problema analisado foi de 0,403. Estas métricas, apesar de
gerarem vetor de pesos cujas respostas apresentaram maiores valores para a variancia de
previsdao quando comparadas ao uso do MAPE, geraram respostas mais diversificadas. O uso
de DC/ MAPE e DO/ MAPE geraram, exatamente, a mesma resposta.

Por fim, a Figura 4.5 apresenta os resultados obtidos com a utilizagdo do MAPE e do

S(x) / MAPE diretamente na fronteira Pareto 6tima.

1074 o

yl

S(X/MAPE
101 ° MAPE

T
60 70 80 90 100 110

Figura 4.5 — Fronteira de Pareto e os resultados da otimizacdo - Caso 1.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
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Como pode ser observado na Figura 4.5, a funcdo y, foi priorizada pelas métricas de
ponderacgdo utilizadas, uma vez que os maiores pesos gerados foram relativos a essa resposta.
Isso ocorreu, principalmente, devido ao fato de que a fun¢do y; tem seu 6timo em uma regiao
de maior variancia. Isso comprova que as métricas de ponderacao utilizadas conduziram a
respostas robustas, do ponto de vista da variabilidade. Além disso, uma vez que a distribui¢do
dos pesos entre as respostas € responsdvel pelo deslocamento dos respectivos pontos no
espaco de solugdo, fica evidente que os pesos utilizados no processo de otimizagdo

multiobjetivo tém influéncia na variancia de previsdo da resposta obtida.

4.2 -CASO2

Para a andlise do segundo caso, considere que um determinado processo possua
algumas caracteristicas que dependem basicamente de duas varidveis. Assim, com o intuito de
analisar duas de suas caracteristicas, uma que se deseja maximizar e outra que se deseja
minimizar, um conjunto sequencial de experimentos foi estabelecido usando um CCD,
construido de acordo com o design de superficie de resposta 2%, com 4 pontos axiais e 5

pontos centrais, gerando 13 experimentos. A Tabela 4.7 apresenta o CCD para este processo.

Tabela 4.7 — CCD simulado para duas respostas - Caso 2

N Xy L) »n 2

1 -1 -1 81 90

2 +1 -1 90 132
3 -1 +1 136 140
4 +1 +1 100 140
5 -1.4142 0 90 121
6 +1.4142 0 83 119
7 0 -1.4142 98 123
8 0 +1.4142 138 150
9 0 0 155 101
10 0 0 165 112
11 0 0 170 108
12 0 0 160 99
13 0 0 153 107

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Assim como no primeiro caso, a matriz experimental apresentada na Tabela 4.7,
equivalente ao Passo 1 do método proposto, apresenta as caracteristicas de rotacionalidade e

de boa dispersdo da variancia de previsao por toda a regido experimental.
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A andlise dos dados experimentais geram a modelagem matemadtica apresentada na

Tabela 4.8, modelagem esta que equivale ao Passo 2 do método proposto.

Tabela 4.8 — Modelos matemadticos para as fungdes objetivo - Caso 2

Termos Y1 A
Constante 160,600 105,400
X -4,612 4,896
X 15196 12,023
x12 -37,175 6,612
X 21425 14,862
X1 X X -11,250  -10,500
p-value 0,000 0,003
R* (%) 98,30%  89,04%
Rlajustado (%)  97.09%  81,20%

Valores em negrito representam termos significantes nos modelos (p-value < 5%).
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

A adequacdo dos modelos foi analisada pela ANOVA. Os p-values para as fungdes

objetivo em andlise mostram uma regressao estatisticamente significante ao nivel de

significancia de 5%, provando a adequac¢do das fun¢des. Além disso, os valores de R*e R®

ajustado mostram que os modelos tém um bom ajuste.

Com o intuito de comparar como cada varidvel de decisdo afeta cada resposta, os

gréificos de efeito principal para as duas respostas em andlise sdo mostrados na Figura 4.6.
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Figura 4.6 — Gréficos de efeito principal - Caso 2.

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
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Com base na Figura 4.6, os valores de x; e x, que maximizariam y; sdo os valores
proximos a 0 e a 1,4142, respectivamente. Porém, com o objetivo de minimizar y,, seria
necessdrio diminuir os valores de x;, o que levaria a menores valores de y;. Assim, a Figura
4.6 apresenta a natureza conflitante entre as respostas, uma vez que, a tentativa de maximizar
os valores da primeira, levaria a maiores valores na segunda, e a tentativa de minimizar os
valores da segunda, levaria a menores valores na primeira.

Visando checar a convexidade das func¢des, pode-se analisar a natureza do ponto
estaciondrio usando a Equacao 2.12. Para y; os autovalores sdo [-38,9776; -19,6224] e para y;
os autovalores sdo [17,4142; 4,0608]. Os sinais negativos dos autovalores de y; indicam que a
fun¢do € concava e seu ponto estaciondrio é um ponto de méximo. J4 os sinais positivos dos
autovalores de y, indicam que a funcio € convexa e seu ponto estaciondrio € um ponto de
minimo. Nesse caso, uma vez que as funcdes apresentam diferentes convexidades, o método
de somas ponderadas, por exemplo, ndo seria adequado para a resolucao do problema. Nesse
caso, seria necessdrio um método capaz de identificar os pontos Pareto 6timos inclusive na
parte nao convexa do problema, como o NBI. A Figura 4.7 apresenta a superficie de resposta

para os modelos gerados.

150
yl 100

50

Figura 4.7 — Superficies de resposta - Caso 2.

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Para implementar o NBI, que equivale ao Passo 3 da presente proposta, a matriz payoff
foi inicialmente estimada, obtendo-se os resultados apresentados na Tabela 4.9. E importante
destacar que, os pontos de 6timo das fun¢des em andlise estdo dentro da regido experimental,
uma vez que a restricdo da regifio esférica, x'x < &, permanece inativa durante o processo de
otimizacdo. Esta constatacio pode ser comprovada ao se observar que o valor do

multiplicador de Lagrange associado a restri¢ao da regido esférica € igual a zero.
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Tabela 4.9 — Matriz payoff para as fun¢des objetivo - Caso 2

A1 Y2
163,813 112,256

99,510 98,576
Valores em negrito representam 6timos individuais.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Uma vez implementado o NBI, um arranjo de misturas para os pesos de cada funcdo
objetivo (Passo 4) foi definido. Subsequentemente, a solu¢ao de otimizacao do NBI foi obtido
para cada condicdo experimental definida pelo arranjo de misturas (Passo 5). Baseado nesses
resultados, procedeu-se, entdo, ao cdlculo das métricas a serem utilizadas para a defini¢do dos
pesos Otimos e escolha do ponto Pareto 6timo preferido (most preferred) (Passo 6). Os

resultados s@o apresentados na Tabela 4.10, que apresenta um arranjo simplex lattice de grau

10.

Tabela 4.10 — Arranjo de misturas e cdlculos das métricas - Caso 2

Pesos Sx) DPC DO MAPE —X) _DC DO \py
Wi wa N 2 MAPE MAPE MAPE

1,00 0,00 163,81 112,26 0,00 0,00 0,00 0,07 0,00 0,00 0,00 0,19
0,90 0,10 163,35 10946 0,33 0,11 0,13 0,06 5,74 1,93 2,24 0,19
0,80 0,20 161,78 106,93 0,50 0,19 023 0,05 10,31 4,00 4,64 0,20
0,70 0,30 158,89 104,71 0,61 0,25 0,30 0,05 13,24 5,53 6,41 0,19
0,60 040 154,51 102,85 0,67 029 0,34 0,05 13,43 5,82 6,75 0,19
0,50 0,50 148,56 101,37 0,69 0,30 0,35 0,06 11,42 5,00 5,80 0,19
0,40 0,60 141,11 100,25 0,67 029 0,34 0,08 8,66 3,75 4,35 0,19
0,30 0,70 132,29 99,45 0,61 0,25 0,30 0,10 6,07 2,53 2,94 0,21
0,20 0,80 122,29 98,94 0,50 0,19 0,23 0,13 3,89 1,51 1,75 0,25
0,10 090 111,31 98,66 0,33 0,11 0,13 0,16 2,02 0,68 0,79 0,31
0,00 1,00 99,51 98,58 0,00 0,00 0,00 0,20 0,00 0,00 0,00 0,40
0,75 0.25 160,52 105,78 0,56 0,23 0,26 0,05 12,07 4,89 5,67 0,20
0,25 0.75 12743 99,16 0,56 0,23 0,26 0,11 4,93 2,00 2,32 0,23
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Os dados contidos na Tabela 4.10 correspondem aos pontos Pareto 6timos da
otimizacao das respostas y; € y,. Esse conjunto de pontos forma a fronteira de Pareto para o

problema em andlise. A Figura 4.8 apresenta graficamente a Fronteira de Pareto obtida.
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Figura 4.8 — Fronteira de Pareto - Caso 2.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
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Nota-se na Figura 4.8 que o método de otimizacdo multiobjetivo empregado, o NBI,

foi capaz de construir uma fronteira de Pareto com pontos uniformemente distribuidos, o que

se torna uma vantagem no processo de tomada de decisdo por permitir ao decisor avaliar, de

maneira mais facil, o comportamento trade-off e como a priorizagdo de uma resposta afeta a

outra. Isto ndo seria possivel se houvesse a aglomeracdo de solu¢des em algum ponto,

gerando uma fronteira descontinua. J4 o arranjo de misturas, ao fornecer uma combinacao

uniforme dos pesos, favorece a construcio da fronteira e a obten¢do dos polindmios candnicos

de mistura por meio da modelagem das respostas.

Buscando-se visualizar o espaco de solug¢do referente aos pontos Pareto 6timos,

apresenta-se a Figura 4.9. Uma vez que a variincia da previsdo é medida no espaco de

solugdo, ou seja, UPV =x," (X" X)'x,, visualizar como os pontos se distribuem neste espago é

fundamental, pois, pode dar indicios de como a variancia se comporta no problema analisado.

0,54

x1

0,0

-0,5

Tipo de ponto

@ Central

B Fatorial
Otimo y1

A Otimo y2
Pareto 6timo

] ]
L]
] A ]
T T T T T
-10 0.5 0.0 05 10

x2
Figura 4.9 — Espaco de solucéo - Caso 2.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
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Percebe-se, ao se analisar a Figura 4.9, que os pontos que otimizam cada resposta
individualmente, ndo estdo a mesma distancia do ponto central. Claramente, o ponto que
otimiza a resposta y, estd mais distante do centro, o que acarreta em maiores valores de
variancia de previsdo para esta reposta quando comparada a y;. Outro aspecto importante €
que os pesos atribuidos as respostas durante a otimizagdo, influenciam os pontos no espago de
solucdo, o que dé indicios de que a ponderacao tem influéncia na variincia de previsao.

Com base nos dados apresentados na Tabela 4.10, foi realizada uma andlise de
correlacdo de Pearson entre as métricas de ponderacdo e a medida de variancia, UPV. Assim,
a Tabela 4.11 apresenta os resultados da andlise de correlagdo, juntamente, com seus
respectivos p-values. Uma vez que os p-values indicam o menor nivel o em que os dados sdo

significantes, valores menores que 5% indicam correlacdes estatisticamente significantes.

Tabela 4.11 — Correlacdo de Pearson entre as métricas e a variancia - Caso 2

S(x) DC DO
MAPE MAPE MAPE
UPV Correlagdo -0,586 -0,585 -0,585 0,932 -0,638 -0,625 -0,625
p-value 0,035 0,036 0,036 0,000 0,019 0,022 0,022

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

S(x) DC DO MAPE

Ao analisar-se a Tabela 4.11 percebe-se, inicialmente, que as métricas de

diversificacdo, S(x), DC e DO, apresentam valores muito proximos de correlacdo em relacdo

a UPV. Isso ocorre, pois, os valores de diversidade para apenas dois itens se comportam,
exatamente, como a medida de entropia.

Com relacao as métricas de diversificagcdo, observa-se que estas apresentam correlacdao
negativa e significante com a métrica de mensuracdo da variancia de previsao, o que pode ser
explicado, pois, diferentemente do que ocorreu no primeiro caso analisado, existe uma
correlacdo negativa entre y; e y; (-0,214), porém ndo estatisticamente significante. Além
disso, um dos pontos 6timos estd situado proximo do centro do espaco experimental,
apresentando menores valores de variancia.

Com relagdao ao MAPE, este se apresentou como positivamente e significativamente
correlacionado a UPV, resultado muito proximo ao obtido no primeiro caso analisado. Ja as

razdes das métricas de diversificacao, S(x), DC e DO, com o MAPE foram analisadas

apresentando valores de correlacio com a UPV de -0,638, -0,625 e -0,625, respectivamente,

todas estatisticamente significantes.
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O Passo 7 engloba a modelagem das métricas de ponderagdo, a partir dos dados

apresentados na Tabela 4.10. Assim, seus polindmios canoénicos de mistura sao:

S(x) =0,0035w, +0,0035w, +2,7310w,w, +1,1223w,w, (w, — w,)* (4.9)
DC =1,2140w,w, (4.10)
DO =1,4084w,w, 4.11)

MAPE = 0,0695w, +0,1962w, —0, 2882w, w, —0,0214w,w, (W, —w,) +

, (4.12)
0,0321w,w, (w, —w,)
S(x)/MAPE = —0,4897w, +0,2213w, +46,1831w,w, +38,8652w,w, (W, —w,) (4.13)
DC/MAPE =-0,207w, +0,179w, +20,333w,w, +15,817w,w,(w, —w,) — 414
1
8,200w,w, (w, —w, )’ (19
DO/MAPE = -0, 240w, +0,207w, +23,588w,w, +18,349w,w, (w, —w,) — s
1
9,512w,w, (W, —w,)’ 15
UPV =0,1909w, +0,4034w, —0,4283w,w, +0,3906w,w, (w, —w,) — e
(4.16)

0,1136w,w, (w, —w, )’

Cabe destacar que todos os polindmios candnicos de mistura tiveram 6timo ajuste,
uma vez que todos possuem R’ ajustado préoximo de 100%. Esse resultado ja era esperado

para as métricas diretamente calculadas com base nos pesos, como S(x), DC e DO.

Entretanto, as métricas de erro, MAPE, e de variancia de previsdo, UPV, sdo calculadas pelos
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valores das respostas e das varidveis de decisdo, respectivamente. Mesmo assim, como esses
valores variam de acordo com a alteracdo nos valores dos pesos, seus modelos mateméticos
baseados nos pesos também apresentaram R’ ajustado de 100%. Assim, algo que chama a
aten¢do nesta andlise € o fato de que se conseguiu modelar a variancia em func¢iao dos pesos.
Isto ocorre, pois, os pesos interferem no espago de solu¢do, como pode ser visto na Figura
4.9.

Por fim, executa-se o Passo 8, que consiste na determinacdo dos pesos a serem
utilizados para a escolha do ponto Pareto 6timo preferido. Uma vez que se conhece as
caracteristicas de convexidade e as correlacdes entre as métricas de ponderacdo e a UPV, a
maximizacdo das métricas de diversificacdo, assim como a minimiza¢do da métrica de erro,
sdo executadas, utilizando para isso o algoritmo GRG. Esse processo executado para cada
métrica gera um vetor de pesos 6timos a serem utilizados no problema de otimizagdo original,
implementado pelo NBI, gerando uma resposta 6tima diferente, permitindo sua comparagao.

A Tabela 4.12 apresenta um resumo dos resultados obtidos.

Tabela 4.12 — Resumo dos resultados - Caso 2

S(x) DC DO
MAPE MAPE MAPE
0,500 0,500 0,500 0,713 0,648 0,614 0,614

S(x) DC DO MAPE

1
Pesos . 0,500 0500 0,500 0,287 0352 038 0,386
Varigveis 1 0467 0467 0467 0288 0339 -0367 -0367
, -0238 -0,238 -0238 0,029 -0,055 -0,097 -0,097
y, 148,565 148,565 148,565 159,355 156,791 155,201 155,201
Respostas

y, 101,370 101,370 101,370 104,983 103,694 103,087 103,087
UPV 0,190 0,190 0,190 0,195 0,193 0,192 0,192
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Com base na Tabela 4.12, todas as métricas analisadas tiveram bom desempenho,
principalmente quando se considera que o valor maximo de UPV para o problema analisado
foi de 0,403. Os resultados alcangados para as métricas de diversificacdo S(x), DC e DO sao
os mesmos. Isso ocorre, pois, para o caso em que sao analisadas duas respostas, as métricas de
diversidade sdo semelhantes a métrica de entropia. O uso de DC/MAPE e DO/MAPE
geraram, também, a mesma resposta. Assim como aconteceu no primeiro caso, 0 MAPE se
apresenta como uma métrica de ponderacdo plausivel, pelo fato de que a minimizagdo de seu
polindmio candnico de mistura ndo gerou peso igual a zero. Ainda, cabe destacar que, para o

problema analisado, as métricas de diversificacdo S(x), DC e DO obtiveram os melhores
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resultados de UPV, ainda que todas as métricas utilizadas tenham tido performance muito
similar para o problema em anélise.
Por fim, a Figura 4.10 apresenta os resultados obtidos com a utilizacdo do DC e do

DC/MAPE diretamente na fronteira Pareto Gtima.
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Figura 4.10 — Fronteira de Pareto e os resultados da otimizacdo - Caso 2.

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Como pode ser observado na Figura 4.10, a fun¢do y; foi priorizada pelas métricas de
ponderacdo que utilizaram o MAPE, uma vez que os maiores pesos gerados foram relativos a
essa resposta. Isso ocorreu, principalmente, devido ao fato de que a fun¢do y, tem seu 6timo
em uma regido de maior variancia. Isso comprova que as métricas de ponderacdo utilizadas,
mesmo quando considerando somente a diversificagdo, conduziram a respostas robustas, do
ponto de vista da variabilidade. Além disso, uma vez que a distribuicdo dos pesos entre as
respostas € responsavel pelo deslocamento dos respectivos pontos no espaco de solugdo,
novamente, fica evidente que os pesos utilizados no processo de otimiza¢do multiobjetivo t€m

influéncia na variancia de previsdo da resposta obtida.

43 -CASO3

Para a andlise do terceiro caso, considere que um determinado processo possua
algumas caracteristicas que dependem basicamente de duas varidveis. Assim, com o intuito de
analisar duas de suas caracteristicas, uma que se quer maximizar € outra que se quer

minimizar, um conjunto sequencial de experimentos foi estabelecido usando um CCD,
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construido de acordo com o design de superficie de resposta 27, com 4 pontos axiais € 5

pontos centrais, gerando 13 experimentos. A Tabela 4.13 apresenta o CCD para este processo.

Tabela 4.13 — CCD simulado para duas respostas - Caso 3

N X1 X2 J1 Y2
1 -1 -1 81 130
2 +1 -1 90 100
3 -1 +1 136 470
4 +1 +1 100 210
5 -1.4142 0 90 240
6 +1.4142 0 83 140
7 0 -1.4142 98 70
8 0 +1.4142 138 490
9 0 0 155 80
10 0 0 165 150
11 0 0 170 100
12 0 0 160 120
13 0 0 153 130

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Assim como nos casos anteriores, a matriz experimental apresentada na Tabela 4.13,
equivalente ao Passo 1 do método proposto, apresenta as caracteristicas de rotacionalidade e
de boa dispersao da variancia de previsdo por toda a regido experimental.

A andlise dos dados experimentais geram a modelagem matemadtica apresentada na

Tabela 4.14, modelagem esta que equivale ao Passo 2 do método proposto.

Tabela 4.14 — Modelos matemaéticos para as funcdes objetivo - Caso 3

Termos Y1 ¥
Constante 160,600 116,000
X1 -4,612 -53,928
X2 15,196 130,496
2
X -37,175 35,125
2
X -21,425 80,125
X1 X Xp -11,250 -57,500
p-value 0,000 0,000
R* (%) 98,30% 96,36%

Rlajustado (%)  97.09%  93,75%
Valores em negrito representam termos significantes nos modelos (p-value < 5%).
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
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A adequacdo dos modelos foi analisada pela ANOVA. Os p-values para as fungdes
objetivo em andlise mostram uma regressao estatisticamente significante ao nivel de
significancia de 5%, provando a adequac¢do das fun¢des. Além disso, os valores de R*e R®
ajustado mostram que os modelos tém um bom ajuste.

Com o intuito de comparar como cada varidvel de decisdo afeta cada resposta, os

gréificos de efeito principal para as duas respostas em andlise sdo mostrados na Figura 4.11.

x1 x2

ANy
N

120
100

804

Média de y1

T T T T T T T T T T
-1,41421 -1,00000 0,00000 1,00000 1,41421 -1,41421 -1,00000 0,00000 1,00000 1,41421

x1 x2

500

400

300

200 '/\
\\\.

100

T T T T T T T T T T
-1,41421 -1,00000 0,00000 1,00000 1,41421 -1,41421 -1,00000 0,00000 1,00000 1,41421

Média de y2

Figura 4.11 — Griéficos de efeito principal - Caso 3.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Com base na Figura 4.11, os valores de x; e x, que maximizariam y; sdo os valores
proximos a 0 e a 1,4142, respectivamente. Porém, com o objetivo de minimizar y,, seria
necessdrio aumentar os valores de x; e diminuir os valores de x, o que levaria a menores
valores de y;. Assim, a Figura 4.11 apresenta a natureza conflitante entre as respostas, uma
vez que, a tentativa de maximizar os valores da primeira, levaria a maiores valores na
segunda, e a tentativa de minimizar os valores da segunda, levaria a menores valores na
primeira.

Visando checar a convexidade das fungdes, pode-se analisar a natureza do ponto
estaciondrio usando a Equacgdo 2.12. Para y; os autovalores sdo [-38,9776; -19,6224] e para y;
os autovalores sdo [94,1327; 21,1173]. Os sinais negativos dos autovalores de y; indicam que
a fungdo € concava e seu ponto estaciondrio € um ponto de méximo. J4 os sinais positivos dos

autovalores de y, indicam que a fun¢do € convexa e seu ponto estaciondrio € um ponto de
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minimo. Nesse caso, uma vez que as fungdes apresentam diferentes convexidades, o método
de somas ponderadas, por exemplo, ndo seria adequado para a resolucao do problema. Nesse
caso, seria necessario um método capaz de identificar os pontos Pareto 6timos inclusive na
parte ndo convexa do problema, como o NBI. A Figura 4.12 apresenta a superficie de resposta

para os modelos gerados.

yl

Figura 4.12 — Superficies de resposta - Caso 3.

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Para implementar o NBI, que equivale ao Passo 3 da presente proposta, a matriz payoff
foi inicialmente estimada, obtendo-se os resultados apresentados na Tabela 4.15. E importante
destacar que, os pontos de 6timo das fun¢des em andlise estdo dentro da regido experimental,
uma vez que a restricio da regido esférica, x'x < @, permanece inativa durante o processo de
otimizacdo. Esta constatacio pode ser comprovada ao se observar que o valor do

multiplicador de Lagrange associado a restri¢ao da regido esférica € igual a zero.

Tabela 4.15 — Matriz payoff para as func¢des objetivo - Caso 3

1 Y2
163,813 188,044

136,341 62,358
Valores em negrito representam 6timos individuais.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Uma vez implementado o NBI, um arranjo de misturas para os pesos de cada funcdo
objetivo (Passo 4) foi definido. Subsequentemente, a solu¢ao de otimizacao do NBI foi obtido
para cada condicdo experimental definida pelo arranjo de misturas (Passo 5). Baseado nesses
resultados, procedeu-se, entdo, ao cdlculo das métricas a serem utilizadas para a defini¢do dos

pesos 6Otimos e escolha do ponto Pareto 6timo preferido (most preferred) (Passo 6). Os
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resultados sdo apresentados na Tabela 4.16, que apresenta um arranjo simplex lattice de grau

10.

Tabela 4.16 — Arranjo de misturas e calculos das métricas - Caso 3

Pesos S(x) DC DO

W, W, 1 2 S(x) DC DO MAPE MAPE MAPE MAPE UPV
1,00 0,00 163,813 188,044 0,00 0,00 0,00 1,01 0,00 0,00 0,00 0,19
0,90 0,10 163,463 171,042 0,33 0,09 0,11 0,87 0,37 0,10 0,12 0,19
0,80 0,20 162,521 155,135 0,50 0,15 0,19 0,75 0,67 0,20 0,25 0,19
0,70 0,30 161,127 140,064 0,61 0,20 0,25 0,63 0,97 0,32 0,39 0,20
0,60 040 159,398 125,612 0,67 023 028 0,52 1,29 0,44 0,54 0,20
0,50 0,50 157,421 111,619 0,69 024 0,29 0,41 1,67 0,57 0,71 0,20
0,40 0,60 155,221 98,037 0,67 023 028 0,31 2,15 0,73 0,91 0,19
0,30 0,70 152,679 85,089 0,61 0,20 025 0,22 2,82 0,92 1,15 0,19
0,20 0,80 149,347 73,602 0,50 0,15 0,19 0,13 3,73 1,13 1,40 0,19
0,10 090 144,268 65346 0,33 0,09 0,11 0,08 3,89 1,02 1,27 0,19
0,00 1,00 136,341 62,358 0,00 0,00 0,00 0,08 0,00 0,00 0,00 0,21
0,75 0.25 161,872 147,509 0,56 0,18 0,22 0,69 0,82 0,26 0,32 0,20
0,25 0.75 151,159 79,075 0,56 0,18 022 0,17 3,26 1,03 1,28 0,19

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Os dados contidos na Tabela 4.16 correspondem aos pontos Pareto 6timos da

otimizacdo das respostas y; € y,. Esse conjunto de pontos forma a fronteira de Pareto para o

problema em andlise. A Figura 4.13 apresenta graficamente a Fronteira de Pareto obtida.
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Figura 4.13 — Fronteira de Pareto - Caso 3.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

T
175

200

Assim como nos casos apresentados anteriormente, o NBI foi capaz de construir uma

fronteira de Pareto com pontos uniformemente distribuidos, o que se torna uma vantagem no

processo de tomada de decisdo por permitir ao decisor avaliar, de maneira mais fécil, o
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comportamento frade-off € como a priorizacdo de uma resposta afeta a outra. Isto ndo seria
possivel se houvesse a aglomeracdo de solu¢des em algum ponto, gerando uma fronteira
descontinua. J4 o arranjo de misturas, ao fornecer uma combinacdo uniforme dos pesos,
favorece a construcao da fronteira e a obten¢ao dos polindmios candnicos de mistura por meio
da modelagem das respostas.

Buscando-se visualizar o espaco de solug¢do referente aos pontos Pareto 6timos,

apresenta-se a Figura 4.14. Uma vez que a variancia da previsdo € medida no espaco de
solugdo, ou seja, UPV =x," (X" X)™'x,, visualizar como os pontos se distribuem neste espago é

fundamental, pois, pode dar indicios de como a variancia se comporta no problema analisado.

i Tipo de ponto
10 . . ® Central
B Fatorial
Otimo y1
A Otimo y2
0,51 Pareto 6timo
A
= 004 °
-0,5
104 = "
T T T T T
-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0
x2

Figura 4.14 — Espaco de solu¢do - Caso 3.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Diferentemente do que ocorreu nos casos anteriormente analisados, desta vez os
pontos que otimizam cada resposta individualmente, apesar de ndo estarem a mesma distancia
do ponto central, estio bem proximos. Isto acarreta em valores de variancia de previsao bem
proximos para as respostas analisadas. Novamente, constata-se que, os pesos atribuidos as
respostas durante a otimizacdo influenciam os pontos também no espago de solugdo,
influenciando, assim, a variancia de previsao.

Com base nos dados apresentados na Tabela 4.16, foi realizada uma andlise de
correlagdo de Pearson entre as métricas de ponderacdo e a medida de varincia, UPV. Assim,

a Tabela 4.17 apresenta os resultados da andlise de correlagdo, juntamente, com seus
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respectivos p-values. Assim como foi feito nos casos anteriores, valores de p-values menores

que 5% indicam correlacdes estatisticamente significantes.

Tabela 4.17 — Correlacao de Pearson entre as métricas e a variancia - Caso 3

S(x) DC DO
MAPE MAPE MAPE
UPV Correlagdo -0,339 -0,283 -0,283 -0,170 -0,552  -0,544  -0,544
p-value 0,257 0,348 0,348 0,578 0,050 0,054 0,054

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

S(x) DC DO MAPE

Com base na Tabela 4.17, percebe-se que, apesar de todas as métricas apresentarem
correlacdes negativas com relagdio a UPV, somente a razio S(x)/MAPE apresentou
correlagdo estatisticamente significante, ao nivel de 5%, com a UPV. As duas outras razoes,
DC/MAPE e DO/MAPE apresentaram correlagdes cujas significancias ficaram no limite dos
5%. Apesar de as respostas analisadas, y; € y,, ndo apresentarem qualquer nivel de correlacdo
entre si (0,048), as respostas 6timas de cada fungdo estdo localizadas em regides de menor
variancia, sendo a quase auséncia de variabilidade da UPV entre as respostas, um empecilho
para a andlise de correlagao.

O Passo 7 engloba a modelagem das métricas de ponderacdo, a partir dos dados

apresentados na Tabela 4.16. Assim, seus polindmios canonicos de mistura sao:

S(x)=0,0035w, +0,0035w, +2,7310w,w, +1,1223w,w, (W, —w,)* 4.17)
DC =0,952w,w, (4.18)
DO =11791w,w, (4.19)

MAPE =1,0094w, +0,0823w, —0,5248w,w, +0,2862w,w, (W, —w,) —

s (4.20)
0,3579w,w, (w, —w,)



S(x)/MAPE = -0,1988w, +0,3613w, +5,6201w,w, —13,1765w,w, (w, — w,) +

22,4202w,w, (W, —w, )’

DC/MAPE = —0,0466w, +0,0709w, +2,114w,w, —4,1419w,w, (w, —w,) +

5,6036w,w, (W, —w,)’

DO/MAPE =—-0,0577w, +0,0879w, +2,6182w,w, —5,1299w,w, (w, —w,) +

6,9402w,w, (W, —w,)’

UPV =0,1922w, +0, 2058w, —0,0126w,w, +0,0604w,w, (W, —w,) —
0,0803w,w, (W, —w,)’
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(4.21)

(4.22)

(4.23)

(4.24)

Apesar da pouca variabilidade na variancia de previsdo entre as repostas analisadas,

oA ~A . . . L. . 2 . L.
todos os polindmios candnicos de mistura tiveram Otimo ajuste (R” ajustado préximo de

100%). O polindmio com pior ajuste foi o referente 2 UPV que apresentou R” e R” ajustado de

91,74% e 87,61%, respectivamente. Esses valores sdo considerados aceitdveis, sendo possivel

modelar a variancia de previsao em funcdes dos pesos, para o problema analisado.

Por fim, executa-se o Passo 8, que consiste na determinacdo dos pesos a serem

utilizados para a escolha do ponto Pareto 6timo preferido. Para tanto, as métricas de

diversificacao sdo maximizadas, enquanto que a métrica de erro € minimizada, utilizando para

isso o algoritmo GRG. Esse processo executado para cada métrica gera um vetor de pesos

o0timos a serem utilizados no problema de otimizacdo original, implementado pelo NBI,

gerando uma resposta 6tima diferente, permitindo sua comparagdo. A Tabela 4.18 apresenta

um resumo dos resultados obtidos.

Tabela 4.18 — Resumo dos resultados - Caso 3

Sx) DC DO MAPE ¥ _DC

DO

MAPE MAPE MAPE

0,500 0,500 0,500 0,041 0,196 0,212 0,212

1
Pesos , 0,500 0,500 0,500 0,959 0,804 0,788 0,788
Varidveis ©1 0:266 0266 0266 0,185 0296 0302 0,302
. 0,062 0062 0062 -0672 -0350 -0,321 -0321
y, 157,421 157,421 157,421 139,959 149,193 149,822 149,822
Respostas

y. 111,619 111,619 111,619 62,856 73,214 74,869 74,869
UPV 0,195 0,195 0,195 0,198 0,191 0,191 0,191

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
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Com base nos resultados apresentados na Tabela 4.18, as métricas, que associam o
parametro de diversificagdo com o de erro, geraram os melhores resultados do ponto de vista
da UPV. Porém, todas as métricas geraram valores bem préximos, principalmente devido a
pequena amplitude de variagdo da UPV (0,191 a 0,207). Com relacdo ao MAPE, este quase
gerou um peso igual a zero para o presente problema, priorizando y, em detrimento de y;. Este
resultado ndo é desejavel em problemas de otimizacdo multiobjetivo, pois torna-se quase
equivalente a otimizar individualmente a funcgdo y,.

Por fim, a Figura 4.15 apresenta os resultados obtidos com a utilizacdo de S(x) e de

S(x)/MAPE diretamente na fronteira Pareto Gtima.
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o ®
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Figura 4.15 — Fronteira de Pareto e os resultados da otimizagéo - Caso 3.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Como pode ser observado na Figura 4.15, a fun¢do y, foi priorizada pelas métricas de
ponderacdo que utilizaram o MAPE, uma vez que os maiores pesos gerados foram relativos a
essa resposta. Entretanto, as métricas de ponderacdo utilizadas, mesmo quando considerando
somente a diversificagdo, conduziram a respostas robustas, do ponto de vista da variabilidade.
Além disso, uma vez que a distribuicdo dos pesos entre as respostas € responsdvel pelo
deslocamento dos respectivos pontos no espaco de solu¢do, novamente, fica evidente que os
pesos utilizados no processo de otimizacdo multiobjetivo t€ém influéncia na varidncia de
previsao da resposta obtida, mesmo para este caso que apresentou uma variancia de previsao

com amplitude muito pequena.

44 -CASO4
Para a andlise do quarto caso, considere trés caracteristicas, y;, y» € y3, de um processo,

sendo que estas caracteristicas dependem basicamente de duas varidveis. Com o intuito de
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maximizar y; € minimizar y, € y3, um conjunto sequencial de experimentos foi estabelecido
usando um CCD, construido de acordo com o design de superficie de resposta 2%, com 4
pontos axiais € 5 pontos centrais, gerando 13 experimentos. A Tabela 4.19 apresenta o CCD
para este processo.

Tabela 4.19 — CCD simulado para trés respostas - Caso 4

N X1 X2 )1 Y2 Y3
1 -1 -1 81 90 130
2 +1 -1 90 132 100
3 -1 +1 136 140 470
4 +1 +1 100 140 210
5 -14142 0 90 121 240
6 +1.4142 0 83 119 140
7 0 -1.4142 98 123 70
8 0 +1.4142 138 150 490
9 0 0 155 101 80
10 0 0 165 112 150
11 0 0 170 108 100
12 0 0 160 99 120
13 0 0 153 107 130

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Segundo Myers et al. (2009), o uso de 5 c¢p garante uma boa dispersdo da variancia de

previsdo por toda a regido experimental, assim como o uso de 05:3/27 garante a
rotacionalidade, sendo essas duas caracteristicas essenciais em modelos de superficie de
resposta.

A andlise dos dados experimentais, correspondentes ao Passo 1, geram a modelagem
matemadtica apresentada na Tabela 4.20, modelagem esta que equivale ao Passo 2 do método
proposto.

Tabela 4.20 — Modelos matemadticos para as funcdes objetivo - Caso 4

Termos )1 Y2 Y3
Constante 160,600 105,400 116,000
X1 -4,612 4896  -53,928
X5 15,196 12,023 130,496

2
X -37,175 6,612 35,125
2
X5 -21,425 14,862 80,125
X1 X X5 -11,250  -10,500  -57,500
p-value 0,000 0,003 0,000
R* (%) 98,30%  89,04%  96,36%

Rajustado (%)  97.09%  8120%  93,75%
Valores em negrito representam termos significantes nos modelos (p-value < 5%).
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
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A adequacdo dos modelos foi analisada pela ANOVA. Os p-values para as fungdes
objetivo em andlise mostram uma regressao estatisticamente significante ao nivel de
significancia de 5%, provando a adequac¢do das fun¢des. Além disso, os valores de R’ e R®
ajustado mostram que os modelos tém um bom ajuste.

Com o intuito de comparar como cada varidvel de decisdo afeta cada resposta, os

gréificos de efeito principal para as trés respostas em andlise sdo mostrados na Figura 4.16.
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Figura 4.16 — Gréficos de efeito principal - Caso 4.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Com base na Figura 4.16, percebe-se a natureza conflitante entre as respostas, uma vez
que, na tentativa de maximizar y;, aumentar-se-ia o valor das outras respostas que se deseja
minimizar.

Visando checar a convexidade das func¢des, pode-se analisar a natureza do ponto
estaciondrio usando a Equacdo 2.12. Para y; os autovalores sdo [-38,9776; -19,6224], para y,
os autovalores sdo [17,4142; 4,0608] e para y; os autovalores sdao [94,1327; 21,1173]. Os
sinais negativos dos autovalores de y; indicam que a funcdo é cOncava e seu ponto
estaciondrio € um ponto de maximo. J4 os sinais positivos dos autovalores de y; e y; indicam
que as fungdes s@o convexas e seus pontos estaciondrios sdo pontos de minimo. Como

ocorreu nos casos 2 e 3, onde as funcdes envolvidas no problema de otimiza¢do multiobjetivo
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apresentaram diferentes convexidades, o NBI serd o método utilizado para a resolucdo do

problema. A Figura 4.17 apresenta a superficie de resposta para os modelos gerados.

150
yl 100

50

Figura 4.17 — Superficies de resposta - Caso 4.

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Para implementar o NBI, que equivale ao Passo 3 da presente proposta, a matriz payoff
foi inicialmente estimada, obtendo-se os resultados apresentados na Tabela 4.21. E importante
destacar que, os pontos de 6timo das fun¢des em andlise estdo dentro da regido experimental,
uma vez que a restricdo da regifio esférica, x'x < &, permanece inativa durante o processo de
otimizacdo. Esta constatacio pode ser comprovada ao se observar que o valor do

multiplicador de Lagrange associado a restricdo da regido esférica € igual a zero.

Tabela 4.21 — Matriz payoff para as fung¢des objetivo - Caso 4

N1 Y2 Y3
163,813 112,256 188,044
99,510 98,576 106,410

136,341 106,862 62,358
Valores em negrito representam 6timos individuais.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
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Uma vez implementado o NBI, um arranjo de misturas para os pesos de cada funcdo
objetivo (Passo 4) foi definido. Subsequentemente, a solu¢do de otimizacao do NBI foi obtido
para cada condi¢ao experimental definida pelo arranjo de misturas (Passo 5). Baseado nesses
resultados, procedeu-se, entdo, ao calculo das métricas a serem utilizadas para a defini¢do dos
pesos Otimos e escolha do ponto Pareto 6timo preferido (Passo 6). Os resultados sdo

apresentados na Tabela 4.22, que apresenta um arranjo simplex lattice de grau 10.

Tabela 4.22 — Arranjo de misturas e calculos das métricas - Caso 4 (Parte 1)

Pesos S(x) DC DO
S(x) DC DO MAPE UPV
weo ow w12y S MAPE MAPE MAPE

1,00 0,00 0,00 164 112 188 0,00 0,00 0,00 0,72 0,00 0,00 0,00 0,19
0,90 0,10 0,00 163 109 169 033 0,11 0,13 0,61 0,54 0,18 0,21 0,19
0,90 0,00 0,10 163 111 171 0,33 0,09 0,11 0,62 0,52 0,14 0,17 0,19
0,80 0,20 0,00 162 107 152 0,50 0,19 0,23 0,51 0,98 0,38 0,44 0,20
0,80 0,10 0,10 163 108 152 0,64 0,18 0,22 0,51 1,25 0,34 0,43 0,20
0,80 0,00 0,20 163 110 155 0,50 0,15 0,19 0,54 0,93 0,28 0,35 0,19
0,70 0,30 0,00 159 105 137 0,61 025 030 043 1,42 0,59 0,69 0,19
0,70 0,20 0,10 161 106 135 0,80 0,24 0,30 042 1,93 0,58 0,73 0,20
0,70 0,10 0,20 162 107 136 0,80 0,22 0,29 042 1,89 0,53 0,67 0,20
0,70 0,00 0,30 161 109 140 0,61 0,20 0,25 0,46 1,34 0,44 0,54 0,20
0,60 040 0,00 155 103 125 0,67 029 0,34 0,37 1,83 0,79 0,92 0,19
0,60 0,30 0,10 158 104 120 090 0,28 0,36 0,34 2,65 0,84 1,05 0,20
0,60 020 0,20 160 105 119 095 0,27 035 0,33 2,88 0,82 1,08 0,20
0,60 0,10 0,30 161 106 120 090 025 033 0,34 2,62 0,74 0,96 0,20
0,60 0,00 040 159 109 126 0,67 023 0,28 0,38 1,77 0,60 0,74 0,20
0,50 0,50 0,00 149 101 116 0,69 030 035 0,33 2,12 0,93 1,08 0,19
0,50 040 0,10 153 102 110 094 030 0,38 0,28 3,31 1,06 1,35 0,19
0,50 0,30 0,20 157 103 106 1,03 0,30 0,40 0,26 3,96 1,13 1,52 0,20
0,50 0,20 0,30 159 104 104 1,03 0,28 0,38 0,25 4,07 1,11 1,52 0,20
0,50 0,10 040 159 106 106 094 0226 035 0,27 3,52 0,98 1,31 0,20
0,50 0,00 0,50 157 108 112 0,69 024 0,29 0,31 2,25 0,77 0,96 0,20
0,40 0,60 0,00 141 100 110 0,67 029 034 0,30 2,21 0,96 1,11 0,19
0,40 0,50 0,10 147 101 102 094 030 038 0,25 3,73 1,17 1,52 0,19
0,40 040 0,20 151 101 96 1,05 0,29 041 0,22 4,88 1,36 1,89 0,19
0,40 0,30 030 154 102 93 1,09 0,29 041 0,19 5,63 1,48 2,12 0,19
0,40 0,20 040 156 103 91 1,05 027 039 0,19 5,65 1,46 2,09 0,20
0,40 0,10 0,50 157 105 93 094 025 035 0,20 4,73 1,27 1,74 0,20
0,40 0,00 0,60 155 107 98 0,67 023 0,28 0,24 2,84 0,96 1,19 0,19
0,30 0,70 0,00 132 99 106 0,61 025 030 0,30 2,04 0,85 0,99 0,21
0,30 0,60 0,10 138 100 97 090 026 0,36 0,24 3,71 1,09 1,47 0,20
0,30 0,50 0,20 143 100 90 1,03 0,27 039 0,20 5,24 1,37 2,00 0,19
0,30 0,40 0,30 147 101 85 1,09 0,27 041 0,16 6,69 1,64 2,50 0,19
0,30 0,30 040 151 102 82 1,09 0,26 040 0,14 7,72 1,83 2,84 0,19
0,30 0,20 0,50 153 103 80 1,03 0,25 037 0,13 7,76 1,85 2,80 0,19
0,30 0,10 0,60 154 105 81 09 023 032 0,14 6,39 1,60 2,28 0,19
0,30 0,00 0,70 153 107 85 0,61 0,20 0,25 0,17 3,57 1,17 1,45 0,19
0,20 0,80 0,00 122 99 104 050 0,19 023 0,31 1,61 0,63 0,73 0,25
0,20 0,70 0,10 129 99 95 0,80 0,21 0,30 0,25 3,23 0,85 1,20 0,22
0,20 0,60 0,20 134 100 87 095 022 035 0,20 4,81 1,11 1,77 0,21
0,20 0,50 0,30 139 100 81 1,03 0,22 038 0,16 6,54 1,41 2,40 0,20
0,20 040 040 143 101 77 1,05 022 038 0,13 8,30 1,73 3,02 0,19
0,20 0,30 0,50 146 102 73 1,03 0,21 0,37 0,11 9,70 2,00 3,47 0,19
0,20 0,20 0,60 148 103 71 095 020 033 0,10 9,97 2,08 3,47 0,19
0,20 0,10 0,70 149 104 71 0,80 0,18 0,27 0,10 8,31 1,85 2,80 0,19
0,20 0,00 0,80 149 106 74 0,50 0,15 0,19 0,12 4,35 1,32 1,64 0,19
0,10 090 0,00 111 99 105 033 0,11 0,13 0,33 0,98 0,33 0,38 0,31
0,100 0,80 0,10 118 99 95 0,64 0,13 021 0,27 2,38 0,48 0,79 0,27
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
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Tabela 4.22 — Arranjo de misturas e cdlculos das métricas - Caso 4 (Parte II)

Pesos S(x) DC DO
S(x) DC DO MAPE UPV
weoow ow, Y12y S MAPE MAPE MAPE

0,10 0,70 020 123 99 &7 0,80 0,15 0,28 0,22 3,72 0,67 1,28 0,24
0,10 0,60 0,30 128 100 80 09 0,15 032 0,17 5,21 0,90 1,85 0,22
0,10 0,50 0,40 133 100 75 094 0,16 034 0,14 6,84 1,14 2,45 0,21
0,10 040 050 136 101 71 094 0,16 034 0,11 8,48 1,39 3,02 0,20
0,10 030 0,60 139 102 68 09 0,15 0,31 0,09 9,76 1,59 3,39 0,20
0,10 0,20 0,70 141 103 66 0,80 0,13 0,27 0,08 10,05 1,66 3,32 0,19
0,10 0,10 0,80 143 105 65 0,64 0,11 020 0,08 8,47 1,48 2,61 0,19
0,10 0,00 09 144 106 65 033 0,09 0,11 0,08 3,99 1,05 1,30 0,19
0,00 1,00 0,00 100 99 106 0,00 0,00 0,00 0,37 0,00 0,00 0,00 0,40
0,00 090 0,10 106 99 97 0,33 0,03 0,10 0,30 1,08 0,09 0,33 0,35
0,00 080 020 112 99 88 0,50 0,05 0,18 0,25 2,03 0,19 0,72 0,31
0,00 0,70 030 117 100 82 0,61 0,06 023 020 3,02 0,31 1,15 0,28
0,00 0,60 040 121 100 76 0,67 0,07 027 0,17 4,04 0,43 1,59 0,26
0,00 0,50 050 125 101 72 0,69 0,07 028 0,14 5,01 0,53 2,00 0,24
0,00 040 0,60 128 102 68 0,67 0,07 027 0,12 5,77 0,61 2,27 0,23
0,00 030 0,70 131 103 66 0,61 0,06 023 0,10 6,06 0,61 2,30 0,22
0,00 020 0,80 133 104 64 0,50 0,05 0,18 0,09 5,54 0,52 1,96 0,22
0,00 0,10 090 135 106 63 0,33 0,03 0,10 0,08 3,84 0,31 1,17 0,21
0,00 0,00 1,00 136 107 62 0,00 0,00 0,00 0,08 0,00 0,00 0,00 0,21
033 033 033 151 102 86 1,10 0,27 041 0,16 6,76 1,68 2,52 0,19
0,67 0,17 0,17 162 106 129 087 025 032 0,39 2,25 0,64 0,82 0,20
0,17 0,67 0,17 129 99 &9 0,87 0,19 031 0,22 3,98 0,89 1,43 0,22
0,17 0,17 0,67 147 104 69 0,87 0,17 0,29 0,09 10,11 2,01 3,41 0,19

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Os dados contidos na Tabela 4.22 correspondem aos pontos Pareto 6timos da
otimizacdo das respostas yi, y, € y3. Esse conjunto de pontos forma a fronteira de Pareto para

o problema em andlise. A Figura 4.18 apresenta graficamente a Fronteira de Pareto obtida.
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Figura 4.18 — Fronteira de Pareto sob diferentes perspectivas - Caso 4.

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Assim como nos casos apresentados anteriormente, o NBI foi capaz de construir uma
fronteira de Pareto com pontos uniformemente distribuidos, o que se torna uma vantagem no

processo de tomada de decisdo por permitir ao decisor avaliar, de maneira mais fécil, o
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comportamento frade-off € como a priorizacdo de uma resposta afeta a outra. Isto ndo seria
possivel se houvesse a aglomeracdo de solu¢des em algum ponto, gerando uma fronteira
descontinua. Ja o arranjo de misturas, ao fornecer uma combinacdo uniforme dos pesos,
favorece a construcdo da fronteira e a obtencao dos polindmios candnicos de mistura por meio
da modelagem das respostas.

Buscando-se visualizar o espaco de solug¢do referente aos pontos Pareto 6timos,
apresenta-se a Figura 4.19. Uma vez que a variancia da previsdo € medida no espaco de

solugdo, ou seja, UPV =x," (X" X)'x,, visualizar como os pontos se distribuem neste espago é

fundamental, pois, pode dar indicios de como a variancia se comporta no problema analisado.

i Tipo de ponto
10 = . @ Central
B Fatorial
Otimo yl
A Otimo y2
0,5 Otimo y3
« Pareto 6timo
< 4 4 4 < <
« U < 4 « < P
= 00 < YW <« o 4 4
» < 4 4 <4 <
IR R AR
< < < < <
q ¢ 4 4 4
4 € 4 4
0,5 « € € ¢, 9
4 4
4 4°¢ <
4 4 ¢
4 <
40{ = 4 .
T T T T T
-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0

x2
Figura 4.19 — Espaco de solugdo - Caso 4.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Ao se analisar a Figura 4.19, constata-se que os pontos se deslocam no espago de
solucdo, a medida que os pesos sdo alterados no processo de otimizacao. Isto permitird, assim
como ocorreu nos casos anteriores, a modelagem do polindmio candnico de misturas da UPV
em fun¢do dos pesos relacionados a cada resposta analisada. Além disso, € possivel perceber
que os pontos de 6timo de cada resposta estdo localizados em diferentes regides no espaco
experimental, sendo que o ponto 6timo de y; € o mais proximo do centro € o ponto 6timo de
v, € o mais distante. Isto conduz y; a menores valores de UPV e y, a maiores valores de UPV.

Com base nos dados apresentados na Tabela 4.22, foi realizada uma andlise de
correlacdo de Pearson entre as métricas de ponderacdo e a medida de variancia, UPV. Assim,
a Tabela 4.23 apresenta os resultados da andlise de correlagdo, juntamente, com seus
respectivos p-values. Assim como foi feito nos casos anteriores, valores de p-values menores

que 5% indicam correlacdes estatisticamente significantes.
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Tabela 4.23 — Correlacao de Pearson entre as métricas e a variancia - Caso 4

S(x) DC DO
MAPE MAPE MAPE
UPV Correlagdo -0,462 -0,561 -0,488 0,032 -0,316 -0,501 -0,339
p-value 0,000 0,000 0,000 0,795 0,008 0,000 0,004
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

S(x) DC DO MAPE

Com base na Tabela 4.23, percebe-se que todas as métricas de diversificacdo,
inclusive quando relacionadas a métrica de erro, apresentaram correlacdo negativa e
estatisticamente significativa com a UPV. Dessa forma, a maximizacdo dessas métricas
conduz a uma redugdo da varidncia de previsdo medida pela UPV. Para o presente problema,
a correlacdo entre as respostas y; e y3 de 0,705, significante ao nivel de 5%, ndo prejudicou a
tendéncia de reducdo da variancia pela diversificacao.

A tunica métrica analisada que nao apresentou correlacdo com a UPV foi a métrica de
erro, MAPE. Uma vez que muitos dos pontos Pareto 6timos gerados se localizam em uma
regido de baixa variancia, como pode ser visto na Figura 4.19, a andlise de correlagdo para
esta métrica foi prejudicada.

O Passo 7 engloba a modelagem das métricas de ponderacdo, a partir dos dados
apresentados na Tabela 4.22. Assim, seus polinOmios candnicos de mistura, com seus

respectivos superficies de resposta e contour plot sdo:

S(x) =—0,0074w, —0,0074w, —0,0074w, +2,7705w,w, +2,7705w,w, +
2, 7705w, w;+5,4207w,w,w, w; +5,4207w,w, w,w; +5,420 7w, w,wyw, + (4.25)
1,4619w,w, (W, —w,)> +1,4619w,w, (w, —wy)* +1,4619w,w,(w, —w,)’

S(x)

S(x)

wi 0,0
1,00 ) 1,00 w3

0,00 0,00

1,00

1 0 1
w2 w2 w3

Figura 4.20 — Superficie de resposta e Contour plot para S(x) - Caso 4.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
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DC =1,214w,w, +0,952w,w, +0,295w,w, (4.26)

0,3

DC

wl 0,0
1,00 7 | 1.00 w3
0,00 0,00
1,00
1 0 1
w2 w2 w3
Figura 4.21 — Superficie de resposta e Contour plot para DC - Caso 4.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
DO =1,4084w,w, +1,1791w,w, +1,1042w,w, (4.27)
0,45 wl
1 DO
< 0,05
0,05 - 0,15
030 Wois - 025
o025 - 035
DO [ ] > 0,35
0,15
"N w0

0,00 0,00

1,00

1 0
w2 w2

Figura 4.22 — Superficie de resposta e Contour plot para DO - Caso 4.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

MAPE =0, 718w, +0,366w, +0,083w, —0,863w,w, —0,375w,w, —
0,339w,w, —0,050w,w, (W, —w,) +0,223w,w,(w, —w,) —
0,076w,w;(w, —w,;) —1,729w,ww,w; —0,372w,w,w,w, — (4.28)
1,983w,w,wyw; + 0,12 1w, w, (W, —w,)* =0, 220w, w, (w, —w;)* —

0,045w,w, (w, —w;)’



0,6

MAPE 0.4

02 -

wl
w2 0,0 | 1.00

1,00

0,00 0,00

1,00

1 0 1
w3 w2

Figura 4.23 — Superficie de resposta e Contour plot para MAPE - Caso 4.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

S (x)/MAPE =—0,513w, +0,086w, —0,095w, +9,814w,w, +7,834w,w, +
19,588w,w, —16,483w,w;(w, —w,) —22,203w,w,(w, —w;,) —
86,415w,w,w,w,+93,372w,w,w,w; + 221, 784w, w,w,w; + (4.29)
36,169w,w, (W, —w;)” +14,674w,w,(w, —w,)’

S(x)MAPE 5

~

0
1,00

| 100 w3

0,00 0,00

1,00

1 0 1
w2 w2

Figura 4.24 — Superficie de resposta e Contour plot para S(x)/MAPE - Caso 4.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

DC/MAPE =-0,013w, +0,051w, +0,006w, +3,835w,w, +2,782w,w; +
1,945w,w, —1,132w,w, (W, —w, ) —5,330w,w, (w, —w;) —
2,321w,w; (w, —w;) —7,635w,w,w,w; +14,440w,w,w,w, + (4.30)

48,342w,w,wywy —2,662w,w, (W, —w, )* +6,798w,w, (W, —w;)’
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DC/MAPE
< 0,0
0,0 - 04

Wos4 - 08
Wos - 1.2
DC/MAPE | Wi - e

[ | > 1,6

wl 0

1,00 w3

0,00 0.00

1,00

1 0 1
w2 w3

Figura 4.25 — Superficie de resposta e Contour plot para DC/MAPE - Caso 4.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

w2

DO/MAPE =—0,12w, +0,16w, —0,03w, +4,51w,w, +3,53w,w;, +
7,78w,w; —6,23w,w, (W, —w;) —8,00w,w, (w, —w;) —
31,32w,ww,w; +29,07w,w,w,w; +62,66w,w,w,w, — (4.31)

3,06w,w, (W, —w,)* +10,08w,w, (W, —w;)

DO/MAPE

2
DO/MAPE T

w3

1,00

0,00 0,00

1,00

1 0 1
w2 w2 w3

Figura 4.26 — Superficie de resposta e Contour plot para DO/MAPE - Caso 4.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

UPV =0,193w, +0,403w, +0,207w, —0,431w,w, —0,012w,w, —
0,253w,w;+0,379w,w, (w, —w, )+0,058w,w, (W, —w,) —
0,124w,w;(w, —w,;) +0,997w,w,w,w, —0,580w,w,w,w, — (4.32)
0,405w,wywyw, —0,132w,w, (W, —w,)? —0,123w,w, (w, —w;)* —

0,05 1w, w,(w, —w,)’
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Figura 4.27 — Superficie de resposta e Contour plot para UPV - Caso 4.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
Cabe destacar que todos os polindmios candnicos de mistura tiveram 6timo ajuste,
uma vez que todos possuem R’ ajustado préximo de 100%. Esse resultado ja era esperado

para as métricas diretamente calculadas com base nos pesos, como S(x), DC e DO.

Entretanto, as métricas de erro, MAPE, e de variancia de previsdo, UPV, sdo calculadas pelos
valores das respostas e das varidveis de decisdo, respectivamente. Mesmo assim, como esses
valores variam de acordo com a alteracdo nos valores dos pesos, seus modelos mateméticos
baseados nos pesos também apresentaram R’ ajustado de 100%. Assim, algo que chama a
atencao nesta andlise € o fato de que se conseguiu modelar a variancia em funcdo dos pesos.
Isto ocorre, pois, os pesos interferem no espagco de solugdo, como pode ser visto na Figura
4.19.

Por fim, executa-se o Passo 8, que consiste na determinacdo dos pesos a serem
utilizados para a escolha do ponto Pareto 6timo preferido. Uma vez que se conhece as
caracteristicas de convexidade e as correlacdes entre as métricas de ponderacdo e a UPV, a
maximizacao das métricas de diversifica¢do, assim como a minimiza¢do da métrica de erro,
sdo executadas, utilizando para isso o algoritmo GRG. Esse processo executado para cada
métrica gera um vetor de pesos 6timos a serem utilizados no problema de otimizagado original,
implementado pelo NBI, gerando uma resposta 6tima diferente, permitindo sua comparagao.
A Tabela 4.24 apresenta um resumo dos resultados obtidos.

Tabela 4.24 — Resumo dos resultados - Caso 4

S(x) DC DO
MAPE MAPE MAPE
w; 0,333 0,492 0,369 0,073 0,153 0,216 0,155

Pesos wy, 0,333 0,472 0,354 0,109 0,241 0,226 0,270
ws 0,333 0,036 0,277 0,819 0,606 0,557 0,575
x; -0,180 -0,424 -0,214 0,062 -0,071 -0,035 -0,107
x, -0,366 -0,239 -0,332 -0,665 -0,580 -0,478 -0,586
yr 151,042 149,889 151,669 141,074 144,245 148,362 143,716
Respostas y, 101,632 101,426 101,553 104,739 102,677 102,709 102,346
y3 85977 112,732 90,563 63,821 68,906 72,892 69,640

UPV 0,191 0,190 0,192 0,195 0,191 0,190 0,191

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

S(x) DC DO MAPE

Variaveis
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Com base nos resultados apresentados na Tabela 4.24, as métricas que obtiveram
melhor performance em reduzir a UPV foram DC e DC/MAPE. Porém, a métrica DC, ao
considerar a correlagio entre as respostas y, € y3, quase zerou o peso atribuido a resposta ys.
Se a amplitude de variagdo da UPV para este problema (0,190 a 0,403) for considerada, pode-
se afirmar que todas as métricas analisadas tiveram bom desempenho.

Por fim, a Figura 4.28 apresenta os resultados obtidos com a utilizacdo de DC e de

DC/MAPE diretamente na fronteira Pareto 6tima.
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Figura 4.28 — Fronteira de Pareto e os resultados da otimizacdo - Caso 4.

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Como pode ser observado na Figura 4.28, a métrica DC/MAPE permitiu a mesma
reducdo na varidncia de previsdo, quando comparada a DC, porém com uma maior
diversificacdo. Isto permitiu melhorar os valores de ys;, sem prejudicar, demasiadamente, os
valores de y; e y,. Além disso, uma vez que a distribuicdo dos pesos entre as respostas €
responsavel pelo deslocamento dos respectivos pontos no espago de solugdo, fica evidente que
os pesos utilizados no processo de otimiza¢do multiobjetivo t€ém influéncia na variancia de

previsao da resposta obtida.

4.5-CASOS5

Para a andlise do quinto caso, considere as mesmas trés caracteristicas, y;, y» € ys,
conforme apresentado no caso anterior, sendo que estas caracteristicas dependem basicamente
de duas varidveis. Com o intuito de maximizar y; € minimizar y, e y3, um conjunto sequencial

de experimentos foi estabelecido usando um CCD, construido de acordo com o design de
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superficie de resposta 2, com 4 pontos axiais e 2 pontos centrais, gerando 10 experimentos. A

Tabela 4.25 apresenta o CCD para este processo.

Tabela 4.25 — CCD simulado para trés respostas - Caso 5

N X1 X2 J1 )2 Y3
1 -1 -1 81 90 130
2 +1 -1 90 132 100
3 -1 +1 136 140 470
4 +1 +1 100 140 210
5 -1.4142 0 90 121 240
6 +1.4142 0 83 119 140
7 0 -1.4142 98 123 70
8 0 +1.4142 138 150 490
9 0 0 170 101 130
10 0 0 153 99 150

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Segundo Myers et al. (2009), o uso de 2 c¢p ndo € recomendavel por ndo garantir uma

boa dispersdo da variancia de previsdo por toda a regido experimental. Ja o uso de 0(:3/27
garante a rotacionalidade. Um arranjo rotaciondvel é aquele para o qual a variancia de
previsdo tem o mesmo valor em qualquer dois pontos que estdo a mesma distancia do centro
do arranjo, ou seja, a variancia de previsdo € constante em esferas.

A anélise dos dados experimentais, correspondentes ao Passo 1, geram a modelagem
matematica apresentada na Tabela 4.26, modelagem esta que equivale ao Passo 2 do método

proposto.

Tabela 4.26 — Modelos matematicos para as funcdes objetivo - Caso 5

Termos N1 Y2 Y3
Constante 161,500 100,000 140,000
x 4,612 4,896  -53,928
X 15,196 12,023 130,496
Xt 37,625 9313 23,125

2
X 21,875 17,563 68,125
X1 X X -11,250  -10,500  -57,500
p-value 0,002 0,032 0,003
R* (%) 97.97%  91,02%  97,17%

R’ajustado (%) 9543%  79.79%  93,62%
Valores em negrito representam termos significantes nos modelos (p-value < 5%).
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).




135

A adequacdo dos modelos foi analisada pela ANOVA. Os p-values para as fungdes
objetivo em andlise mostram uma regressao estatisticamente significante ao nivel de
significancia de 5%, provando a adequagdo das funcdes. Além disso, os valores de R’ e R®
ajustado mostram que os modelos t€m um bom ajuste. Nota-se que, o uso de 2 pontos centrais
no arranjo experimental, quando comparado ao uso de 5 pontos centrais, ndo prejudicou a
modelagem das fung¢des, pois, os modelos se mostram bem préximos nos dois casos.

Com o intuito de comparar como cada varidvel de decisdo afeta cada resposta, os

gréaficos de efeito principal para as trés respostas em andlise sao mostrados na Figura 4.29.

x1

T T T T
-1,41421 -1,00000 0.00000 1,00000 1,41421 -1.41421 -1,00000 0.00000 1,00000 1.41421

Meédia de y1

x1 x2
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) P
'\.// e \\/

T T T T T T T T T T
-1,41421 -1,00000 0,00000 1,00000 1,41421 -1,41421 -1,00000 0,00000 1,00000 1,41421

Média de y2

x1 x2

500

Média de y3

300 ./0\‘

100 v\.\. ./‘//

T T T T T T T T T T
-1,41421 -1,00000 0.00000 1,00000 1,41421 -1.41421 -1,00000 0.00000 1,00000 1.41421

Figura 4.29 — Griéficos de efeito principal - Caso 5.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Os gréficos de efeito principal para as fungdes modeladas com 2 cp t€m o mesmo
comportamento quando se compara ao grafico para as funcdes modeladas com 5 cp,
apresentado na Figura 4.16. Assim, de forma similar ao caso anterior, percebe-se a natureza
conflitante entre as respostas, uma vez que, na tentativa de maximizar y;, aumentar-se-ia o
valor das outras respostas que se deseja minimizar.

Visando checar a convexidade das fungdes, pode-se analisar a natureza do ponto
estaciondrio usando a Equagdo 2.12. Para y; os autovalores sdo [-39,4276; -20,0724], para y,
os autovalores sdo [20,1142; 6,7608] e para y; os autovalores sdo [82,1327; 9,1173]. Os sinais

negativos dos autovalores de y; indicam que a funcdo é concava e seu ponto estaciondrio é um
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ponto de maximo. J4 os sinais positivos dos autovalores de y, e y; indicam que as funcdes sdao
convexas € seus pontos estaciondrios sdo pontos de minimo. Novamente, as diferentes
convexidades das funcdes objetivo justificam o uso do NBI. A Figura 4.30 apresenta a

superficie de resposta para os modelos gerados.

y1 100

600
3 400

200

Figura 4.30 — Superficies de resposta - Caso 5.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Para implementar o NBI, que equivale ao Passo 3 da presente proposta, a matriz payoff
foi inicialmente estimada, obtendo-se os resultados apresentados na Tabela 4.27. Assim como
ocorreu no caso anterior, os pontos de 6timo das fungdes em andlise estdo dentro da regidao
experimental, uma vez que a restricdo da regido esférica, x'x < &, permanece inativa durante
o processo de otimizacdo. Esta constatacdo pode ser comprovada ao se observar que o valor

do multiplicador de Lagrange associado a restricao da regido esférica € igual a zero.

Tabela 4.27 — Matriz payoff para as func¢des objetivo - Caso 5

J1 Y2 )3
164,641 107,064 208,219
136,300 95,615 111,960

125,179 104,314 77,478
Valores em negrito representam 6timos individuais.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
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Uma vez implementado o NBI, um arranjo de misturas para os pesos de cada funcao
objetivo (Passo 4) foi definido. Subsequentemente, a solucdo de otimizacao do NBI foi obtido
para cada condi¢ao experimental definida pelo arranjo de misturas (Passo 5). Baseado nesses
resultados, procedeu-se, entdo, ao calculo das métricas a serem utilizadas para a defini¢do dos
pesos Otimos e escolha do ponto Pareto 6timo preferido (Passo 6). Os resultados sdo

apresentados na Tabela 4.28, que apresenta um arranjo simplex lattice de grau 10.

Tabela 4.28 — Arranjo de misturas e cdlculos das métricas - Caso 5 (Parte I)

Pesos S(x) DC DO
S(x) DC DO MAPE UPV
weo ow w12y S MAPE MAPE MAPE

1,00 0,00 0,00 165 107 208 0,00 0,00 0,00 0,60 0,00 0,00 0,00 0,45
0,90 0,10 0,00 165 105 192 0,33 0,10 0,09 0,53 0,62 0,18 0,17 0,47
0,90 0,00 0,10 164 106 188 0,33 0,06 0,12 0,51 0,64 0,12 0,24 0,46
0,80 0,20 0,00 164 103 177 050 0,17 0,16 045 1,10 0,37 0,35 0,48
0,80 0,10 0,10 163 104 172 064 0,14 0,19 044 1,46 0,32 0,44 0,48
0,80 0,00 0,20 162 105 169 0,50 0,11 0,22 043 1,15 0,24 0,50 0,47
0,70 0,30 0,00 163 102 162 061 0,22 0,21 0,39 1,58 0,57 0,53 0,49
0,70 0,20 0,10 163 102 157 0,80 020 0,25 0,37 2,18 0,55 0,67 0,49
0,70 0,10 0,20 162 103 15 0,80 0,17 0,27 0,36 2,22 0,48 0,76 0,48
0,70 0,00 0,30 160 104 153 0,61 0,14 0,29 0,36 1,68 0,38 0,79 0,47
0,60 040 0,00 162 100 149 0,67 025 024 0,33 2,06 0,78 0,72 0,50
0,60 0,30 0,10 162 100 143 090 024 0,28 0,30 2,96 0,79 0,92 0,50
0,60 0,20 0,20 161 101 139 095 0,22 0,31 0,29 3,25 0,75 1,05 0,49
0,60 0,10 0,30 159 102 137 090 0,19 032 0,29 3,09 0,67 1,12 0,48
0,60 0,00 040 157 104 136 0,67 0,16 033 0,30 2,27 0,54 1,10 0,46
0,50 0,50 0,00 160 99 137 0,69 026 025 0,28 2,51 0,96 0,89 0,49
0,50 040 0,10 160 99 130 094 0226 0229 0,25 3,79 1,04 1,17 0,50
0,50 0,30 0,20 160 100 126 1,03 0,25 032 0,23 4,43 1,06 1,40 0,49
0,50 0,20 0,30 158 101 123 1,03 0,23 0,34 0,22 4,58 1,01 1,53 0,49
0,50 0,10 040 156 102 121 094 0220 035 0,22 4,21 0,89 1,55 0,47
0,50 0,00 0,50 154 103 120 0,69 0,17 034 0,23 3,01 0,72 1,47 0,45
0,40 0,60 0,00 157 97 128 0,67 025 024 024 2,84 1,07 0,99 0,47
0,40 0,50 0,10 158 98 120 094 026 0,29 0,21 4,58 1,24 1,39 0,48
0,40 040 0,20 157 98 115 1,05 0,25 032 0,18 5,71 1,36 1,74 0,48
0,40 0,30 030 156 99 111 1,09 024 034 0,17 6,36 1,39 2,00 0,48
0,40 0,20 0,40 155 100 108 1,05 022 035 0,16 6,43 1,34 2,14 0,47
0,40 0,10 0,50 153 101 105 094 0,019 035 0,16 5,81 1,19 2,13 0,45
0,40 0,00 0,60 151 102 104 0,67 0,06 033 0,17 4,05 0,96 1,96 0,44
0,30 0,70 0,00 153 97 120 0,61 022 021 0,21 2,89 1,05 0,98 0,45
0,30 0,60 0,00 154 97 113 090 0,23 0,26 0,18 5,07 1,31 1,46 0,46
0,30 0,50 0,20 154 97 106 1,03 0,23 0,30 0,15 6,75 1,54 1,95 0,46
0,30 0,40 0,30 153 98 102 1,09 0,23 032 0,14 8,04 1,70 2,38 0,46
0,30 0,30 040 152 99 98 1,09 022 033 0,12 8,80 1,76 2,70 0,45
0,30 0,20 0,50 151 100 95 1,03 0,20 0,33 0,12 8,83 1,70 2,84 0,44
0,30 0,10 0,60 150 101 92 09 0,17 032 0,11 7,93 1,52 2,78 0,43
0,30 0,00 0,70 148 102 91 0,61 0,14 0,29 0,11 5,40 1,23 2,52 0,41
0,20 0,80 0,00 148 9 116 0,50 0,017 0,06 0,20 2,52 0,85 0,79 0,42
0,20 0,70 0,00 149 96 107 080 0,19 021 0,16 4,95 1,15 1,31 0,43
0,20 0,60 0,20 149 97 101 095 020 025 0,14 7,00 1,45 1,87 0,43
0,20 0,50 0,30 149 97 96 1,03 0,20 0,28 0,12 8,80 1,70 2,42 0,42
0,20 0,40 040 148 98 92 1,05 0,19 0,30 0,10 10,15 1,88 2,86 0,42
0,20 0,30 0,50 147 99 88 1,03 0,18 0,30 0,10 10,82 1,93 3,13 0,41
0,20 0,20 0,60 145 100 86 095 0,16 028 0,09 10,56 1,83 3,16 0,40
0,20 0,10 0,70 144 101 &4 0,80 0,14 0,26 0,09 9,12 1,58 2,93 0,39
0,20 0,00 0,80 142 102 82 0,50 0,11 0,22 0,09 5,66 1,20 2,46 0,38
0,10 090 0,00 143 9 113 033 0,10 0,09 0,20 1,65 0,48 0,45 0,39
0,00 080 0,00 144 96 104 0064 0,12 0,15 0,16 4,02 0,75 0,93 0,39
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
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Pesos S(x) DC DO

W, W, W, 1 ¥a ¥3 S(x) DC DO MAPE MAPE MAPE MAPE UPvV
0,10 0,70 0,20 144 96 98 0,80 0,14 0,19 0,13 6,09 1,04 1,46 0,39
0,10 0,60 0,30 143 97 92 0,9 0,15 022 0,11 7,99 1,31 1,99 0,39
0,10 0,50 040 143 98 88 0,94 0,15 024 0,10 9,51 1,52 2,43 0,38
0,10 040 0,50 141 99 85 0,94 0,15 024 0,09 10,39 1,62 2,69 0,38
0,10 0,30 0,60 140 100 83 0,90 0,14 023 0,09 10,41 1,57 2,72 0,37
0,10 0,20 0,70 138 101 81 0,80 0,12 021 0,09 9,41 1,38 2,48 0,36
0,10 0,10 0,80 136 102 79 0,64 0,09 0,17 0,09 7,34 1,06 1,99 0,35
0,10 0,00 090 134 103 78 0,33 0,06 0,12 0,09 3,55 0,65 1,34 0,35
0,00 1,00 0,00 136 96 112 0,00 0,00 0,00 0,21 0,00 0,00 0,00 0,36
0,00 090 0,00 137 96 103 033 003 006 0,17 1,97 0,19 0,37 0,36
0,00 0,80 0,20 138 96 96 0,50 0,06 0,11 0,14 3,66 0,42 0,80 0,36
0,00 0,70 0,30 137 97 91 0,61 0,07 0,14 0,12 5,20 0,64 1,23 0,36
0,00 0,60 040 137 98 87 0,67 0,09 0,16 0,10 6,45 0,82 1,58 0,36
0,00 0,50 0,50 135 99 84 0,69 0,09 0,17 0,10 7,18 0,92 1,78 0,35
0,00 040 0,60 134 100 81 0,67 0,09 0,16 0,09 7,25 0,92 1,77 0,35
0,00 030 0,70 132 101 80 0,61 0,07 0,14 0,09 6,58 0,81 1,55 0,35
0,00 020 0,80 130 102 78 0,50 0,06 0,11 0,10 5,22 0,60 1,14 0,34
0,00 0,10 090 128 103 78 0,33 0,03 006 0,10 3,19 0,32 0,61 0,34
0,00 0,00 1,00 125 104 77 0,00 0,00 0,00 0,11 0,00 0,00 0,00 0,34
0,33 033 033 154 99 103 1,10 023 034 0,14 7,78 1,64 2,38 0,46
0,67 0,17 0,17 162 102 150 0,87 020 028 0,34 2,56 0,59 0,82 0,49
0,17 067 0,17 148 96 102 0,87 0,18 022 0,14 6,15 1,25 1,58 0,42
0,17 0,17 0,67 143 101 83 0,87 0,14 025 0,09 10,13 1,67 2,97 0,38

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Os dados contidos na Tabela 4.28 correspondem aos pontos Pareto o6timos da

otimizacdo das respostas yi, y» € y3. Esse conjunto de pontos forma a fronteira de Pareto para

o problema em anélise. A Figura 4.31 apresenta graficamente a Fronteira de Pareto obtida.

130

Figura 4.31 — Fronteira de Pareto sob diferentes perspectivas - Caso 5.

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
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Assim como nos casos apresentados anteriormente, o NBI foi capaz de construir uma

fronteira de Pareto com pontos uniformemente distribuidos, o que se torna uma vantagem no

processo de tomada de decisdo por permitir ao decisor avaliar, de maneira mais fécil, o

comportamento trade-off € como a priorizacdo de uma resposta afeta a outra. Isto ndo seria
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possivel se houvesse a aglomeracdo de solu¢des em algum ponto, gerando uma fronteira
descontinua. J4 o arranjo de misturas, ao fornecer uma combinacdo uniforme dos pesos,
favorece a constru¢do da fronteira e a obtenc@o dos polindmios candnicos de mistura por meio
da modelagem das respostas.

Buscando-se visualizar o espaco de solucdo referente aos pontos Pareto 6timos,

apresenta-se a Figura 4.32. Uma vez que a variancia da previsdao ¢ medida no espaco de
solugdo, ou seja, UPV =x," (X" X)'x,, visualizar como os pontos se distribuem neste espago €

fundamental, pois, pode dar indicios de como a variancia se comporta no problema analisado.

i Tipo de ponto
Lo . . @ Central
B Fatorial
Otimo y1
A Otimo y2
0,5 Otimo y3.
4 Pareto 6timo
4 4
4 4
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4 4 <
4 4
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q« € 4«
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-1,04 = [ ]
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-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0
x2

Figura 4.32 — Espaco de solu¢do - Caso 5.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Ao se analisar a Figura 4.32, constata-se que os pontos se deslocam no espago de
solucdo, a medida que os pesos sdo alterados no processo de otimizacdo. Isto permitird, assim
como ocorreu nos casos anteriores, a modelagem do polindmio candnico de misturas da UPV
em fun¢do dos pesos relacionados a cada resposta analisada. Além disso, € possivel perceber
que os pontos de 6timo de cada resposta estdo localizados em diferentes regides no espaco
experimental, sendo que o ponto 6timo de y; € o mais proximo do centro. Neste caso,
diferentemente dos casos anteriores, como somente 2 cp sdo utilizados, maiores valores de
UPV sido esperados para y;. Conforme apresentado no gréafico de dispersdo da variancia
(Figura 2.9), ao se utilizar 2 ¢p, o comportamento da UPV altera-se completamente, tornando
o centro do arranjo uma regido com altos valores de UPV.

Com base nos dados apresentados na Tabela 4.28, foi realizada uma andlise de
correlagdo de Pearson entre as métricas de ponderacdao e a medida de variancia, UPV. Assim,

a Tabela 4.29 apresenta os resultados da andlise de correlagdo, juntamente, com seus
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respectivos p-values. Assim como foi feito nos casos anteriores, valores de p-values menores
que 5% indicam correlacdes estatisticamente significantes.

Tabela 4.29 — Correlacdo de Pearson entre as métricas e a variancia - Caso 5

S(x) DC DO
MAPE MAPE MAPE
UPV Correlagao 0,390 0,761 0,581 0,652 -0,345 -0,011 -0,206

p-value 0,001 0,000 0,000 0,000 0,003 0,930 0,087
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

S(x) DC DO MAPE

Com base na Tabela 4.29, percebe-se que as métricas de diversificacdo apresentaram
correlagdo positiva e estatisticamente significante com a UPV, o que vai de encontro aos
conceitos tedricos apresentados, de que a diversificac@o reduziria a variancia de previsao. Isto
acontece no presente caso, pois, os pontos Pareto 6timos tem suas solugdes distribuidas em
uma regido central do arranjo experimental, regido esta que apresenta altos valores de
variancia de previsdo, uma vez que 2 cp sdo utilizados. J4 a métrica de erro, MAPE,
apresentou correlacdo positiva e estatisticamente significante com a UPV, o que indica que a
minimiza¢do do MAPE pode levar a respostas robustas, do ponto de vista da varidncia. Ao se
analisarem as razdes entre as métricas de diversificacio e de erro, somente a razao

S(x)/MAPE apresentou correlacdo negativa e estatisticamente significante, ao nivel de 5%,

com a UPV.
O Passo 7 engloba a modelagem das métricas de ponderacdo, a partir dos dados
apresentados na Tabela 4.28. Assim, seus polindmios candnicos de mistura, com seus

respectivos superficies de resposta e contour plot sdo:

S(x) =-0,0074w, —0,0074w, —0,0074w, +2,7705w,w, +2,7705w,w, +
2, 7705w, w; +5,4207w,w,w, w; +5,4207w,w,w,w; +5,4207w,w,wyw; + (4.33)
1,4619w,w, (W, —w,)” +1,4619w,w; (W, —w;)” +1,4619w,w, (w, —w;)’

wl
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wl 0,0
1,00 ) 100 w3
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1 0 1
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w2
Figura 4.33 — Superficie de resposta e Contour plot para S(x) - Caso 5.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
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DC =1,059w,w, +0,663w,w, +0,357w,w, (4.34)
0,3 wl
1 DC
< 0,02
0,02 - 0,07
02 W oo07 - 012
b W om
[ ] > 0,22
0,1 4
A £ | 1.00 w3
0,00 0,00
1,00
w2 wzl 0 1*«3
Figura 4.34 — Superficie de resposta e Contour plot para DC - Caso 5.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
DO = 0,983 1w,w, +1,3589w,w; +0,6859w,w, (4.35)
wl
1 D<Oo.05
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M o15 - 025
o025 - 035
po 02 J ] > 035
01 J
" 1%% 7 1.00 w3
0,00 0,00

1,00
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Figura 4.35 — Superficie de resposta e Contour plot para DO - Caso 5.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

MAPE =0,598w, +0,204w, +0,112w, —0,502w,w, —0,516w,w, —
0,246w,w, +0,108w,w, (W, —w,) +0,294w,w, (w, —w;) — 136
0,083w,w; (w, —w;) —1,027w,w,w,w; —0,289w,w,w,w; — (4.36)

0,396w,w,w,w, +0,110w,w, (w, —w,)* —0,149w,w; (w, —w,)’
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Figura 4.36 — Superficie de resposta e Contour plot para MAPE - Caso 5.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

S(x)/MAPE =—0,27w, +0,01w, —0,30w, +10,81w,w, +12,78w,w; +
29,24w,w, —5,83w,w, (W, —w,) —22,25w,w; (w, —w;,) — 437
10,14w,w, (w, —w,) =103,46w,w,w,w, +102,47w,w,w,w, + (4.37)

193,13w,w, w,w; +6,00w,w, (W, —w,)” +30,90w,w, (w, —w,)’
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1,00 | 1.00 w3
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1 0 1
w2 w2 w3

Figura 4.37 — Superficie de resposta e Contour plot para S(x)/MAPE - Caso 5.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

DC/MAPE =0,002w, —0,011w, —0,064w, +3,898w,w, +3,109w,w, +
3,802w,w, —2,503w,w, (W, —w,) —4,89Tw,w,(w, —w;) —

4.
L188w,w, (w, —w;) —12,985w,ww,w, +20,733w,w,w,w, + (4.38)

29,527w,w,wyw; +3,897wowy (W, —wy)” —1,412w,w; (w, —wy)’
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Figura 4.38 — Superficie de resposta e Contour plot para DC/MAPE - Caso 5.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

DO/MAPE = —0,005w, —0,006w, — 0,132, +3,66 1w,w, +6,426ww, +

DO/MAPE

wl

7,298w,w, —2,224w,w,(w, —w,)—10,036w,w,(w, —w;) — y
2,302y, (W, —w,) — 20,259, ww, W, +19,373w,w,wyw, + (4.39)

42,569w,w,wywy +7,898w,w, (w, —w;y)” — 2,47 lw,w, (w, —w,)’
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w2
Figura 4.39 — Superficie de resposta e Contour plot para DO/MAPE - Caso 5.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

UPV =0,4527w, +0,3618w, +0,3412w, +0,3346w,w, +0,2335w,w, +
0,0436w,w, (w, —w,)+0,0932w,w, (w, —w;) +0,0650w, w, (w, —w;) +

1,3127w,w,w,w; —0,2879w,w, wyw; —0,2169w,w, (w, —w,)* —

(4.40)

0,2541w,w, (w, —wy)’
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Figura 4.40 — Superficie de resposta e Contour plot para UPV - Caso 5.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Assim como ocorreu no caso anterior, todos os polindmios candnicos de mistura
tiveram 6timo ajuste, uma vez que todos possuem R’ ajustado proximo de 100%. Além disso,
a UPV foi modelada em funcao dos pesos, provando que a variancia de previsdao depende dos
pesos atribuidos as fung¢des durante o processo de otimizacdo multiobjetivo. Porém, o
comportamento da variancia foi alterado. Quando se comparam as Figuras 4.27 e 4.40,
relativas a UPV para os problemas com 5 e 2 cp, respectivamente, observa-se que o peso
atribuido a resposta y;, wy, responsdvel por reduzir a variancia, passa a ser responsdvel pelo
aumento da variancia para o caso em que se utiliza 2 ¢p. Isso ocorre, pois, o 6timo da resposta
y1 se situa mais préximo ao centro do arranjo experimental. Assim, com a mudanga da
distribuicao da variancia de previsdo causada pela diminui¢do do nimero de pontos centrais, o
ponto de 6timo da resposta y; passa a se situar em uma regido de altos valores para a variancia
de previsao.

Por fim, executa-se o Passo 8, que consiste na determinacdo dos pesos a serem
utilizados para a escolha do ponto Pareto 6timo preferido. A maximizacdo das métricas de
diversificacdo, assim como a minimizacdo da métrica de erro, sdo executadas, utilizando para
isso o algoritmo GRG. Esse processo executado para cada métrica gera um vetor de pesos
o6timos a serem utilizados no problema de otimizagdo original, implementado pelo NBI,
gerando uma resposta 6tima diferente, permitindo sua comparagdo. A Tabela 4.30 apresenta

um resumo dos resultados obtidos.
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Tabela 4.30 — Resumo dos resultados - Caso 5

S(x) DC DO

MAPE MAPE MAPE
w; 0,333 0,500 0,437 0,115 0,156 0,204 0,194

Pesos w, 0,333 0,500 0,162 0,168 0,312 0,329 0,255

wy 0,333 0,000 0,401 0,717 0,531 0,468 0,551

x; 0,084 -0,137 0,241 0,033 0,005 0,031 0,068
x -0,314 -0,081 -0,154 -0,730 -0,607 -0,525 -0,565
yi 154,214 159,927 155,767 138,814 144,231 147,501 145,883
Respostas y, 98,713 98,529 100,673 101,015 99,232 98,857 99,589
y; 102,885 137,045 112,008 80,661 85,794 89,563 86,678

UPV 0,463 0,491 0,471 0,362 0,392 0,413 0,402

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

S(x) DC DO MAPE

Variaveis

Com base nos resultados apresentados na Tabela 4.30 e considerando que, para o
problema analisado, o maximo valor de UPV foi 0,497, pode-se afirmar que as métricas de
diversificagao obtiveram um resultado indesejdvel, pois, o ponto Pareto 6timo obtido com a
utilizagdo dessas métricas levaria a uma regido de maxima variancia de previsao. As métricas
que obtiveram melhor performance em reduzir a UPV foram MAPE e S(x)/MAPE. Além
disso, a utilizacao dessas métricas manteve a diversificacdo, sem a tendéncia de zerar algum
dos pesos.

Por fim, a Figura 4.41 apresenta os resultados obtidos com a utilizagdo de MAPE e de

S(x)/MAPE diretamente na fronteira Pareto Gtima.

yl

200

y3

100

105
y2

Figura 4.41 — Fronteira de Pareto e os resultados da otimizacdo - Caso 5.

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Como discutido anteriormente, o uso de 2 c¢p no arranjo experimental, ao invés de 5
¢p, aumentou consideravelmente a variancia de previsdo, medida em UPV, principalmente no

centro do arranjo. Mesmo assim, o uso das métricas MAPE e S(x)/MAPE gerou um vetor de
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pesos que levou as respostas a uma regido de minima variancia para o problema em andlise,
sendo que a métrica de erro, MAPE, foi a que obteve o melhor resultado. Apesar da alteracdo
no comportamento da variancia, foi possivel, assim como no caso anterior, modelar a UPV
em funcdo dos pesos, comprovando que os pesos utilizados no processo de otimizagao
multiobjetivo t€m influéncia na variancia de previsdo da resposta obtida, mesmo para o caso

em que se utilizou um menor nimero de pontos centrais no arranjo experimental.

4.6 -CASO6

Para a andlise do sexto caso, o método proposto neste trabalho foi empregado para
otimizar o processo de usinagem para o aco endurecido AISI H13 usando uma ferramenta de
nitreto cubico de boro policristalino (Polycrystalline Cubic Boron Nitride — PCBN) com
geometria wiper.

O torneamento de precisdo do ago endurecido, isto é, processo de torneamento para
materiais que sdo endurecidos acima de 45 HRC (BOUACHA et al., 2010), tem sido estudado
por mais de 35 anos (TONSHOFF et al., 2000). Esse grande nimero de estudos foi
desenvolvido utilizando muitos tipos de material e como o atual estado do conhecimento
neste campo ndo permite generalizar os resultados obtidos e predizer o comportamento de
outros materiais (BOUACHA et al., 2010), a pesquisa em torneamento de materiais duros €
continuada (HUANG et al., 2007; LAHIFF et al., 2007). Assim, até o presente momento,
considerdvel atencao tem sido dada ao entendimento desse processo.

Quando comparado ao tradicional processo de retifica, o processo de torneamento de
materiais duros apresenta algumas vantagens, tais como, reduzir o custo de produg¢do, reduzir
o tempo de sefup, é um processo de usinagem flexivel, diminuir o tempo de produgdo,
eliminar o fluido de corte, melhorar a integridade da superficie e melhorar a qualidade geral
do produto (TONSHOFF et al., 2000; OZEL et al., 2007; GAITONDE et al., 2009;
BOUACHA et al., 2010; MANDAL et al., 2011; PAIVA et al., 2007; PAIVA et al., 2012;
BOUACHA et al., 2014). Esse processo ¢ amplamente usado na inddstria automotiva,
aeroespacial, industria de motores, rolamentos, ferramentas de corte, entre outras (OZEL et
al.,2007; BOUACHA et al., 2010; PAIVA et al., 2012; BOUACHA et al., 2014).

No acabamento de torneamento duro, a alta dureza das pecas, as grandes forcas de
corte e as altas temperaturas na interface ferramenta de corte-peca, impdem as ferramentas
requisitos extremos de rigidez e resisténcia ao desgaste (BOUACHA et al., 2014). Devido a
esta condicdo, PCBN tem provado ser melhor para produzir partes precisas do que

revestimento de micro-graos de carbonetos e ceramicas (POULACHON et al., 2001). Sendo o
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segundo material mais duro conhecido pelo homem s6 perdendo em termos de dureza para o
diamante (HARRIS et al., 2004; ANGSERYD et al., 2009), com alta dureza inclusive a altas
temperaturas, o PCBN tem alta estabilidade térmica e alta condutividade térmica (HEATH,
1986; KONIG et al., 1984; BROOKES, 1986; HERZOG, 1977).

Sobre a contribui¢do da geometria da ferramenta para o melhoramento do processo de
torneamento duro, alguns autores apresentam o uso de ferramentas com geometria wiper
(OZEL et al., 2007; GAITONDE et al., 2009; GRZESIK, 2009; PAIVA et al., 2012;
CORREIA e DAVIM, 2011). Devido a sua geometria tri-radial (OZEL et al., 2007), é
possivel dobrar o avango (feed rate), aumentando a produtividade e também mantendo a
rugosidade tdo baixa quanto possivel (OZEL et al., 2007; PAIVA et al., 2012; CORREIA e
DAVIM, 2011).

Os beneficios potenciais promovidos pelo torneamento duro para a qualidade da
superficie e o aumento da taxa de produtividade dependem, intrinsecamente, de um 6timo
ajuste dos parametros do processo tal como velocidade de corte (Vc), avanco (f) e
profundidade de corte (d). Esses parametros sdo diretamente responsdveis por muitas das
propriedades previsiveis da usinagem como desgaste da ferramenta, vida da ferramenta,
acabamento da superficie e quantidade de material removido (OZEL et al., 2007; PAIVA et
al., 2012; OZEL et al., 2005; CORREIA e DAVIM, 2011).

Assim, para esse caso foram consideradas como funcdes objetivo a taxa de remocgdo de
material (Material Removal Rate — MRR), um parametro de rugosidade da superficie (Ra) e a
forca de corte (F¢), usando como varidveis de decis@o a velocidade de corte (Vc), o avango (f)
e a profundidade de corte (d), no torneamento do aco endurecido AISI H13 utilizando
ferramenta de PCBN com geometria wiper.

Foram utilizadas informagdes de testes de torneamento a seco do aco endurecido AISI
H13, provenientes do trabalho de Campos (2015). Os experimentos foram realizados em um
torno CNC com méxima velocidade de rotacdo de 4500 rpm e motor do eixo-drvore com 18
kW de poténcia. As pecas usadas no processo de torneamento foram feitas com dimensdo de
@ 50 mmx100 mm. Todas elas foram previamente temperadas em uma atmosfera a vicuo a
1000-1040 °C. Depois desse tratamento, uma dureza média de 54+1 HRC foi obtida.
Ferramenta de PCBN (cBN + TiC), Ref. PCBN7025 (segundo norma ISO-CNGA 120408
S01030 AWG) foi usada para usinagem do aco endurecido AIST H13.

Calculou-se a taxa de material removido (MRR) como o volume de material removido
dividido pelo tempo gasto para remové-lo. A medida de rugosidade da superficie (Ra) nas

superficies torneadas, de acordo com a norma ISO 4287/1, foi obtida por meio do rugosimetro
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de agulha Hommeltester-T 1000. A medig¢do e a aquisicao da forgas de corte principal (Fc) foi
efetuada por meio do dinamOmetro piezoeléctrico Kistler 9121, amplificador de carga Kistler
5019 e do seu respectivo sistema de aquisicao de dados Dynoware Software Data Acquisition.

Adotando essas condi¢des experimentais, as pecas foram usinadas usando os
parametros definidos na Tabela 4.31. As varidveis de decisdo foram analisadas de forma
codificada (coded), com o intuito de reduzir a variincia. Para esta finalidade, a Equacao 2.56
foi utilizada.

Tabela 4.31 — Fatores e respectivos niveis - Caso 6

Niveis
-1,682 -1 0 1 1,682
Velocidade de corte (m/min) Ve 57,38 100 162,5 225 267,62
Avango (mm/rotacio) f 0,06 0,10 0,16 0,22 0,26
Profundidade de corte (mm) d 0,09 0,15 0,24 0,33 0,39
Fonte: modificado de Campos (2015).

Fatores Simbolo

Um conjunto sequencial de experimentos foi estabelecido usando um CCD, construido
de acordo com o design de superficie de resposta 2°, com 6 pontos axiais e 5 pontos centrais,

gerando 19 experimentos. A Tabela 4.32 apresenta o CCD para este processo.

Tabela 4.32 — CCD para MRR, Ra e Fc - Caso 6

Ve f d MRR Ra Fc

N (m/min) (mm/rot) (mm) (cm’/min) (um) (N)

1 -1 -1 -1 1,50 0,13 342,44
2 +1 -1 -1 3,38 0,09 238,62
3 -1 +1 -1 3,38 0,52 434,36
4 +1 +1 -1 7,59 0,26 243,65
5 -1 -1 +1 3,30 0,14 446,41
6 +1 -1 +1 743 0,12 246,74
7 -1 +1 +1 743 048 454,54
8 +1 +1 +1 16,71 0,45 248,45
9 -1.682 0 0 2,24 0,29 497,71
10 +1.682 0 0 10,44 0,15 226,56
11 0 -1.682 0 224 0,12 325,65
12 0 +1.682 0 10,44 0,54 362,56
13 0 0 -1.628 2,34 0,15 332,67
14 0 0 +1.682 10,33 0,15 365,98
15 0 0 0 6,34 0,15 338,75
16 0 0 0 6,34 0,16 336,93
17 0 0 0 6,34 0,14 337,77
18 0 0 0 6,34 0,17 335,69
19 0 0 0 6,34 0,16 339,13

Fonte: Adaptado de Campos (2015).
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Segundo Myers et al. (2009), o uso de 5 cp garante uma boa dispersdo da variancia de

previsdo por toda a regido experimental, assim como o uso de 0(:3/27 garante a
rotacionalidade, sendo essas duas caracteristicas essenciais em modelos de superficie de
resposta.

A anélise dos dados experimentais, correspondentes ao Passo 1, geram a modelagem
matematica apresentada na Tabela 4.33, modelagem esta que equivale ao Passo 2 do método

proposto.

Tabela 4.33 — Modelos matematicos para as funcdes objetivo - Caso 6

Termos MgRR. Ra Fe

(cm’/min)  (um) (N)
Constante 6,340 0,155 338,460
Ve 2,438  -0,042  -84,667
f 2,438 0,142 12,363
D 2,378 0014 14,139
Vet 0,000 0,030 4,217
f 0,000 0,069 -2,158
& 0,001 0,005 0,312
Vex f 0,935 -0,029 -11,661
Vexd 0,915 0031  -13,904
fxd 0,915 0014 -10,889
p-value 0,000 0,000 0,000
R* (%) 99.62% 96,35%  97,66%

R’ajustado (%) 9924% 92,71%  95,33%
Valores em negrito representam termos significantes nos modelos (p-value< 5%).
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

A adequacdo dos modelos foi analisada pela ANOVA. Os p-values para as fungdes
objetivo em andlise mostram uma regressao estatisticamente significante ao nivel de
significancia de 5%, provando a adequacdo das funcdes. Além disso, os valores de R* e R*
ajustado mostram que os modelos tém um bom ajuste.

Com o intuito de comparar como cada varidvel de decisdo afeta cada resposta, os

gréaficos de efeito principal para as trés respostas em andlise sao mostrados na Figura 4.42.
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Ve f d

Média de MRR

T T T T T T T T T T T T T T T
-1,68179 -1,00000 0,00000 1,00000 1,68179 -1,68179 -1,00000 0,00000 1,00000 1,68179 -1,68179 -1,00000 0,00000 1,00000 1,68179

Média de Ra
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-1,68179 -1,00000 0,00000 1,00000 1,68179 -1,68179 -1,00000 0,00000 1,00000 1,68179 -1,68179 -1,00000 0,00000 1,00000 1,68179

Média de Fc

Figura 4.42 — Griéficos de efeito principal - Caso 6.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

De acordo com esta andlise, os trés fatores Ve, f e d sdo igualmente significantes para
MRR, sendo que todos colaboram para seu aumento. J4 para Ra e Fc, o fator mais
significativo para sua reducdo foi Vc. Em se tratando do ponto de vista de Ve, ndo existiria
conflitos entre as respostas, pois, a medida em que se aumenta Vc, aumenta-se MRR, objetivo
que se deseja maximizar, e se diminui Ra e Fc, objetivos que se deseja minimizar. Porém,
quando se analisa f, observa-se que a tentativa de aumentar MRR, que € um parametro de
produtividade, comprometeria Ra, que é um parametro de qualidade, o que mostra a natureza
conflitante dos objetivos.

Visando checar a convexidade das fun¢des, pode-se analisar a natureza do ponto
estaciondrio usando a Equacdo 2.12. Para MRR os autovalores sdo [0,9215; -0,4671; -0,4550],
para Ra os autovalores sdo [0,0739; 0,0352; -0,0042] e para Fc os autovalores sdo [-11,7959;
9,5667; 3,9751]. Os diferentes sinais dos autovalores das respostas indicam que as fungdes
ndo sdo nem cOncavas hem convexas € seus respectivos pontos estaciondrios sdo pontos de
sela. Novamente, as diferentes convexidades das funcdes objetivo justificam o uso do NBI. A

Figura 4.43 apresenta a superficie de resposta para os modelos gerados.
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Figura 4.43 — Superficies de resposta (para d = 0) - Caso 6.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Para implementar o NBI, que equivale ao Passo 3 da presente proposta, a matriz payoff
foi inicialmente estimada, obtendo-se os resultados apresentados na Tabela 4.34.
Diferentemente do que ocorreu nos casos anteriores, os pontos de 6timo das funcdes em
andlise ndo estdo dentro da regido experimental, uma vez que a restri¢do da regido esférica,
xX'x<a’, permanece ativa durante o processo de otimizagdo. Esta constatacdo pode ser
comprovada ao se observar que o valor do multiplicador de Lagrange associado a restri¢do da

regido esférica é diferente de zero, ao se otimizar individualmente as respostas em anélise.

Tabela 4.34 — Matriz payoff para as funcdes objetivo - Caso 6

MRR Ra Fc
15,99 0,379 248,76
3,02 0,061 253,60

12,26 0,208 205,92
Valores em negrito representam 6timos individuais.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Uma vez implementado o NBI, um arranjo de misturas para os pesos de cada funcdo

objetivo (Passo 4) foi definido. Subsequentemente, a solu¢ao de otimizacao do NBI foi obtido
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para cada condicdo experimental definida pelo arranjo de misturas (Passo 5). Baseado nesses
resultados, procedeu-se, entdo, ao cdlculo das métricas a serem utilizadas para a defini¢do dos
pesos Otimos e escolha do ponto Pareto 6timo preferido (Passo 6). Os resultados sao

apresentados na Tabela 4.35, que apresenta um arranjo simplex lattice de grau 10.

Tabela 4.35 — Arranjo de misturas e cdlculos das métricas - Caso 6 (Parte I)

Pesos S(x) DC DO
MRR Ra Fc¢ S(x) DC DO MAPE UPV
Wy W, w3 MAPE MAPE MAPE

1,00 0,00 0,00 1599 0379 249 0,00 0,00 0,00 1,80 0,00 0,00 0,00 0,61
0,90 0,10 0,00 15,67 0320 244 0,33 0,06 0,25 1,48 0,22 0,04 0,17 0,61
0,90 0,00 0,10 1593 0,353 243 033 0,13 0,11 1,65 0,20 0,08 0,07 0,61
0,80 0,20 0,00 1495 0,272 241 0,50 0,10 044 1,23 0,41 0,08 0,36 0,61
0,80 0,10 0,10 1543 0,299 239 0,64 0,17 034 1,36 0,47 0,12 0,25 0,61
0,80 0,00 0,20 15,79 0,330 237 0,50 0,23 020 1,52 0,33 0,15 0,13 0,61
0,70 0,30 0,00 13,95 0,232 240 0,61 0,13 0,58 1,03 0,59 0,13 0,57 0,61
0,70 0,20 0,10 14,58 0,255 237 0,80 0,20 0,51 1,13 0,71 0,17 0,45 0,61
0,70 0,10 0,20 15,13 0,280 234 0,80 0,25 041 1,25 0,64 0,20 0,32 0,61
0,70 0,00 0,30 15,56 0,308 232 0,61 0,30 0,26 1,40 0,44 0,21 0,19 0,61
0,60 040 0,00 12,70 0,199 240 0,67 0,15 0,67 0,87 0,77 0,17 0,76 0,61
0,60 0,30 0,10 1347 0,218 236 090 0,22 0,63 095 0,94 0,23 0,66 0,61
0,60 0,20 0,20 14,16 0,239 233 0,95 0,27 0,56 1,05 0,91 0,26 0,53 0,61
0,60 0,10 0,30 14,77 0,263 230 090 031 045 1,16 0,77 0,27 0,39 0,61
0,60 0,00 040 1527 0,289 227 0,67 034 030 1,29 0,52 0,26 0,23 0,61
0,50 0,50 0,00 11,26 0,171 242 0,69 0,15 0,69 0,76 0,92 0,20 0,92 0,47
0,50 040 0,10 12,12 0,188 237 094 0,22 0,69 0,82 1,15 0,27 0,85 0,59
0,50 0,30 0,20 12,94 0,205 233 1,03 0,27 0,66 0,89 1,16 0,31 0,74 0,61
0,50 0,20 0,30 13,69 0,225 229 1,03 031 0,58 098 1,06 0,32 0,59 0,61
0,50 0,10 040 1436 0,247 226 094 0,34 046 1,08 0,88 0,32 0,43 0,61
0,50 0,00 0,50 1491 0,272 223 0,69 035 031 1,19 0,58 0,30 0,26 0,61
0,40 0,60 0,00 9,76 0,145 243 0,67 0,15 0,67 0,65 1,04 0,23 1,03 0,33
0,40 0,50 0,10 10,65 0,161 239 094 0,21 0,70 0,71 1,33 0,30 0,99 0,40
0,40 040 0,20 11,51 0,177 234 1,05 0,26 0,70 0,77 1,37 0,34 0,91 0,50
0,40 0,30 0,30 12,37 0,194 230 1,09 030 0,66 0,83 1,30 0,36 0,78 0,61
0,40 0,20 040 13,17 0,212 226 1,05 0,33 0,57 091 1,16 0,36 0,63 0,61
0,40 0,10 0,50 13,89 0,232 222 094 0,34 045 1,00 0,94 0,34 0,45 0,61
0,40 0,00 0,60 14,50 0,256 219 0,67 0,34 0,30 1,11 0,61 0,31 0,27 0,61
0,30 0,70 0,00 8,22 0,120 245 0,61 0,13 0,58 0,55 1,12 0,24 1,07 0,28
0,30 0,60 0,10 9,13 0,135 240 090 0,19 0,65 0,60 1,49 0,32 1,09 0,32
0,30 0,50 0,20 10,02 0,151 236 1,03 0,24 0,68 0,66 1,56 0,37 1,04 0,37
0,30 040 0,30 1090 0,167 231 1,09 0,28 0,68 0,72 1,51 0,39 0,94 0,44
0,30 0,30 040 11,76 0,183 227 1,09 0,30 0,63 0,79 1,39 0,39 0,80 0,55
0,30 0,20 0,50 12,60 0,200 222 1,03 0,31 0,55 0,85 1,21 0,37 0,64 0,61
0,30 0,10 0,60 13,37 0,219 219 090 0,31 042 0,93 0,96 0,33 0,45 0,61
0,30 0,00 0,70 14,03 0,241 215 0,61 0,30 0,26 1,03 0,59 0,29 0,25 0,61
0,20 0,80 0,00 6,61 0,097 247 050 0,10 044 046 1,10 0,22 0,97 0,28
0,20 0,70 0,10 7,57 0,111 242 0,80 0,16 0,55 0,50 1,59 0,32 1,09 0,29
0,20 0,60 0,20 8,49 0,126 238 095 0,21 0,61 0,56 1,70 0,37 1,10 0,32
0,20 0,50 0,30 9,39 0,141 233 1,03 0,24 0,64 0,61 1,68 0,40 1,04 0,36
0,20 040 040 10,27 0,157 228 1,05 0,27 0,63 0,67 1,56 0,39 0,93 0,42
0,20 0,30 0,50 11,14 0,173 224 1,03 0,28 0,58 0,74 1,40 0,37 0,79 0,50
0,20 0,20 0,60 12,00 0,189 219 095 0,27 049 0,80 1,18 0,34 0,61 0,60
0,20 0,10 0,70 12,81 0,207 215 0,80 0,26 0,36 0,87 0,92 0,29 0,42 0,61
0,20 0,00 0,80 13,52 0,228 212 0,50 0,23 0,20 0,97 0,52 0,23 0,20 0,61
0,10 090 0,00 4,92 0,076 250 0,33 0,06 025 0,38 0,85 0,14 0,65 0,35
0,10 0,80 0,10 593 0,088 245 0,64 0,12 039 042 1,52 0,27 0,93 0,33
0,10 0,70 0,20 6,90 0,102 240 0,80 0,16 049 046 1,73 0,35 1,05 0,33
0,10 0,60 0,30 7,84 0,116 235 090 0,20 0,55 0,52 1,74 0,38 1,07 0,34
0,10 0,50 040 8,75 0,131 230 094 0,22 0,57 0,57 1,65 0,38 1,01 0,37
0,10 040 0,50 9,64 0,147 225 094 0,22 0,56 0,63 1,50 0,36 0,89 0,42
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
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Tabela 4.35 — Arranjo de misturas e cdlculos das métricas - Caso 6 (Parte II)

Pesos S(x) DC DO
MRR Ra Fe¢ S(x) DC DO MAPE UPv
Wi W, ws a  Fc  S(x) MAPE MAPE MAPE

0,10 0,30 0,60 10,52 0,163 221 090 0,22 0,51 0,69 1,30 0,32 0,73 0,48
0,10 0,20 0,70 11,38 0,179 216 0,80 0,20 0,41 0,75 1,06 0,27 0,55 0,56
0,10 0,10 0,80 12,22 0,196 212 0,64 0,17 0,28 0,82 0,78 0,21 0,34 0,61
0,10 0,00 090 1295 0,216 208 0,33 0,13 0,11 091 0,36 0,14 0,12 0,61
0,00 1,00 0,00 3,02 0,061 254 0,00 0,00 0,00 0,35 0,00 0,00 0,00 0,61
0,00 090 0,10 4,20 0,069 247 033 0,06 0,17 0,35 0,92 0,16 0,49 0,48
0,00 0,80 0,20 5,25 0,080 242 0,50 0,10 0,31 0,38 1,30 0,27 0,80 0,42
0,00 0,70 0,30 6,23 0,093 237 0,61 0,14 041 043 1,43 0,32 0,95 0,40
0,00 0,60 040 7,18 0,107 232 0,67 0,16 046 048 1,42 0,33 0,98 0,39
0,00 0,50 0,50 8,10 0,122 227 0,69 0,16 048 0,53 1,31 0,31 0,91 0,41
0,00 040 0,60 9,00 0,137 223 0,67 0,16 046 0,59 1,15 0,27 0,79 0,44
0,00 0,30 0,70 9,88 0,153 218 0,61 0,14 041 0,65 0,95 0,21 0,63 0,49
0,00 0,20 0,80 10,75 0,169 214 0,50 0,10 0,31 0,71 0,71 0,15 0,44 0,56
0,00 0,10 090 11,60 0,186 209 0,33 0,06 0,17 0,77 0,42 0,08 0,22 0,61
0,00 0,00 1,00 12,26 0,208 206 0,00 0,00 0,00 0,88 0,00 0,00 0,00 0,61
0,33 033 033 11,68 0,181 229 1,10 0,30 0,66 0,78 1,41 0,38 0,85 0,53
0,67 0,17 0,17 14,65 0,257 235 0,87 0,24 0,50 1,14 0,76 0,21 0,44 0,61
0,17 0,67 0,17 7,66 0,113 240 0,87 0,18 0,56 0,51 1,71 0,35 1,10 0,31
0,17 0,17 0,67 12,08 0,192 217 0,87 0,25 043 0,81 1,07 0,30 0,53 0,61
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Os dados contidos na Tabela 4.35 correspondem aos pontos Pareto 6timos da
otimizagdo das respostas MRR, Ra e Fc. Esse conjunto de pontos forma a fronteira de Pareto
para o problema em andlise. A Figura 4.44 apresenta graficamente a Fronteira de Pareto

obtida.

0,4

0.3

MRR Ra
0.2

260

200 0.1 240

0.4 220 B 20 Fc
0,3 240 Fe 10
0,2 5 200
Ra 0,1 260 MRR

Figura 4.44 — Fronteira de Pareto sob diferentes perspectivas - Caso 6.

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Assim como nos casos apresentados anteriormente, o NBI foi capaz de construir uma
fronteira de Pareto com pontos uniformemente distribuidos, o que se torna uma vantagem no
processo de tomada de decisdo por permitir ao decisor avaliar, de maneira mais facil, o
comportamento trade-off € como a priorizacdo de uma resposta afeta a outra. Isto ndo seria

possivel se houvesse a aglomeracdo de solu¢des em algum ponto, gerando uma fronteira
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descontinua. J4 o arranjo de misturas, ao fornecer uma combinacdo uniforme dos pesos,
favorece a constru¢@o da fronteira e a obtenc@o dos polindmios candnicos de mistura por meio
da modelagem das respostas.

Buscando-se visualizar o espago de solug¢do referente aos pontos Pareto 6timos,

z

apresenta-se a Figura 4.45. Uma vez que a variancia da previsdao ¢ medida no espaco de
solugdo, ou seja, UPV =x," (X" X)'x,, visualizar como os pontos se distribuem neste espago é

fundamental, pois, pode dar indicios de como a variancia se comporta no problema analisado.

Tipo de ponto

@ Central

B Fatorial
Otimo Fc

A (timo MRR
Otimo Ra

4 Pareto 6timo

Figura 4.45 — Espaco de solu¢do - Caso 6.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Ao se analisar a Figura 4.45, constata-se que os pontos se deslocam no espago de
solucdo, a medida que os pesos sdo alterados no processo de otimizagdo. Isto permitird, assim
como ocorreu nos casos anteriores, a modelagem do polindmio candnico de misturas da UPV
em funcdo dos pesos relacionados a cada resposta analisada. E possivel perceber que os
pontos Pareto 6timos estdo distribuidos na extremidade do arranjo experimental, o que ja era
esperado uma vez que os pontos de 6timo das respostas individuais atingiram a restri¢do da
regido esférica. Conforme apresentado no grafico de dispersao da variancia (Figura 2.9),
quanto mais se distancia do centro do arranjo experimental, maiores sdo os valores para
variancia de previsdo, no caso de arranjos com 5 c¢p. Assim, para o problema em andlise, sdo
esperados altos valores para a variancia de previsao.

Com base nos dados apresentados na Tabela 4.35, foi realizada uma andlise de
correlagdao de Pearson entre as métricas de ponderacdo e a medida de variancia, UPV. Assim,
a Tabela 4.36 apresenta os resultados da andlise de correlagdo, juntamente, com seus
respectivos p-values. Assim como foi feito nos casos anteriores, valores de p-values menores

que 5% indicam correlacdes estatisticamente significantes.
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Tabela 4.36 — Correlacdo de Pearson entre as métricas e a variancia - Caso 6
S(x) DC DO
MAPE MAPE MAPE
UPV Correlagao -0,139 0,255 -0,372 0,718 -0,710 -0,388  -0,817
p-value 0,251 0,033 0,002 0,000 0,000 0,001 0,000
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

S(x) DC DO MAPE

Com base na Tabela 4.36, percebe-se que a métrica de entropia (S(x)) ndo apresentou
correlagdo estatisticamente significante com a UPV e a métrica DC apresentou correlacao
positiva e estatisticamente significante, de modo que sua maximizacdo, visando aumentar a
diversificacdo, levaria a uma regido de maior UPV. Claramente, o fato de que os 6timos
individuais das respostas, assim como muitos pontos Pareto 6timos, estdo na extremidade do
arranjo prejudicou a tendéncia de redugdo da variancia pelas métricas de diversificacdo. Ja o
MAPE apresentou correlagdo positiva e estatisticamente significante com UPV, ndo sendo
afetado pelo fato de as solugdes estarem na extremidade do arranjo experimental. Dessa
forma, as métricas obtidas pela razao entre as medidas de diversificacdo e a medida de erro
apresentaram correlacdes negativas e estatisticamente significantes, conforme desejavel no
intuito de maximizar a diversificacdo, reduzindo a variancia de previsao.

O Passo 7 engloba a modelagem das métricas de ponderagdo, a partir dos dados
apresentados na Tabela 4.35. Assim, seus polindOmios candnicos de mistura, com seus

respectivos superficies de resposta e contour plot sdo:

S(x) =—0,0074w, —0,0074w, —0,0074w, +2,7705w,w, +2,7705w,w, +
2, 7705w, w;+5,4207w,w,w, w; +5,4207w,w, w,w; +5,420 7w, w,wyw, + (4.41)
1,4619w,w, (W, —w,)> +1,4619w,w, (W, —w;)”> +1,4619w,w,(w, —w,)’

S(x)

wl 0,0
1,00 1.00 w3

0,00 0,00

1 0 1
w2 w2 w3

Figura 4.46 — Superficie de resposta e Contour plot para S(x) - Caso 6.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

DC=0,617ww, +1,410w,w; +0,648w,w, (4.42)
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wl
0,3
pc 02
W o22 - 027
Wo27 - 032
0,1 | | > 032
wl 0,0 |
1,00 1.00 w3
0,00 0,00

1,00

w w 0 v
Figura 4.47 — Superficie de resposta e Contour plot para DC - Caso 6.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
DO =2,77Tww, +1,236w,w, +1,931w,w, (4.43)

wl
DO
< 0,10
06 0,10 - 0,25
W 025 - 0.40
po 04
02
wl 0,0 _| 5
1,00 1,00 W

0,00 0,00

1,00

1 0 1
w2 w2 w3

Figura 4.48 — Superficie de resposta e Contour plot para DO - Caso 6.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

MAPE =1,800w, +0,346w, +0,870w, —1,282w,w, —0,567w,w, —
0,310w,w; —0,555w,w, (W, —w, ) —0,050w,w; (w, —w;) —
0,056w,w, (w, —w,)—0,527w,ww,w, + 1573w, w,w,w, — (444
0,465w,w, (W, —w,)” —0,046w,w; (W, —w;)” —0,234w,w, (w, —w,)’
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2,0

MAPE

wl

| 1.00 w3

0,00 0,00

1,00

1 0 1
w2 w2 w3

Figura 4.49 — Superficie de resposta e Contour plot para MAPE - Caso 6.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

S (x)/MAPE =—0,052w, +0,034w, —0,013w, +3,663w,w, +2,437w,w, +
5,145w,w, —3,213ww, (w, —w,) —0,802w,w; (w, —w,) +
2,981w,w; (w, —w,)+6,824w,w,w,w; +8,562w,w, w,w, + (4.45)

3,635w,w, (W, —w,)” +1,475w,w, (W, —wy)* +3,505w,w, (w, —w,)’

S(x)YMAPE
< 0,0

S(x)MAPE

w3

1,00

0,00 0,00

1,00

1 0 1
w2 w2 w3

Figura 4.50 — Superficie de resposta e Contour plot para S(x)/MAPE - Caso 6.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

DC/MAPE =-0,0017w, +0,0014w, —0,0004w; +0,8162w,w, + 1,1867w,w;, +
1,2235w,w;, —0,6797w,w, (w, —w, ) —0,4412w,w, (w, —w;) +
0,6334w,w, (w, —w,) +0,5786w,w,w,w; +1,3107w,w,w,w; +
0,3107w,w, (W, —w,)* +0,0327w,w, (W, —w;)” +0,1985w,w, (W, —w;)’

(4.46)
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0.45 wl

DC/MAPE
[ ] < 0,00
M 0.00 - 006
M 0.06 - 0.12

0,12 - 0,18
DC/MAPE 0,18 - 0,24
W o024 - 030
M 030 - 036

[ ] > 0,36

wl 0,00
1,00 w3

0,00 0,00

1,00

1 0 1
w2 w2 w3

Figura 4.51 — Superficie de resposta e Contour plot para DC/MAPE - Caso 6.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

DO/MAPE =-0,002w, +0,007w, +3,672w,w, +1,033w,w, +3,647Tw,w, —
3,101w,w, (w, —w, ) —0,416w,w,(w, —w;) +1,883w,w;(w, —w;) —

4.47

6,183w,w,w,w;, — 0,657 ww,w,w, +1,308ww, (w, —w,)” + “447)

0,551w,w, (w, —w,)’

DO/MAPE

wl 0,0

1,00 w3

0,00 0,00

1,00

1 0 1
w2 w2 w3

Figura 4.52 — Superficie de resposta e Contour plot para DO/MAPE - Caso 6.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

UPV =0,598w, +0,614w, +0,611w, —0,505w,w, —0,860w,w, +
L,943w,w, (w, —w,) —0,670w,w, (w, —w;) +2,636w,w,w,w, + (4.48)

2,427w,w,wyw, —1,536w,w, (w, —w,)? +0,337w,w; (w, —w,)’
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| | > 0,60
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UPv
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Figura 4.53 — Superficie de resposta e Contour plot para UPV - Caso 6.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Assim como ocorreu nos casos anteriores, todos os polindmios candnicos de mistura
tiveram Gtimo ajuste, uma vez que todos possuem R ajustado préximo de 100%. Além disso,
a UPV foi modelada em funcao dos pesos, provando que a variancia de previsdao depende dos
pesos atribuidos as funcdes durante o processo de otimiza¢do multiobjetivo, mesmo para o
presente caso que apresenta os pontos de 6timo das fungdes na extremidade do arranjo
experimental, algo que ndo é desejavel em modelos de superficie de resposta.

Por fim, executa-se o Passo 8, que consiste na determinacdo dos pesos a serem
utilizados para a escolha do ponto Pareto 6timo preferido. A maximizacdo das métricas de
diversifica¢ao, assim como a minimizacdo da métrica de erro, sao executadas, utilizando para
isso o algoritmo GRG. Esse processo executado para cada métrica gera um vetor de pesos
6timos a serem utilizados no problema de otimizacdo original, implementado pelo NBI,
gerando uma resposta 6tima diferente, permitindo sua comparagdo. A Tabela 4.37 apresenta

um resumo dos resultados obtidos.

Tabela 4.37 — Resumo dos resultados - Caso 6

S(x) DC DO

MAPE MAPE MAPE

Wi 0,333 0,500 0,428 0,000 0,153 0,207 0,230

Pesos W 0,333 0,000 0,457 0,976 0,600 0,455 0,631

W3 0,333 0,500 0,115 0,024 0,247 0,338 0,140

X1 1,364 1,327 1,269 0,933 1,300 1,363 1,250

Variaveis x, -0,219 0435 -0,267 -0,561 -0,352 -0,280 -0,361

X3 0,826 0,938 0,828 -1,260 -0,014 0,358 0,098

MRR 11,678 14914 11,194 3,331 8,181 9,829 8,401

Respostas Ra 0,181 0,272 0,171 0,062 0,121 0,149 0,124
Fc 229,283 223,045 237,582 251,983 236,236 231,043 239,798

UPV 0,528 0,607 0,461 0,588 0,326 0,382 0,305

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

S(x) DC DO MAPE
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Com base nos resultados apresentados na Tabela 4.37, as razdes entre as métricas de
diversificacdo e a métrica de erro tiveram o melhor desempenho em definir o ponto Pareto
6timo preferido com menor variancia de previsao. Isto ja era esperado devido aos valores de
correlagdo negativa entre essas métricas e a UPV, conforme apresentado na Tabela 4.36.
Entretanto, a métrica de erro, MAPE, que havia apresentado valor de correlagcdo positivo com
a UPV, ndo obteve boa performance. Isto se deve ao fato de que esta métrica, ao ser
minimizada, praticamente alocou todo o peso em somente uma resposta, Ra. Dessa forma, o
ponto Pareto 6timo escolhido se aproximou muito da extremidade do arranjo experimental,
regido esta com alto valor de UPV. Uma vez que a amplitude da UPV para o presente
problema foi de 0,279 a 0,607, considera-se que as razdes entre as métricas de diversificacdo
e a métrica de erro, conseguiram conduzir as respostas para uma regido de minima variancia.

A Figura 4.54 apresenta os resultados obtidos com a utilizagdo de S(x)/MAPE e de

DO/MAPE diretamente na fronteira Pareto 6tima.

MRR S(x)/MAPE

0,4

Ra 0,1 260

Figura 4.54 — Fronteira de Pareto e os resultados da otimizagéo - Caso 6.

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Como discutido anteriormente, o fato de os pontos 6timos das respostas otimizadas no
presente caso estarem na extremidade do arranjo experimental, faz com que as respostas
Pareto 6timas apresentem um aumento consideravel na variancia de previsdao. Mesmo assim, o

uso das métricas S(x)/MAPE e DO/MAPE gerou um vetor de pesos que levou as respostas a
uma regido de minima variancia para o problema em andlise, sendo que a razio DO/MAPE

foi a que obteve o melhor resultado. Apesar de a fronteira de Pareto estar localizada em uma
regido de maiores valores de variincia de previsao, foi possivel, assim como no caso anterior,

modelar a UPV em funcdo dos pesos, comprovando que os pesos utilizados no processo de



161

otimizag¢do multiobjetivo tém influéncia na variancia de previsdo da resposta obtida, mesmo
para o caso em que as respostas nao apresentaram seu ponto estaciondrio dentro do arranjo
experimental.

Por fim, com o objetivo de visualizar o impacto da variancia de previsao nas respostas
obtidas, gera-se o intervalo de confianca para cada resposta, considerando as métricas com
melhor performance em reduzir a variancia, S(x)/MAPE e DO/MAPE, além de DO, que foi a
métrica de diversificacdo com melhor performance neste caso, e a métrica de erro, MAPE.
Uma vez que o presente caso apresenta um problema real, em que as respostas apresentam
interpretacdo fisica, essa andlise se torna relevante.

O intervalo de confianga € o intervalo de valores que contém a média da populacio,
com certa probabilidade, sendo vélido para uma confianga de 100(1— @)% . Para o cdlculo do
intervalo de confianga, a Equagao 2.72 serd utilizada. A Tabela 4.38 apresenta os intervalos
de confianga associados aos pontos 6timos alcangados com cada métrica, considerando-se

a =5% , além do coeficiente de variacdo (CV) para cada resposta obtida.

Tabela 4.38 — Intervalos de confianga - Caso 6

MRR Limite Inferior Média Limite Superior Desvio- Ccv
padrdo
DO 10,683 11,194 11,704 0,226 0,020
MAPE 2,755 3,331 3,908 0,255 0,077
S(x)/MAPE 7,751 8,181 8,610 0,190 0,023
DO/MAPE 7,986 8,401 8,815 0,183 0,022
Ra Limite Inferior Média  Limite Superior 2¢*¥1%" ¢y
padrdo
DO 0,109 0,170847  0,233027 0,027 0,161
MAPE 0,000 0,06239 0,132624 0,031 0,498
S(x)/MAPE 0,069 0,121156  0,173473 0,023 0,191
DO/MAPE 0,073 0,123879  0,174424 0,022 0,180
Fc Limite Inferior Média Limite Superior Desvio- Ccv
padrao
DO 211,680 237,582 263,485 11,450 0,048
MAPE 222,725 251,983 281,241 12,934 0,051

S(x)/MAPE 214,442 236,236 258,030 9,634 0,041

DO/MAPE 218,742 239,798 260,854 9,308 0,039
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Com base nos intervalos de confianca para cada resposta, percebe-se que os valores
obtidos com a métrica DO/MAPE sdo os menores, logo apresentam menor variabilidade e

maior confiabilidade para o caso analisado. Com relacdo ao CV, percebe-se que a métrica

com maiores valores para cada resposta foi o MAPE, o que ja era esperado, pois, esta métrica
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gerou um ponto Pareto 6timo em uma regido com alto valor para a variancia de previsao.
Ainda com relagdo ao CV, a resposta Ra apresentou os maiores valores, sendo, por isso,

considerada a resposta mais dificil de se controlar para o problema em anadlise.

47-CASO7

Para a andlise do sétimo caso, o método proposto neste trabalho foi empregado para
otimizar um processo de acoplamento oxidativo do metano, a partir do gas natural de baixo
valor de mercado. Na composicao do gés natural, pode ser encontrada uma mistura de varios
hidrocarbonetos, tais como, metano (CHy), etano (C,Hg), propano (C3;Hg), butano (C4Hj) e
diluentes inertes, tais como o diéxido de carbono (CO,) (FARZANEH-GORD et al., 2015).
Entre as grandes reservas de gds natural disponiveis pelo mundo, existem quantidades
significativas de gds natural de baixo valor de mercado, contendo altas concentragdes de
di6éxido de carbono. Devido a dificuldade de transporte desse tipo de produto, 11% do géas é
reinjetado e outros 4% sdo queimados ou liberados na atmosfera, o que se configura um
desperdicio de uma fonte de hidrocarbonetos (ESCHE et al., 2015).

Segundo Istadi e Amin (2006), a alta razdo di6xido de carbono/metano (CO,/CHy,)
existente no gds natural de baixo valor deveria ser estrategicamente utilizado para a producdo
de quimicos com alto valor agregado, tais como hidrocarbonetos de maiores moléculas e
combustiveis liquidos, sem ter de separar o di6xido de carbono primeiro. Assim, a rota direta
que converte o metano em hidrocarbonetos de maior molécula em um passo por reacdes de
acoplamento oxidativo do metano, por ser mais economicamente atrativa, tem sido
intensivamente estudada (SHAHHOSSEINI et al., 2016).

Embora a reacdo de acoplamento oxidativo do metano seja uma reagdo altamente
exotérmica, esta requer uma temperatura elevada e um catalisador adequado. Nesse contexto,
Istadi e Amin (2005) e Istadi e Amin (2006) propuseram utilizar catalisadores a base de 6xido
de cério (CeO;) misturados com 6xido de célcio (CaO) e 6xido de manganés (MnO) na
otimizacdo multiobjetivo do processo de acoplamento oxidativo do metano por diéxido de
carbono. De acordo com esses autores, os parametros 6timos de operacao, tais como razao
CO,/CHy, temperatura do reator e a composi¢ao do catalisador a base de CeO, fornecem
informacdo essencial para o processo industrial de acoplamento oxidativo do metano por
diéxido de carbono.

Assim, para o presente caso, sdo consideradas como respostas a porcentagem de
conversdao do metano, a porcentagem de seletividade do hidrocarboneto e a porcentagem de

produtividade do hidrocarboneto. As varidveis de decisdo sdo razao CO,/CHy, temperatura do
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reator, porcentagem de CaO no catalisador a base de CeO, e porcentagem de MnO no
catalisador a base de CeO,. Os catalisadores foram preparados pelo método de impregnacao
convencional, como descrito por Istadi e Amin (2006). A porcentagem de conversao do
metano, a porcentagem de seletividade do hidrocarboneto e a porcentagem de produtividade
do hidrocarboneto sdo expressas como carbono no metano, como definido por Wang et al.
(1999).

Com o intuito de maximizar as respostas analisadas, um conjunto sequencial de
experimentos foi estabelecido usando um CCD, construido de acordo com o design de
superficie de resposta 2% com 8 pontos axiais e 2 pontos centrais, gerando 26 experimentos. A
Tabela 4.39 apresenta o CCD para este processo, no qual x; representa a razdo CO,/CHy, x; a
temperatura do reator, x3 a porcentagem de CaO no catalisador, x4 a porcentagem de MnO no
catalisador, y; a porcentagem de conversao do metano, y, a porcentagem de seletividade do
hidrocarboneto e y; representa a porcentagem de produtividade do hidrocarboneto. Ainda,
segundo Istadi e Amin (2005), as condicdes experimentais fixas sdo: peso do catalisador igual
a 2g; fluxo de alimentagdo total igual a 100 ml/minuto; e pressao total igual a 1 atm.

Tabela 4.39 — CCD para yy, y, e y3 - Caso 7

N x; X2 X3 X4 1 Y2 Y3

1 -1 -1 -1 -1 263 69.01 1.82
2+l -1 -1 -1 268 6020 1.61
3 -1 +1 -1 -1 795 3271 260
4 +1 +1 -1 -1 974 1873 1.82
5 -1 -1 +1 -1 176 2462 043
6 +1 -1 +1 -1 292 5595 1.63
7 -1 +1 +1 -1 992 2784 2.76
8 +1 +1 +1 -1 1341 1621 2.17
9 -1 -1 -1 +1 220 78.15 1.72
10 +1 -1 -1 +1 229 7837 1.80
11 -1 +1 -1 +1 7.80 3598 2381
12 +1 +1 -1 +1 870 33.12 2.88
13 -1 -1 +1 +1 125 4264 0.53
14 +1 -1 +1 +1 155 6479 1.00

9.03 34.62 3.13
10.89 30.78 3.35

—_ =
AN W
+ 1

_
+ +
—_
+ +
—_
+ +
—_ =

17 -2 0 0 0 227 7051 1.60
18 +2 0 0 0 247 6518 1.61
19 0 2 0 0 054 2430 0.13
20 0 +2 0 0 1659 1432 238
21 O 0 -2 0 433 7463 3.23
22 0 0 +2 0 370 6630 245
23 0 0 0 -2 471 7407 3.49
24 0 0 0 +2 453 7524 341
25 0 0 0 0 481 7258 3.49
26 0 0 0 0 506 7564 3.83

Fonte: Istadi e Amin (2006).
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As variaveis de decisdo foram analisadas de forma codificada (coded), com o intuito
de reduzir a variancia. Para esta finalidade, a Equacdo 2.56 foi utilizada. Adotando essas
condicdes experimentais, os experimentos foram realizados usando os parametros definidos
na Tabela 4.40.

Tabela 4.40 — Fatores e respectivos niveis - Caso 7

p Niveis
Fatores Simbolo 2 1 0 1 2
Razao CO,/CH4 X1 1 15 2 25 3
Temperatura do reator (°K) X 973 1048 1123 1198 1273
CaO (%) X3 5 10 15 20 25
MnO (%) X4 1 3 5 7 9

Fonte: Istadi e Amin (2006).

Segundo Myers et al. (2009), o uso de 2 c¢p ndo € recomendavel por ndo garantir uma

boa dispersao da variancia de previsao por toda a regido experimental. Ja o uso de a=(‘/2_"
garante a rotacionalidade. Um arranjo rotaciondvel é aquele para o qual a varidncia de
previsdo tem o mesmo valor em qualquer dois pontos que estdo a mesma distancia do centro
do arranjo, ou seja, a variancia de previsdo € constante em esferas.

A andlise dos dados experimentais, correspondentes ao Passo 1, geram a modelagem
matemadtica apresentada na Tabela 4.41, modelagem esta que equivale ao Passo 2 do método

proposto.

Tabela 4.41 — Modelos matemaéticos para as fun¢des objetivo - Caso 7

Termos Y1 y2 y3
Constante 4,9350 74,1100 3,6600
X 0,4183  0,0800 0,0200
X 3,8442 -10,9875 0,6450
X3 0,2283 -5,2283  -0,1508
X4 -0,3192  3,9800 0,0925
X1 X1 -0,4700 -3,9140  -0,5610
X X 1,0788 -16,0477  -0,6485
X3 X3 -0,0588 -3,2590  -0,2523
X4 X4 0,0925 -2,2115  -0,0998
X1 X5 0,4025 -4,8250 -0,1638
X1 X3 0,2488  3,9650 0,1338
X1 X4 -0,2088 11,1725 0,0763
X X3 0,7113  5,4150 0,2913
X5 X4 -0,1188 -0,9475 0,2038
X3 X4 -0,2050  0,2025  -0,0212
p-value 0,000 0,030 0,000
R* (%) 97,47% 80,29%  94,82%

R’ajustado (%) 94,24% 55,21%  88,22%
Valores em negrito representam termos significantes nos modelos (p-value< 5%).
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
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A adequacdo dos modelos foi analisada pela ANOVA. Os p-values para as fungdes
objetivo em andlise mostram uma regressao estatisticamente significante ao nivel de
significincia de 5%, provando a adequacdo das funcdes. Os valores de R* mostram que os
modelos t€ém um bom ajuste. Entretanto, quando se analisa o R’ ajustado, a resposta y,,
referente a porcentagem de seletividade do hidrocarboneto, apresenta um valor baixo
(55,21%). Isto mostra que a inclusdao de algumas varidveis ndo favoreceram o ajuste do
modelo. Mesmo assim, para efeito de comparagao, se optou por manter todas as varidveis no
modelo.

Com o intuito de comparar como cada varidvel de decisdo afeta cada resposta, os

gréficos de efeito principal para as trés respostas em andlise sdo mostrados na Figura 4.55.
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Figura 4.55 — Griéficos de efeito principal - Caso 7.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

De acordo com esta andlise, a temperatura do reator (x;) € o fator mais significante no
aumento da conversdo de CHy (y;). Porém, ao aumentar a temperatura do reator a um valor
superior a 1123°K, hd uma diminui¢do da seletividade (y,) e da produtividade (y3). Assim,
com o objetivo de aumentar y;, se estaria reduzindo y, e y3, 0 que mostra a natureza

conflitante dos objetivos.



166

Visando checar a convexidade das fungdes, pode-se analisar a natureza do ponto
estaciondrio usando a Equagdo 2.12. Para y; os autovalores sdo [1.2205; -0.5222; -0,1821;
0.1263], para y, os autovalores sdo [-17.1859; -4.6067; -2.3090; -1.3305] e para y; os
autovalores sdo [-0.7656; -0.5133; -0.2047; -0.0781]. Os diferentes sinais dos autovalores de
y; indicam que a fun¢@o ndo € nem concava nem convexa e seu ponto estaciondrio é um ponto
de sela. Os sinais negativos dos autovalores de y; e y3 indicam que as fungdes sdo concavas e
seus respectivos pontos estaciondrios sdo pontos de maximo. Novamente, as diferentes
convexidades das funcdes objetivo justificam o uso do NBI. A Figura 4.56 apresenta a

superficie de resposta para os modelos gerados.
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Figura 4.56 — Superficies de resposta (para x; = 15, x4 =5) - Caso 7.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Para implementar o NBI, que equivale ao Passo 3 da presente proposta, a matriz payoff
foi inicialmente estimada, obtendo-se os resultados apresentados na Tabela 4.42. O ponto de
6timo da funcdo de conversido de CHy (y;) ndo estd dentro da regido experimental, e os pontos
de 6timo das funcdes de seletividade (y;) e produtividade (ys;) situam-se dentro da regido
experimental. Isto pode ser provado se observar que o valor do multiplicador de Lagrange
associado a restricdo da regido esférica, x'x<a’, é diferente de zero, ao se otimizar

individualmente y;, sendo igual a zero no caso das outras duas funcoes.
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Tabela 4.42 — Matriz payoff para as funcdes objetivo - Caso 7

)1 )2 )3
17,12 0,00 2,62
3,38 82,61 294

7,79 59,63 3,93
Valores em negrito representam 6timos individuais.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Uma vez implementado o NBI, um arranjo de misturas para os pesos de cada funcdo
objetivo (Passo 4) foi definido. Subsequentemente, a solu¢ao de otimizacao do NBI foi obtido
para cada condi¢ao experimental definida pelo arranjo de misturas (Passo 5). Baseado nesses
resultados, procedeu-se, entdo, ao cdlculo das métricas a serem utilizadas para a defini¢do dos
pesos Otimos e escolha do ponto Pareto 6timo preferido (Passo 6). Os resultados sdo

apresentados na Tabela 4.43, que apresenta um arranjo simplex lattice de grau 10.

Tabela 4.43 — Arranjo de misturas e cdlculos das métricas - Caso 7 (Parte I)

Pesos S(x) DC DO
S(x) DC DO MAPE UPV
W owa owy S Yy S MAPE MAPE MAPE

1,00 0,00 0,00 17,12 0,00 2,62 0,00 0,00 0,00 044 0,00 0,00 0,00 0,58
0,90 0,10 0,00 16,17 1021 2,69 033 0,15 031 042 0,78 0,36 0,74 0,58
0,90 0,00 0,10 1649 7,38 2,78 033 0,05 0,18 041 0,79 0,11 0,43 0,58
0,80 0,20 0,00 14,99 19,38 2,75 050 0,26 0,55 0,40 1,26 0,66 1,38 0,58
0,80 0,10 0,10 1540 1694 2,84 0,64 0,18 045 0,39 1,64 0,46 1,15 0,58
0,80 0,00 0,20 15,73 14,12 293 0,50 0,08 0,31 0,39 1,29 0,21 0,80 0,58
0,70 0,30 0,00 13,68 27,92 2,79 0,61 0,34 0,72 0,38 1,59 0,90 1,87 0,58
0,70 0,20 0,10 14,14 25,68 2,89 0,80 0,28 0,65 0,38 2,13 0,75 1,74 0,58
0,70 0,10 0,20 14,53 23,16 298 0,80 0,20 0,55 0,37 2,16 0,55 1,49 0,58
0,70 0,00 0,30 14,86 20,34 3,07 0,61 0,11 0,41 0,37 1,66 0,29 1,11 0,58
0,60 040 0,00 12,25 3591 2,81 0,67 039 082 0,38 1,78 1,04 2,17 0,58
0,60 0,30 0,10 12,72 33,78 291 090 035 0,79 0,37 2,43 0,95 2,14 0,58
0,60 0,20 0,20 13,16 31,47 3,01 095 029 0,72 0,36 2,63 0,80 2,00 0,54
0,60 0,10 0,30 13,56 2896 3,11 090 0,22 0,61 0,36 2,52 0,61 1,73 0,51
0,60 0,00 040 1390 26,22 320 0,67 0,12 047 0,35 1,91 0,35 1,33 0,50
0,50 0,50 0,00 10,70 43,38 2,83 0,69 041 086 0,38 1,84 1,09 2,27 0,52
0,50 0,40 0,10 11,21 41,40 293 094 039 086 0,37 2,58 1,05 2,35 0,48
0,50 0,30 0,20 11,70 39,32 3,04 1,03 035 0,82 0,36 2,89 0,97 2,31 0,45
0,50 0,20 0,30 12,16 37,10 3,14 1,03 0,29 0,75 0,35 2,96 0,83 2,16 0,42
0,50 0,10 0,40 12,57 34,68 323 094 022 0,64 034 2,76 0,64 1,87 0,40
0,50 0,00 0,50 12,94 32,01 3,32 0,69 0,13 049 0,34 2,06 0,38 1,45 0,40
0,40 0,60 0,00 9,10 50,60 2,84 0,67 039 082 0,38 1,78 1,04 2,17 0,42
0,40 0,50 0,10 9,64 48,77 295 094 039 086 0,37 2,58 1,06 2,35 0,40
0,40 0,40 0,20 10,17 46,85 3,05 1,05 037 086 0,35 2,98 1,04 2,42 0,38
0,40 0,30 0,30 10,67 44,84 3,16 1,09 033 0,82 0,34 3,17 0,96 2,38 0,36
0,40 0,20 040 11,15 42,69 326 1,05 0,28 0,74 0,33 3,15 0,83 2,21 0,35
0,40 0,10 0,50 11,58 40,35 3,36 094 021 0,62 033 2,88 0,64 1,91 0,34
0,40 0,00 0,60 1196 37,76 345 0,67 0,12 047 0,32 2,09 0,39 1,45 0,34
0,30 0,70 0,00 7,46 57,67 2,84 0,61 0,34 0,72 0,38 1,60 0,91 1,89 0,36
0,30 0,60 0,10 8,03 5594 295 09 036 0,79 0,37 2,44 0,98 2,15 0,34
0,30 0,50 0,20 8,58 54,15 3,06 1,03 036 082 0,35 2,90 1,00 2,32 0,33
0,30 040 030 9,12 5228 3,17 1,09 034 082 0,34 3,18 0,99 2,39 0,32
0,30 0,30 040 9,64 5033 328 1,09 0,30 0,77 0,33 3,29 0,92 2,33 0,32
0,30 0,20 0,50 10,13 4825 3,38 1,03 0,25 0,69 0,32 3,20 0,79 2,15 0,31
0,30 0,10 0,60 10,58 4599 348 090 0,19 0,57 0,31 2,87 0,61 1,82 0,31
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
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Tabela 4.43 — Arranjo de misturas e cdlculos das métricas - Caso 7 (Parte II)

Pesos S(x) DC DO
S(x) DC DO MAPE UPV
weoow w1 ¥y SO MAPE MAPE MAPE

0,30 0,00 0,70 10,97 4346 3,58 0,61 0,11 041 0,31 1,98 0,35 1,33 0,31
0,20 0,80 0,00 582 64,68 2,85 050 026 0,55 0,38 1,30 0,68 1,43 0,32
0,20 0,70 0,10 6,40 63,01 296 080 030 0,65 0,37 2,17 0,80 1,76 0,32
0,20 0,60 0,20 697 61,30 3,07 095 031 0,72 0,36 2,66 0,88 2,02 0,31
0,20 0,50 0,30 7,53 59,54 3,18 1,03 0,31 0,775 0,34 3,00 0,91 2,18 0,31
0,20 040 040 8,07 57,72 329 1,05 030 0,74 0,33 3,19 0,90 2,23 0,31
0,20 0,30 0,50 8,60 55,82 340 1,03 0,27 0,69 0,32 3,23 0,84 2,16 0,31
0,20 0,20 0,60 9,10 53,80 3,51 095 0,22 0,60 0,31 3,08 0,72 1,95 0,32
0,20 0,10 0,70 9,57 51,60 3,61 0,80 0,16 048 0,30 2,67 0,54 1,59 0,32
0,20 0,00 0,80 9,97 49,11 3,70 0,50 0,08 031 0,29 1,70 0,28 1,06 0,32
0,10 090 0,00 4,9 71,78 2,86 033 0,15 0,31 0,39 0,84 0,38 0,80 0,31
0,10 0,80 0,10 4,777 70,11 297 0,64 020 045 0,37 1,71 0,54 1,20 0,31
0,10 0,70 0,20 5734 6843 3,08 080 024 0,55 0,36 2,24 0,66 1,53 0,31
0,10 0,60 030 592 66,73 3,19 090 0,26 0,61 0,34 2,60 0,74 1,77 0,32
0,10 0,50 040 6,48 6499 330 094 0,26 0,63 0,33 2,84 0,79 1,91 0,33
0,10 040 050 7,03 6320 341 094 0,25 0,62 0,32 2,96 0,78 1,94 0,34
0,10 0,30 0,60 7,57 61,33 3,52 090 0,22 0,57 0,31 2,93 0,72 1,85 0,35
0,10 0,20 0,70 8,08 59,36 3,63 0,80 0,18 047 0,30 2,71 0,61 1,61 0,36
0,10 0,10 0,80 855 57,20 3,73 0,64 0,12 0,34 0,29 2,23 0,42 1,20 0,36
0,10 0,00 090 895 5468 3,82 033 0,05 0,18 0,28 1,16 0,17 0,63 0,34
0,00 1,00 0,00 3,38 82,61 294 0,00 0,00 0,00 035 0,00 0,00 0,00 0,40
0,00 090 0,10 396 8097 3,06 033 0,07 0,17 0,34 0,96 0,21 0,51 0,58
0,00 0,80 0,20 4,36 7847 3,15 050 0,13 031 0,33 1,51 0,38 0,93 0,58
0,00 0,70 0,30 4,74 75,87 3,24 0,61 0,17 0,40 0,33 1,87 0,51 1,24 0,58
0,00 0,60 040 5,11 7327 334 0,67 0,19 046 0,32 2,09 0,59 1,43 0,58
0,00 0,50 0,50 549 7068 343 0,69 020 048 0,32 2,18 0,62 1,52 0,58
0,00 040 0,60 590 6822 3,52 067 0,19 046 0,31 2,16 0,61 1,48 0,32
0,00 0,30 0,70 6,37 66,08 3,63 0,61 0,17 0,40 0,30 2,02 0,55 1,34 0,35
0,00 0,20 0,80 694 6436 3,74 050 0,13 0,31 0,29 1,74 0,44 1,07 0,42
0,00 0,10 090 7,54 62,77 3,85 033 0,07 0,17 0,27 1,19 0,26 0,63 0,41
0,00 0,00 1,00 7,79 59,62 393 0,00 0,00 0,00 0,27 0,00 0,00 0,00 0,31
0,33 033 033 981 49,17 320 1,10 033 081 0,34 3,24 0,97 2,39 0,33
0,67 0,17 0,17 13,96 26,85 296 0,87 0,26 0,65 0,37 2,35 0,71 1,76 0,58
0,17 0,67 0,17 6,23 64,24 3,04 087 0,28 0,65 0,36 2,40 0,79 1,79 0,31
0,17 0,17 0,67 892 5495 358 087 0,19 0,53 0,30 2,88 0,63 1,75 0,33
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Os dados contidos na Tabela 4.43 correspondem aos pontos Pareto 6timos da
otimizacdo das fungdes de conversdao de CHy (y), de seletividade (y,) e de produtividade de
hidrocarboneto (y3;). Esse conjunto de pontos forma a fronteira de Pareto para o problema em

andlise. A Figura 4.57 apresenta graficamente a Fronteira de Pareto obtida.
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Figura 4.57 — Fronteira de Pareto sob diferentes perspectivas - Caso 7.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
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Assim como nos casos apresentados anteriormente, o NBI foi capaz de construir uma
fronteira de Pareto com pontos uniformemente distribuidos, o que se torna uma vantagem no
processo de tomada de decisdo por permitir ao decisor avaliar, de maneira mais facil, o
comportamento trade-off € como a priorizacdo de uma resposta afeta a outra. Isto ndo seria
possivel se houvesse a aglomeracdo de solu¢des em algum ponto, gerando uma fronteira
descontinua. J4 o arranjo de misturas, ao fornecer uma combinacdo uniforme dos pesos,
favorece a construcdo da fronteira e a obtencao dos polindmios candnicos de mistura por meio
da modelagem das respostas.

Uma vez que a variancia da previsdo € medida no espaco de solucdo, visualizar como
os pontos se distribuem neste espago seria de grande importancia. Entretanto, por se tratar de
um problema com quatro varidveis de decisdo, a avaliacdo grafica nao se aplica. Baseando-se
somente no fato de que uma das respostas apresenta seu 6timo na extremidade do arranjo
experimental e que o caso analisado possui somente 2 cp em seu arranjo experimental, altos
valores de variancia de previsdo sdo esperados. Assim, com o intuito de realizar uma andlise
preliminar a respeito do comportamento da variancia de previsao, foi realizada uma andlise de
correlagdo de Pearson entre as métricas de ponderacdo e a medida de variancia, UPV, com
base nos dados apresentados na Tabela 4.43, gerando a Tabela 4.44. Valores de p-values

menores que 5% indicam correlagdes estatisticamente significantes.

Tabela 4.44 — Correlacao de Pearson entre as métricas e a variancia - Caso 7

S(x) DC DO
MAPE MAPE MAPE
UPV Correlagdo -0,318 -0,103 -0,161 0,500 -0,407 -0,189  -0,266

p-value 0,007 0,398 0,182 0,000 0,000 0,117 0,026
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

S(x) DC DO MAPE

Os resultados apresentados na Tabela 4.44 mostram que, das métricas de
diversificagdo, somente S(x) apresentou correlacdo estatisticamente significante, apesar de
todas terem apresentado correlacdo negativa com UPV. Das métricas obtidas pela razdo
diversificacdo/erro obtiveram significancia estatistica S(x)/MAPE e DO/MAPE. Essa
significancia estatistica ocorreu muito em funcdo da métrica de erro MAPE que, em termos
absolutos, apresentou o maior valor para correlacao e com significancia estatistica.

O Passo 7 engloba a modelagem das métricas de ponderacdo, a partir dos dados
apresentados na Tabela 4.43. Assim, seus polindmios candnicos de mistura, com seus

respectivos superficies de resposta e contour plot sdo:
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S(x) =-0,0074w, —0,0074w, —0,0074w; +2,7705w,w, +2,7705w,w, +
2, 7705w, w; +5,4207w,w,w, w; +5,4207w,w, w,w; +5,4207Tw,w,wyw, + (4.49)
1,4619w,w, (W, —w,)> +1,4619w,w, (W, —wy)” +1,4619w,w,(w, —w,)’

wl

S(x)

S(x)

wl 0,0
1,00 1,00 w3
0,00 0,00
1,00
1 0 1
w2 w2 w3
Figura 4.58 — Superficie de resposta e Contour plot para S(x) - Caso 7.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
DC =1,6428w,w, +0,5176w,w; +0,7876w,w, (4.50)
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Figura 4.59 — Superficie de resposta e Contour plot para DC - Caso 7.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

DO =3,4233w,w, +1,9537w,w, +1,9253w, w, 4.51)
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Figura 4.60 — Superficie de resposta e Contour plot para DO - Caso 7.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

MAPE =0,442w, +0,352w, +0,274w, —0,089w,w, —0,079w,w, +
0,017w,w; —0,228w,w, (W, —w,) —0,036w,w, (W, —w,) +
0,277w,wyw,w, —0,267w,w,wyw; +0,185w,w, (W, —w,)* — (4.52)
0,074w,w; (W, —wy)* —0,089w,w, (W, —w,)’

wl

MAPE

< 0,30
030 - 0,33
M 033 - 036

0,45
A

0,40

.
MAPE 0,35

0,00 .90
0,00 1,00 1 0 1
w2 1,00 w3 w2 w3
Figura 4.61 — Superficie de resposta e Contour plot para MAPE - Caso 7.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).
S (x)/MAPE = —0,044w, —0,008w, +0,002w, +7,430w,w, +8,170w,w; +
8,663w,w, —2,030w,w,(w, —w;)—1,245w,w; (w, —w;) +
4.
16,809w,w,w,w; +10,736w,w,w,w, +21,903w,w,w,w, + (4.53)

2,772ww, (W, —w,)* +4,666w,w, (W, —w,)* +5,090w,w, (w, —w;)
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S(x)/MAPE

S(x)MAPE

wl 0
1,00 1,00 w3

0,00 0,00

1,00
1 0

w2

Figura 4.62 — Superficie de resposta e Contour plot para S(x)/MAPE - Caso 7.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

DC/MAPE =-0,0028w, +0,0058w, +0,0013w;, +4,3612w,w, +1,5282w,w, +
2,4715w,w, —0,0533w,w, (W, —w,) —0,3433w,w, (W, —w;) —
0,3297w,w, (w, —w;) +1,2760w,w,w,w; +1,5377w,w,w,w; —

0,489 1w,w, (W, —w,)* +0,0696w,w; (W, —w,)” +0,1254w,w, (w, —w,)’

(4.54)

DC/MAPE
| | < 0,0
Moo - 02

DC/MAPE
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1,00 1.00 w3

0,00 0,00

1,00

1 0
w2 w2 w3

Figura 4.63 — Superficie de resposta e Contour plot para DC/MAPE - Caso 7.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

DO/MAPE = —0,006w, +0,010w, +0,004w; +9,099w,w, +5,776w,w, +
6,050w,w; —0,123ww, (W, —w,) —1,31Tw,w, (W, —w,) —
0,780w,w;(w, —w;) +3,326w,w,w,w, —1,385w,w,w,w, + (4.55)
3,190w,w,wyw; —1,037ww, (w, —w,)* +0,200w,w; (w, —wy)* +

0,324w,w, (w, —w;,)’
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Figura 4.64 — Superficie de resposta e Contour plot para DO/MAPE - Caso 7.

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

UPV =0,583w, +0,443w, +0,349w, —0,307w,w, +0,343w,w, +
1,143w,w, (w, —w, ) +0,822w,w, (w, —w;) +0,803w,w; (w, —w,) —
4.56
10,662w,w,w,w, —1,260w,w, (W, —w,)* +0,810w,w, (w, —w,)* + (4.56)
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Figura 4.65 — Superficie de resposta e Contour plot para UPV - Caso 7.
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Assim como ocorreu nos casos anteriores, todos os polindmios candnicos de mistura
tiveram 6timo ajuste, uma vez que todos possuem R* ajustado préximo de 100%. O modelo
que apresentou menor R’ ajustado foi UPV que apresentou valor de 91,06%, valor
considerado aceitdvel. Além disso, a UPV foi modelada em fun¢do dos pesos, provando que a
variancia de previsdo depende dos pesos atribuidos as fung¢des durante o processo de

otimizacdo multiobjetivo, mesmo para o presente caso que apresenta o ponto de 6timo de uma
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das func¢des na extremidade do arranjo experimental, algo que ndo é desejavel em modelos de
superficie de resposta, além do arranjo possuir somente 2 cp.

Por fim, executa-se o Passo 8, que consiste na determinacdo dos pesos a serem
utilizados para a escolha do ponto Pareto 6timo preferido. A maximizag¢do das métricas de
diversificacdo, assim como a minimizacdo da métrica de erro, sdo executadas, utilizando para
isso o algoritmo GRG. Esse processo executado para cada métrica gera um vetor de pesos
6timos a serem utilizados no problema de otimizagdo original, implementado pelo NBI,
gerando uma resposta 6tima diferente, permitindo sua comparagdo. A Tabela 4.45 apresenta

um resumo dos resultados obtidos.

Tabela 4.45 — Resumo dos resultados - Caso 7

S(x) DC DO
MAPE MAPE MAPE
wy 0,333 0,500 0,448 0,000 0,294 0,496 0,381
Pesos w, 0,333 0,500 0,447 0,000 0,315 0,504 0,384
ws 0,333 0,000 0,105 1,000 0,390 0,000 0,235
x; 0,733 0,937 0,877 0,010 0,705 0,942 0,804
x, 0,742 0,806 0,786 0,693 0,709 0,798 0,759
x3 1,134 1,440 1,350 0,025 1,062 1,435 1,237
x; -0,212 -0,337 -0,304 1,162 -0,175 -0,335 -0,231
yi 9,813 10,699 10,426 7,791 9,501 10,642 10,056
Respostas y, 49,172 43,376 45,170 59,619 50,941 43,642 47,545
y3 3,204 2,827 2946 3,933 3,270 2,827 3,093
UPV 0,331 0,517 0,436 0,311 0,317 0,513 0,367
Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

S(x) DC DO MAPE

Variaveis

Com base nos resultados apresentados na Tabela 4.45, a métrica de erro, MAPE,
obteve o melhor desempenho em definir o ponto Pareto 6timo preferido com menor variancia
de previsdo. Porém, ao alocar todo o peso somente em uma fung¢do, a utilizacdo desta métrica

descaracterizaria o problema como multiobjetivo. Ao se associar a métrica de entropia com a
métrica de erro, S (x)/ MAPE , os pesos foram diversificados sem alterar demasiadamente a
variancia de previsdo. Uma vez que a amplitude da UPV para o presente problema foi de
0,311 a 0,583, considera-se que as métrica S(x), MAPE, S(x)/MAPE e DO/MAPE
conseguiram conduzir as respostas para uma regido de minima varidncia. A Figura 4.66
apresenta os resultados obtidos com a utilizagdo de MAPE e de S(x) / MAPE diretamente na

fronteira Pareto 6tima.
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Figura 4.66 — Fronteira de Pareto e os resultados da otimizagédo - Caso 7.

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Como discutido anteriormente, o fato de o ponto 6timo de uma das respostas
otimizadas no presente caso estar na extremidade do arranjo experimental associado ao fato
de que somente 2 cp foram utilizados no arranjo experimental, faz com que algumas respostas
Pareto 6timas apresentem um aumento consideravel na variancia de previsdao. Mesmo assim, o

uso das métricas MAPE e S(x)/MAPE gerou um vetor de pesos que levou as respostas a uma
regido de minima varidncia para o problema em andlise, sendo que a razdo S(x)/MAPE foi a

que obteve o melhor resultado, por permitir maior diversificagdo entre as respostas a serem
otimizadas. Apesar de a fronteira de Pareto estar localizada em uma regido de maiores valores
de variancia de previsdo, foi possivel, assim como nos casos anteriores, modelar a UPV em
funcdo dos pesos, comprovando que os pesos utilizados no processo de otimizacdo
multiobjetivo t€m influéncia na variancia de previsdo da resposta obtida, mesmo para o caso
em que se utiliza somente 2 ¢p no arranjo experimental.

Por fim, com o objetivo de visualizar o impacto da variancia de previsao nas respostas

obtidas, gera-se o intervalo de confianca para cada resposta, considerando as métricas com
melhor performance em reduzir a variincia, S(x), MAPE, S (x)/ MAPE e DO/ MAPE . Uma

vez que O presente caso apresenta um problema real, em que as respostas apresentam
interpretacdo fisica, essa andlise se torna relevante.

O intervalo de confianca € o intervalo de valores que contém a média da populacio,
com certa probabilidade, sendo vélido para uma confianga de 100(1— @)% . Para o cdlculo do
intervalo de confianga, a Equagao 2.72 sera utilizada. A Tabela 4.46 apresenta os intervalos
de confianga associados aos pontos 6timos alcangados com cada métrica, considerando-se

a =5% , além do coeficiente de variacdo (CV) para cada resposta obtida.



Tabela 4.46 — Intervalos de confianga - Caso 7

Desvio-

1 Limite Inferior Média Limite Superior ~ Ccv
padrdo
S(x) 8,554 9,813 11,072 0,572 0,058
MAPE 6,572 7,791 9,010 0,554 0,071
S(x)/MAPE 8,269 9,501 10,733 0,560 0,059
DO/MAPE 8,732 10,056 11,380 0,602 0,060
¥2 Limite Inferior Média Limite Superior Desvio- CvV
padrdo
S(x) 29,959 49,1721 68,3854 8,729 0,178
MAPE 41,011 59,6190 78,2267 8,454 0,142
S(x)/MAPE 32,137 50,9413 69,7453 8,543 0,168
DO/MAPE 27,331 47,5448 67,7591 9,184 0,193
s Limite Inferior  Média Limite Superior 2¢5V1%" ¢y
padrdo
S(x) 2,762 3,204 3,646 0,201 0,063
MAPE 3,505 3,933 4,361 0,194 0,049
S(x)/MAPE 2,838 3,270 3,702 0,196 0,060
DO/MAPE 2,628 3,093 3,557 0211 0,068
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Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

Com base nos intervalos de confianca para cada resposta, percebe-se que os valores

obtidos com as métricas MAPE e S(x)/MAPE sdo os menores, logo apresentam menor

variabilidade e maior confiabilidade para o caso analisado. Entretanto, para o caso analisado,

os resultados gerados pela métrica S(x)/MAPE sdo preferiveis, uma vez que a utilizagdo do

MAPE gerou a otimizagdo de uma unica resposta, a produtividade de hidrocarboneto (ys).
Com relac@o ao CV, percebe-se que a resposta seletividade de hidrocarboneto (y,) apresentou
os maiores valores, sendo, por isso, considerada a resposta mais dificil de se controlar para o

problema em analise.

4.8 — ANALISE COMPARATIVA ENTRE OS CASOS

Ap6s a apresentacdo dos casos, se faz necessdria a comparacdo entre seus resultados,
relativos a variancia de previsdo, com o intuito de gerar conclusdes validas para o presente
estudo.

Inicialmente, as médias da UPV geradas por cada métrica foi analisada. A ANOVA
foi utilizada visando determinar a existéncia de diferencga estatisticamente significante para os
valores médios em questdo. Como o p-value gerado foi 0,002, rejeita-se a hipdtese nula de
que as médias sdo iguais, ou seja, pelo menos uma das médias € diferente entre si.
Complementarmente, a andlise de comparagdes multiplas é realizada com o intuito de

visualizar onde se d4 a diferenca entre os valores médios da UPV. A Tabela 4.47 apresenta os
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resultados de UPV para cada métrica em cada caso analisado, sua média e o resultado da

andlise de comparacdo multipla.

Tabela 4.47 — Andlise comparativa

S(x) DC DO
MAPE MAPE MAPE
Caso 1 0,242 0,242 0,242 0,211 0,219 0,221 0,221 0,207 0,403
Caso2 0,190 0,190 0,190 0,195 0,193 0,192 0,192 0,190 0,403
Caso3 0,195 0,195 0,195 0,198 0,191 0,191 0,191 0,191 0,207
Caso4 0,191 0,190 0,192 0,195 0,191 0,190 0,191 0,190 0,403
Caso5 0,463 0,491 0471 0,362 0,392 0,413 0,402 0,339 0,499
Caso 6 0,528 0,607 0,461 0,588 0,326 0,382 0,305 0,279 0,607
Caso7 0,331 0,517 0,436 0,311 0,317 0,513 0,367 0,311 0,583
Média 0,306 0,348 0,313 0,294 0,261 0,300 0,267 0,244 0,444
Grupos A,B A,B A,B B B A, B B B A

Fonte: Elaborado pelo autor (2017).

UPV S(x) DC DO MAPE Minimo Maximo

Com base na Tabela 4.47, pode-se afirmar que as médias de UPV geradas pelas
métricas S(x), DC, DO e DC/MAPE nio apresentam diferenca estatisticamente significante

as médias dos valores minimos e maximos de UPV para os problemas analisados. Por isso, as

médias de UPYV relativas a essas métricas sido classificadas como "A, B". Por outro lado, as
médias de UPV geradas pelas métricas MAPE, S(x)/MAPE e DO/MAPE apresentam

valores estatisticamente diferentes da média dos valores maximos de UPV, enquanto ndo
apresentam diferencas estatisticamente significantes quando comparadas a média dos valores
minimos de UPV para os problemas analisados. Esses valores estdo em negrito na Tabela
4.47.

De maneira geral, as métricas foram capazes de reduzir a variancia de previsdo, ao
definir o vetor de pesos para a defini¢do do ponto Pareto 6timo preferido. Porém, alguns
pontos devem ser destacados: 1. a utilizacdo de 2 c¢p no arranjo experimental, além de
aumentar de modo geral a variancia de previsdo, prejudica a reducdo da UPV pelas métricas
utilizadas, principalmente as métricas de diversificacdo, S(x), DC e DO; 2. modelos
matematicos cujos pontos de 6timo se situam fora da regido experimental, prejudicam a
reducdo da UPV pelas métricas de diversificacao e pela métrica de erro, sendo a mais afetada
a métrica de erro; 3. algumas métricas geraram pesos iguais a zero para alguns problemas,

como ¢é o caso da métrica de diversificacdo, DC, da métrica de erro, MAPE e da razdo de
ambas; 4. em todos os casos analisados, as métricas S (x)/ MAPE e DO/ MAPE , obtidas pela

razdo entre medidas de diversificacdo e erro, foram eficientes em gerar vetor de pesos que

levaram a reducdo da UPV, para o ponto Pareto 6timo escolhido, mantendo a diversificacdo
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entre as respostas; € 5. em todos os casos analisados, foi possivel verificar que a ponderacdo

afeta a variancia de previsao.
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5 - CONCLUSOES

Conforme anteriormente mencionado, o tema a respeito de um método de ponderacao
para selecdo de um ponto de 6timo na fronteira de Pareto, como um auxilio a tomada de
decisdo, continua em destaque mesmo depois de tantos anos de pesquisa.

O presente trabalho objetivou trazer a tona a discussdo sobre a variabilidade das
respostas Pareto 6timas, algo pouco encontrado na literatura, apesar da ampla discussdo a
respeito do comportamento da varidncia em designs experimentais. Os resultados obtidos
esclarecem alguns pontos, deixando claro que os pesos utilizados no processo de otimizacao
multiobjetivo tém influéncia na variancia de previsao da resposta obtida.

O presente trabalho buscou analisar o comportamento da variancia de previsao nas
mais diversas situagdes envolvendo a otimizagdo de modelos de superficie de resposta:
arranjos com dois e cinco pontos centrais, respostas cujos modelos matemdticos nao
apresentavam ponto estaciondrio dentro da regido de experimentacao, respostas cujos modelos
apresentavam ponto estaciondrio dentro da regido de experimenta¢do, modelos apresentando

duas, trés e quatro varidveis de decisdo e otimizacdo multiobjetivo com duas e trés funcoes.
Diante dos resultados apresentados, conclui-se que as métricas S (x)/ MAPE e DO/MAPE,

obtidas pela razao entre medidas de diversificacdo e erro, sdo as mais robustas, pois,
apresentaram resultados mais confidveis, gerando vetores de pesos que levaram a pontos
Pareto 6timos com menor variancia de previsdo em todos os problemas analisados. Além
disso, em todos os problemas analisados, essas métricas geraram pesos que mantiveram a
diversificacdo entre as respostas, ou seja, ndo geraram pesos iguais a zero em nenhuma
ocasido.

Assim, a questdo de pesquisa "como auxiliar o tomador de decisdo na escolha da
melhor ponderacao ao se trabalhar com otimizagao multiobjetivo, visando manter a variancia
de previsdo das respostas para o ponto escolhido tdo baixa quanto possivel?", pode ser
respondida da seguinte maneira: a melhor ponderagdo em otimiza¢do multiobjetivo, visando

manter a variancia de previsao tdo baixa quanto possivel, pode ser obtida pela razio entre uma
métrica de diversificacdo e uma métrica de erro, como no caso de S (x)/ MAPE e de
DO/MAPE , uma vez que a utilizacdo dessas métricas permite a redugio do erro em relacdo

ao 6timo de cada resposta, a0 mesmo tempo em que mantém a diversificacdo entre as

respostas.
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Por fim, como sugestdo para trabalhos futuros, recomenda-se a utilizacdo do método
proposto a outros tipos de arranjos experimentais, como os arranjos de misturas, com distintos
nimeros de experimentos. Além disso, uma vez que se objetiva a reducdo da variancia de

previsao, a utilizagao do D-Optimal design € outro aspecto que pode ser contemplado.
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ANEXO - ALGUNS CONCEITOS EM ESTATISTICA

O campo de estatistica lida com a coleta, apresentacdo, andlise e uso dos dados para
tomar decisoes, resolver problemas e planejar produtos e processos. Devido a muitos aspectos
da prética de engenharia envolverem o trabalho com dados, o conhecimento em estatistica se
torna importante. Técnicas estatisticas podem ser uma ajuda poderosa no planejamento de
novos produtos e sistemas, melhorando os projetos existentes e planejando, desenvolvendo e
melhorando os processos de produgao.

Meétodos estatisticos sd@o usados com o intuito de ajudar a entender variabilidade. Por
variabilidade entende-se que sucessivas observacdoes de um sistema ou fendmeno ndo
produzem exatamente o mesmo resultado. A estatistica fornece uma estrutura para descrever
essa variabilidade e para aprender sobre quais fontes potenciais de variabilidade sdo mais
importantes. Dessa forma, um experimento, o qual € um teste ou uma série de testes, que pode
fornecer diferentes resultados, muito embora seja repetido toda vez da mesma maneira, €
chamado de um experimento aleatério. O conjunto de todos os resultados possiveis de um
experimento aleatério € chamado de espaco amostral do experimento.

Muitos sistemas fisicos podem ser modelados por experimentos aleatdrios e varidveis
aleatérias. Uma funcdo cujo valor é um ndmero real determinado por cada elemento no
espaco amostral de um experimento aleatério € chamada uma varidvel aleatéria. A
distribuicdo das varidveis aleatdrias envolvidas em cada um desses sistemas pode ser
analisada e os resultados dessa andlise podem ser usados em diferentes aplicagdes.

Se um espago amostral contém um nimero finito de pontos ou uma sequéncia infinita
contdvel de pontos amostrais, ele é chamado de espago amostral discreto. A varidvel aleatéria
definida sobre esse espaco € chamada varidvel aleatdria discreta. Entretanto, se um espaco
amostral contém pontos amostrais que formam uma continuidade, entdo ele é chamado espaco
amostral continuo. A varidvel definida sobre esse espaco € chamada varidvel aleatdria
continua e o nimero de valores possiveis desta varidvel € infinito incontdvel.

As probabilidades de interesse poderdo ser determinadas com o conhecimento da
distribuicdo de probabilidade da varidvel aleatéria. Para a abordagem desse assunto os
conceitos apresentados por Montgomery e Runger (2011) serdo utilizados. Assim como
apresentado por esses autores, letras maiusculas, tais como X, Y ou Z, serdo utilizadas para
representar as varidveis aleatdrias e a correspondente letra mindscula, x, y ou z, para um de

seus valores.
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A.1 — Varidveis Aleatorias Discretas e Distribuicdes de Probabilidades

Varidveis aleatérias sdo tdo importantes em experimentos aleatérios que algumas
vezes se ignora essencialmente o espago amostral original do experimento, focando-se na
distribuicdo de probabilidades da varidvel aleatéria. Assim, uma varidvel aleatéria pode
simplificar a descri¢do e a analise de um experimento aleatdrio.

A distribuicdo de probabilidades de uma varidvel aleatéria X é uma descricdo das
probabilidades associadas com os valores possiveis de X. Para uma varidvel aleatdria discreta,
a distribuicdo é frequentemente especificada por apenas uma lista de valores possiveis,
juntamente com a probabilidade de cada um. Em alguns casos, € conveniente expressar a
probabilidade em termos de uma férmula. Para uma varidvel aleatdria discreta X, com valores

possiveis xy, Xz, ..., X», a funcdo de probabilidade € uma fungao tal que:

f(x)=20
IO (A1)
F(x)=P(X =x)

Algumas vezes € ttil ser capaz de expressar probabilidades cumulativas, tais como
P(X < x), podendo essas probabilidades cumulativas serem usadas para encontrar a fungdo de
probabilidade de uma variavel aleatéria. Por conseguinte, o uso de probabilidades cumulativas
¢ um método alternativo de descrever a distribuicdo de probabilidades de uma varidvel
aleatoria.

Em geral, para qualquer varidvel aleatéria com valores possiveis xj, X2, ..., Xz, OS
eventos {X = x1}, {X = x2}, ..., {X = x,} sdo mutuamente excludentes. Logo, a funcdo de

distribuicao cumulativa de uma varidvel aleatéria discreta X, denotada por F(x), é:

F()=P(X <x)=) _ f(x)
0<F(x)<1 (A.2)
Sex<y, entdo F(x) < F(y)

Outras informagdes de importancia sao a média e a variincia, nimeros frequentemente
usados para resumir uma distribui¢do de probabilidades para uma varidvel aleatéria X. A
média € uma medida do centro ou meio da distribui¢do de probabilidades e a variancia € uma
medida da dispersdo ou variabilidade na distribui¢do. Essas duas medidas ndo identificam

unicamente uma distribuicdo de probabilidades, ou seja, duas distribui¢des diferentes podem
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ter a mesma média e variancia. Além disso, essas medidas sdo simples e tteis sumdrios da
distribuicdo de probabilidades de X.
A média ou valor esperado de uma varidvel aleatéria discreta X, denotada(o) como u

ou E(X), é:

H=EX)=) xf(x) (A.3)

A variancia de X, denotada por o” ou V(X), é:

o’ =V(X)=EX -’ =D (x— )’ f (%)
=2 ) =2uY X () + 7Y f(x) (A.4)
=2 X207+ =Y X f () -

Logo, o desvio-padrao de X é o = \/? .

A média de uma varidvel aleatéria X é uma média ponderada dos valores possiveis de
X, com pesos iguais as probabilidades. A variancia de uma varidvel aleatdria X é uma medida
de dispersao ou espalhamento nos valores possiveis para X. A variancia de X usa o peso f(x)

como o multiplicador de cada desvio quadratico possivel (x, —u)*.

Ja o valor esperado de qualquer funcdo h(X) de uma varidvel aleatéria discreta com

func¢do de probabilidade f(x) é:

E[h(X)]=D h(x)f (x) (A.5)

A.2 — Variédveis Aleatorias Continuas e Distribui¢des de Probabilidades

No caso de uma varidvel aleatéria continua somente terdo interesse as probabilidades
de que a varidvel aleatdria assuma valores em dados intervalos. Tais probabilidades poderdo
ser determinadas com o conhecimento da funcdo densidade de probabilidade da varidvel
aleatoria.

Uma funcdo densidade de probabilidade f(x) pode ser usada para descrever a
distribuicdo de probabilidades de uma varidvel aleatéria continua X. Se um intervalo for
provavel de conter um valor para X, entdo sua probabilidade € grande e ela corresponde a

valores grandes para f{x). A probabilidade de X estar entre a e b é determinada pela integral
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de f(x) de a a b. Essa integral é a drea sob a funcio densidade ao longo desse intervalo. Para
uma varidvel aleatéria continua X, uma funcdo densidade de probabilidade € uma funcao tal

que:

f(x)=0

T f(x)dx=1
- (A.6)

b
P(a<X <b)= jf(x)dx

Uma funcdo densidade de probabilidade fornece uma descricdo simples das

probabilidades associadas a uma varidvel aleatéria. Desde que f(x) seja ndo-negativa e
f f()dx=1, entdio 0 < P(a < X < b) < 1, de modo que as probabilidades sejam

apropriadamente restritas. Uma fun¢ao densidade de probabilidade € zero para valores de x
que ndo possam ocorrer € ¢ considerada igual a zero onde ela ndo for especificamente
definida.

O importante € que f(x) é usada para calcular uma area que representa a probabilidade
de X ser um valor em [a, b]. Assim, para uma varidvel aleatéria continua X e qualquer valor x,
P(X = x) = 0. Similarmente, uma vez que cada ponto tem probabilidade zero, ndo se necessita
distinguir entre desigualdades, tais como < ou <, para varidveis aleatdrias continuas, de modo
que para qualquer x; € xa, P(x; < X <x2) = P(x; < X < xp).

Assim como acontece com varidveis aleatérias discretas, a funcdo de distribuicao

cumulativa também pode ser usada como método alternativo para descrever a distribuicdo de

uma varidvel aleatdria continua, sendo definida por:

F(x)=P(X <x)= I f(u)du (A7)

para —co < x < oo,

A média e a varidncia de uma variavel aleatéria continua também sido definidas
similarmente a uma varidvel aleatéria discreta, porém, a integracdo substitui a soma nas
defini¢bes de varidveis discretas. Assim, sendo X uma varidvel aleatéria continua, com uma

funcdo densidade de probabilidade f(x), a média ou valor esperado de X é:



200

o

u=E(X)= j xf (x)dx (A.8)

—o0

Ja a variancia de X é:

0* =V(X)= [ =)’ f()dx = [ 2 f ()= 12 (A.9)

—oo

E o desvio-padrio de X é o =+0" . Além do desvio-padrio, uma outra medida de
dispersdo utilizada € o coeficiente de variacdo (CV). Este coeficiente é uma medida de
dispersdo relativa e representa o desvio-padrdo expresso como porcentagem da média

(CV=0/u). Sua principal qualidade é a capacidade de comparagdo entre diferentes

distribuicdes.

A.2.1 — Distribui¢do Normal

Segundo Montgomery e Runger (2011), o modelo mais largamente utilizado para a
distribuicao de uma varidvel aleatéria € a distribui¢cdo normal. Toda vez que um experimento
aleatorio for replicado, a varidvel aleatéria que for igual ao resultado médio (ou total) das
réplicas tenderd a ter uma distribui¢do normal, 2 medida que o numero de réplicas se torne
grande. Este teorema é o chamado teorema do limite central e seu enunciado serd trabalhado
posteriormente.

Varidveis aleatérias com diferentes médias e varidncias podem ser modeladas pelas
fun¢des densidades de probabilidade normal, com escolhas apropriadas do centro e da largura
da curva. O valor de E(X) = u determina o centro da fun¢do densidade de probabilidade e o
valor de V(X) = o” determina a largura. Assim, a seguinte definicdo se aplica: uma varidvel

aleatoria X com fun¢ao densidade de probabilidade

1 —(x—/;)z
f(x)=——e %9 , —o<x< (A.10)
2o

¢ uma varidvel aleatdria normal, com pardmetros u, em que —oo <y <oo, e ¢ > 0. Também

EX)=ueV(X)= ’ea notacdo N(u, o%) é usada para denotar a distribui¢do, sendo a média e

A . . . ) .
variancia de X mostradas como 1gualsau c o, respectlvamente.
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Um resultado bastante util da distribuicio normal é que para qualquer varidvel

aleatéria normal:

P(u—o<X <u+0)=0,6827
P(u-20<X <u+20)=0,9545 (A.11)
P(u-30<X <u+30)=0,9973

Além disso, da simetria de f(x), P(X > u) = P(X < u) = 0,5. Como f(x) € positiva para
todo x, esse modelo atribui alguma probabilidade para cada intervalo da linha dos nimeros
reais. Entretanto, a func@o densidade de probabilidade diminui quando x se move para mais
longe de u. Consequentemente, a probabilidade de uma medida cair longe de u € pequena.

Além de 30 da média, a area sob a fun¢do densidade de probabilidade normal é bem
pequena. Pelo fato de mais de 0,9973 da probabilidade de uma distribuicio normal estar

dentro do intervalo (#—30),(1#+30), 60 € frequentemente referida como a largura de uma

. . o~ ., s . . 2 2z
distribui¢do normal. Quando uma varidvel aleatéria normal possui £=0e o~ =1, esta é

chamada de varidvel aleatéria normal padrio e é denotada por Z. A funcgdo distribuicdo

cumulativa de uma varidvel aleatéria normal padrdo é denotada por:

®(2)=P(Z<2) (A.12)

Fungdes de distribuicdo cumulativa para varidveis aleatérias normais sdo amplamente
disponiveis em pacotes computacionais, assim como em tabelas estatisticas, conforme
apresentado por Montgomery e Runger (2011). Para o caso arbitrdrio de uma varidvel
aleatdria normal padrio qualquer, utiliza-se o processo de padronizagdo para o calculo da sua
probabilidade cumulativa. Assim, se X € uma varidvel aleatéria normal com E(X) = u e V(X) =

2 . .
o”, a variavel aleatdria

Z=—" (A.13)

¢ uma varidvel aleatéria normal, com E(Z) =0 e V(Z) = 1. Ou seja, Z é uma varidvel aleatdria
normal padrdo e representa a distancia de X a partir de sua média em termos dos desvios-

~ . . ., L . P A 2
padrdo. Assim, supondo que X seja uma varidavel aleatéria com média u e variancia o”:
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1%X5xy:P(X_”sx_”j=m23z) (A.14)
(o) (o)

em que Z é uma varidvel aleatéria normal padrdo e z=(x—u)/c é o valor z obtido pela

padronizacao de x.

Se uma amostra for coletada de uma populacdo que tenha uma distribuicao
desconhecida de probabilidades, a distribuicdo amostral da média da amostra serd
aproximadamente normal, com média u e variancia o / n, se o tamanho n da amostra for
grande. Segundo Montgomery e Runger (2011), esse ¢ um dos mais tteis teoremas em
estatistica, o chamado teorema do limite central, cujo enunciado é: se Xi, X», ..., X; for uma
amostra aleatdria de tamanho #, retirada de uma populagao (finita ou infinita), com média u e

A . .. 2 = L 1. - .. . . .o
variancia finita ¢°, e se X for a média da amostra, entdo, a forma limite da distribuicao de

_X-u A15
Tt (A.15)

quando n — oo, € a distribuicdo normal padrao.

Z

Em muitos casos de interesse pratico, se n > 30, a aproximacdo normal serd
satisfatoria, independentemente da forma da populagado. Se n < 30, o teorema do limite central
funcionard, se a distribuicao da populacio nao for muito diferente da normal.

Uma vez encontrado o valor de Z, pode-se estimar o intervalo para a média u da
populacdo, chamado intervalo de confianca. Nao hd como ter certeza de que o intervalo
contétm o parametro verdadeiro desconhecido da populagdo, pois, somente uma amostra
proveniente da populacdo completa foi utilizada para calcular a estimativa pontual e o
intervalo. No entanto, o intervalo de confianca € construido de modo que se tenha alta
confianca de que ele contém o parametro desconhecido da populagao.

Uma estimativa de intervalo de confianga para u € um intervalo da forma / < u <u, em
que os extremos [ e u sdo calculados a partir de dados da amostra. Uma vez que diferentes
amostras produzirdo diferentes valores de / e u, esses extremos sdo valores de varidveis

aleatdrias L e U, respectivamente. Suponha que se possa determinar valores de L e U, tal que

a seguinte afirmacao de probabilidade seja verdadeira:

P{IL<u<U}=1-«a (A.16)

sendo0<a<1.
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Hé uma probabilidade de 1—¢ de selecionar uma amostra para a qual o intervalo de
confianc¢a conterd o valor verdadeiro de u. Uma vez que a amostra tenha sido selecionada, de
modo que X; = x;, Xo = xp, ..., X;, = X, € [ e u calculados, o intervalo resultante de confianca
parap é: [ <u<u.

Os extremos ou limites / e u sdo chamados de limites inferior e superior de confianca,

respectivamente, e 1l—-a ¢é chamado de coeficiente de confianca. Visto que

Z=(X—u) / (0'/ Jn ) tem uma distribui¢do normal padrdo, pode-se escrever:

P{X—za/z%sﬂsiua/z%}:l—a (A.17)

Da consideracdo da Equacdo A.16, os limites inferior e superior das desigualdades na
Equagdo A.17 sdo os limites inferior e superior de confianca, L e U, respectivamente. Isso
leva a seguinte definicdo: se x for a média amostral de uma amostra aleatéria, de tamanho n,

proveniente de uma populacio com varidncia conhecida ¢, um intervalo com 100(1— @)% de

confianga para u € dado por:

X2, 0NN S p<T+2,,0/n (A.18)

sendo z,, 0 ponto superior com 1000/2% da distribui¢do normal padrdo.

A.2.2 — Distribuicdo ¢

Ao construir um intervalo de confianca bilateral para u, se a varincia populacional o
for conhecida, sabe-se que Z = (X — ,u)/ (G/ Jn) terd uma distribuicdo normal padrdo. Isso é
de alguma forma um cendrio ndo-realista porque tipicamente a variancia o” é desconhecida,
assim como a média u. Suponha, entdo, que a populacdo de interesse tenha uma distribuicao
normal, com média u e variancia o” desconhecidas. Considere que uma amostra aleatdria de
tamanho n, como Xj, X, ..., X,, seja disponivel e sejam X e S? a média e a varidncia
amostrais, respectivamente. Assim, quando o” for desconhecida, um procedimento légico serda

trocar ¢ pelo desvio-padrao da amostra S, de modo que a varidvel Z torna-se
T=(X-m/(S/n).
Se n for grande, a troca de o por S terd pouco efeito na distribuicdo da varidvel

aleatéria 7, de modo que se pode proceder com o uso do intervalo de confianca baseado na
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distribuicdo normal. No entanto, n € geralmente pequeno na maioria dos problemas de
engenharia e, nessa situacao, a distribuicao ¢ tem de ser empregada para construir o intervalo
de confianca. Desta forma, sendo X;, X5, ..., X; uma amostra aleatéria proveniente de uma

. . .o L g A . 2 . ., L.
distribui¢do normal, com média u a variancia ¢~ desconhecidas, a varidvel aleatoria:

)?_
7=2"H (A.19)

~S/n

tem uma distribuicdo t, com n—1 graus de liberdade.

A funcio densidade de probabilidade de 7 é:

_I(k+1)/2] 1

T Um L) [ TS (A.20)

Jf(x)

sendo k o nimero de graus de liberdade. A média e a variancia da distribui¢@o ¢ sdo zero e

k/(k—2) (para k > 2), respectivamente. A funcdo gama (I') pode ser dada pela Equacdo
A2l:

I(r)= j(:m eu" " du (A21)

onde r € uma varidvel exponencial aleatdria maior que zero e u € o intervalo de tempo no qual

um dado evento ocorre.

A medida que o niimero de graus de liberdade k — oo, a forma limite da distribuicdo ¢

¢ a distribui¢do normal padrao.

Também € possivel calcular um intervalo de confianca de 100(1—-@)% para a média
de uma distribui¢do normal com variancia desconhecida. Com ¢,,, , sendo o ponto superior

1000/2% da distribui¢do ¢, com n—1 graus de liberdade, pode-se escrever:

P{)? isﬂsfﬂ , i}:l—a (A22)
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Isso conduz a seguinte definicdo de intervalo de confianca: se x e s forem a média e o
desvio-padrao de uma amostra aleatdria proveniente de uma popula¢do normal com variancia

desconhecida ¢”, um intervalo de confianca de 100(1—&)% para a média u é dado por:

Xty /NN SUST H1,,, 5/ (A.23)

sendo 7,,, , 0 ponto superior 1000/2% da distribuigdo ¢, com n—1 graus de liberdade.

A.2.3 — Distribuicdo »*

Algumas vezes, sdo necessdrios intervalos de confianga para a variancia ou desvio-
padrdo da populacgdo, sendo esses intervalos aplicdveis quando a populagdo for modelada por
uma distribuicdo normal. Se X;, X, ..., X,, for uma amostra aleatéria proveniente de uma

e e P A 2 ) A ..
distribui¢do normal, com média u a variancia o e S° for a variancia da amostra, a varidvel

aleatdria:
2 _ (n=1)S§’
X2 = — (A.24)
tem uma distribui¢ao qui-quadrado (){2), com n—1 graus de liberdade.
A funcao densidade de probabilidade de uma varidvel aleatoria )(2 é:
1 (k/2)-1 _—x/2
JO =m0 e, x>0 (A.25)

T2 T(k/2)

em que k é o ndmero de graus de liberdade. A média e a varidncia da distribuicdo * sdo k e
2k, respectivamente.

A medida que o nimero de graus de liberdade k — oo, a forma limite da distribuicdo
%> é a distribui¢do normal.

Uma vez que a varidvel aleatéria descrita na Equacdo A.24 é qui-quadrado (x), com

n—1 graus de liberdade, pode-se escrever:

_ 2 _ 2
P{us&sw}zl—a (A.26)
Za/ln—l Zl—a/ln—l
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R . . e~ . . 2 2 A .
Isso conduz a seguinte definicao de intervalo de confianca para ¢°: se s~ for a variancia
amostral de uma amostra aleatdria de n observagdes provenientes de uma populacdo normal,

com varidncia desconhecida ¢%, entdo um intervalo de confianca de 100(1— @)% para ¢” sera:

(n—-1S* <ol< (n—-1S*

(A.27)
ZOZK/Z,V:—I le—a/z,n—l

sendo %7, € Xigpaa OS PONtos percentuais superior e inferior 1000/2% da distribuigdo

qui-quadrado, com n—1 graus de liberdade, respectivamente.
Um intervalo de confianga para ¢ tem limites inferior e superior que sdo as raizes

quadradas dos limites correspondentes na Equacao A.27.

A.2.4 — Distribuicao F
A varidvel aleatéria F € definida como a razdo de duas varidveis aleatérias
independentes qui-quadrado, cada uma dividida pelo seu nimero de graus de liberdade, ou

seja:

F:W/u

Y/v (A.28)

onde W e Y sdo varidveis aleatorias independentes qui-quadrado, com u e v graus de liberdade,
respectivamente.

A funcdo densidade de probabilidade de uma varidvel aleatoria F é:

u/2
eane
2 v
" . " (u+v)/2 °
o) I R O
2 2)\v

e segue a distribuicdo F com u graus de liberdade no numerador e v graus de liberdade no

f(x)=

O0<x<oo (A.29)

denominador.

A média e a variancia da distribuicdo F sdo:
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,u=v/(v—2), v>2

(A.30)

, 2 (u+v-2)
u(v—2y>(v—4)’
A varidvel aleatéria F € positiva e a distribui¢do € desviada para a direita e, apesar de

parecer muito similar a distribui¢do qui-quadrado, os paradmetros u e v fornecem flexibilidade
extra em relac@o a forma.

Se f,u» for considerado como o ponto percentual da distribuicdo F, com u graus de
liberdade no numerador e v graus de liberdade no denominador, a probabilidade de a varidvel

aleatdria F exceder esse valor é dada por:

P(F>f,, )= | fodi=a (A31)
Sotuw

Ja os pontos percentuais na extremidade inferior podem ser encontrados como:

1
Siaus = T (A.32)

A.3 — Testes de Hipéteses

Muitos problemas em engenharia requerem que se decida entre aceitar ou rejeitar uma
afirmagdo acerca de algum parametro. A afirmagdo sobre os parametros de uma ou mais
populacdes é chamada de hipdtese estatistica ou hipétese nula, normalmente representada por
H, e o procedimento de tomada de decisdo sobre a hipdtese é chamado de teste de hipoteses.

Uma vez que distribuicdes de probabilidades sao utilizadas para representar
populacdes, uma hipétese nula pode também ser pensada como uma afirmacdo acerca da
distribuicdo de probabilidades de uma varidvel aleatdria. A hipotese geralmente envolvera um
ou mais parametros dessa distribui¢do.

Procedimentos de teste de hipdteses se apdiam no uso de informagdes de uma amostra
aleatdria proveniente da populacdo de interesse. Se essa informacdo for consistente com a

hipdtese nula, esta ndo serd rejeitada. Entretanto, se essa informagdo for inconsistente com a
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hipétese nula, esta serd considerada falsa e uma hipdtese alternativa, normalmente
representada por Hj, serd considerada.

Como na maioria dos problemas praticos é impossivel examinar a populagado inteira,
um procedimento de teste de hipdteses deve ser desenvolvido tendo-se em mente a
probabilidade de alcangar uma conclusdo errada. O primeiro erro € rejeitar a hipétese nula H
quando ela é verdadeira, chamado de erro tipo I. O segundo erro € aceitar a hip6tese nula Hy
quando ela é falsa, chamado erro tipo II.

Pelo fato de a nossa decisdo estar baseada em varidveis aleatérias, probabilidades
podem ser associadas com os erros tipo I e tipo II. A probabilidade de ocorréncia do erro tipo
I é chamada de nivel de significancia ou erro a. J& a probabilidade de ocorréncia do erro tipo
IT é chamada de erro .

Geralmente, ao escolher os valores criticos, o analista controla diretamente a
probabilidade a do erro tipo I, ou seja, a probabilidade de rejeitar erroneamente Hy. Dessa
forma, € possivel considerar a rejei¢do da hipétese nula como uma conclusao forte.

Na constru¢ao de hipdteses, a hipdtese nula serd sempre estabelecida como uma
igualdade de modo que a probabilidade a do erro tipo I possa ser controlada em um valor
especifico. Se a hipdtese alternativa envolver alegagcdes como maior que ou menor que, a
hipétese alternativa unilateral é apropriada. Se a alegacdo for diferente de, uma alternativa
bilateral deve ser usada.

Com relagdo aos resultados do teste de hipdtese, o objetivo € estabelecer se a hipdtese
nula foi ou ndo rejeitada com um valor especificado ou nivel de significancia de a. Essa forma
de conclusdo € frequentemente inadequada, pois ela ndo da ideia, ao tomador de decisdo, se o
valor calculado da estatistica de teste estava apenas nas proximidades da regidao de rejei¢cao ou
se estava longe dessa regiao. Assim, com o intuito de evitar essa dificuldade, o valor p (p-
value) € utilizado, sendo esta métrica considerada o menor nivel de significancia que conduz a
rejeicdo da hipétese nula Hy, com os dados fornecidos, ou seja, € o menor nivel & em que os
dados sdo significantes.

De modo geral, pode-se dizer que testar a hipétese envolve considerar uma amostra
aleatéria, computar uma estatistica de teste a partir de dados amostrais e entdo usar a

estatistica de teste para tomar uma decisdo a respeito da hipdtese nula.

A.3.1 — Testes de Hipodteses para a Média com Variancia Desconhecida

Suponha que se deseja testar as hipoteses:
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Hy:u=u

’ ’ (A.33)
H, :p# i,
sendo ty uma constante especificada.

Considerando que X, X5, ..., X, € uma amostra aleatéria proveniente de uma
distribuicao normal, a seguinte estatistica de teste pode ser usada:
X -y

Th=—7r— (A.34)

~s/\n

Se a hipétese nula for verdadeira, 7y terd uma distribuicdo ¢t com n—1 graus de
liberdade. Quando se conhece a distribuicdo da estatistica de teste quando Hj € verdadeira,

pode-se localizar a regido critica para controlar a probabilidade do erro tipo I em um nivel

desejado. Nesse caso, os pontos percentuais t—17,,,, € 1,,,, podem ser usados como 0s
limites da regido critica, de modo que H,:u =y, seria rejeitada se f,>1,,,, ou se
ty <ty sendo fy o valor observado da estatistica de teste To.

Para o caso das hipéteses alternativas unilaterais, H,:u>y, ¢ H,:pu<p,, os
respectivamente.

critérios de rejei¢do sdo £, >1,, €t <—t

a,n—-1"°

A.3.2 — Testes de Hipoteses para a Razao de Duas Variancias

Considerando que X,;,X,, ...,X,, € uma amostra aleatoria proveniente de uma
distribui¢io normal, com média u; a varidncia o] e que X,,,X,,, ..., X 2, € UmMa amostra
aleatéria proveniente de uma distribuicdo normal, com média uy, a variancia 0'22. Ainda,

considerando que ambas as populacdes sejam independentes e que a variancia das amostras

seja, respectivamente, S e S, a razdo:

S /o?

F= % (A.35)
SZ /62

tem uma distribuicdo F, com n,—1 graus de liberdade no numerador e n,—1 graus de

liberdade no denominador, uma vez que (1, —1)S?/c? é uma varidvel aleatéria qui-quadrado
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com n,—1 graus de liberdade e (n,—1)S?/c? é uma varidvel aleatéria qui-quadrado com
n,—1 graus de liberdade.

Estando sujeita a hipétese nula H,: 0] =0, , a seguinte estatistica de teste pode ser

usada:
SZ
F =—L1 (A.36)
0 S22

Se a hipétese nula for verdadeira, F terd uma distribui¢ao Fnl

—1,n,-1"*
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Abstract The optimization of a multiresponse manu-
facturing process is not a trivial task. Many authors have
tried to overcome the particular difficulties observed in
this knowledge area exploring the powerful mechanisms
present in a great deal of techniques like design of experi-
ments, response surface methodology (RSM), principal
component analysis (PCA) and mathematical program-
ming. In this sense, this paper presenis an alternative
hybrid approach, combining RSM and data envelopment
analysis (DEA), a popular linear programming technigque
useful to compare efficiency of decision making units.
The basic idea is to optimize a set of multiple correlated
responses of a well-defined manufacturing process using
DEA as an algorithm for generated the singular objective
function. This alternative proposal is compared to multivar-
iate response surface methodology, a stochastic approach
based on the PCA, a multivariate statistical technique usu-
ally employed with Taguchi multiresponse designs. Since
a great number of manufacturing processes present sets of
multiple correlated responses, a case study based in a five
quality characteristics of a pulsed GMAW welding process
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is here presented to illustrate the comparative performance
of two proposals. The results indicate close responses for
both methods. In spite of this, DEA was considered better
because its results are larger in parameters that we wanted
maximize and are smaller in parameters we wanted mini-
mize. All established constraints were not violated in both
cases of DEA.

Keywords Data envelopment analysis (DEA) -
Multivariate response surface methodology (MRSM) -
Principal component analysis (PCA) - Generalized reduced
gradient (GRG) - Pulsed gas metal arc welding (P-GMAW)

1 Introduction

Many manufacturing processes are naturally multivariate
and although they are common in a manufacturing envi-
ronment there is a lack of efficiency in the quality char-
acteristics model building when traditional OLS (ordinary
least squares) is employed. These Kinds of processes are
also specifics, which imply that a unique model cannot
be employed in every application, raw material or opera-
tional setup. Looking for the best process operation con-
ditions the behavior of some desired features must be
evaluated as a function of the factor increments that are,
at first, considered significant. This is typically the experi-
mental strategy.

Sometimes, the existence of a multiple quality character-
istics sets involves the growing of a highly correlated struc-
ture among the dependent variables. There are a number of
studies that evaluate processes with this particular feature,
[1-4]. However, even though the responses present a highly
correlated structure, there are no majors concerns by the
authors regarding to the influence of such structures on the

@ Springer



; co .
Acta Scientigrum
; http:/fwww.uem.br/acta
ISSN printed: 1806-2563
ISSN on-line: 1807-8664
Doi: 10.4025/actascitechnol v37i4.27819

212

Entropy-Based weighting applied to normal boundary intersection
approach: the vertical turning of martensitic gray cast iron piston

rings case
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ABSTRACT. In practical situations, solving a given problem usually calls for the systematic and
simultaneous analysis of more than one objective function. Hence, a worthwhile research question may be
posed thus: In mulnobjective optimization, what can facilitate the decision maker 1n choosing the best
weighting? Thus, this study attempts to propose a method that can 1dentify the optimal weights mvolved 1n
a multiobjective formulation. Our method uses tunctions of Entropy and Global Percentage Error as
selection criteria of optimal weights. To demonstrate its applicability, we employed this method to
optimize the machining process for vertical turning martensitic gray cast iron piston rings, maximizing the
productivity and the life of cutting tool and minimizing the cost. using feed rate and rotation of the cutting
tool as the decision variables. The proposed optimization goals were achieved with feed rate =
0.35 mm rev' and rotation = 248 rpm. Thus, the main contributions of this study are the proposal of a
structured method, differentated in relation to the techniques found in the literature, of identifying
optmal weights for multobjective problems and the possibility of viewing the optimal result on the Pareto
frontier of the problem. This viewing possibility is very relevant information for managing processes more
etficiently.

Keywords: pareto frontier. optimal weights. mixture design of experiments.

RESUMO. Em situagdes praticas, normalmente se tem mais de wma fungio objetivo a ser analisada de
maneira sistematica e simultinea para a resolugao de determinado problema. Desta forma, surge a seguinte
questio de pesquisa: como awdliar o tomador de decisio na escolha da melhor ponderacio ao se trabalhar
com ofimizagio multiobjetivo? O presente trabalho propde wm meétodo que possa identificar os pesos
otimos envolvidos em uma formulacio muldobjeuvo utlizando as funcdes de Entropia e de Emro
Percentual Global (EPG) como critérios de selegio. Empregou-se o método para otimizar o processo de
torneamento vertical de anéis de pistio de ferro fundido cinzento martensitico, maxamizando a
produtividade e a vida da ferramenta de corte e minimizando o custo, usando como variiveis de decisio o
avanco e a rotacio da peca. Os objetivos de otimizagio propostos foram alcangados com avango =
0,35 mm rot.”' e rotagio = 248 rpm. Assim, as principais contribuicdes do presente wabalho foram a
proposicio de um método estruturado, diferenciado em relacio as técnicas encontradas na literatura, para a
identficagio de pesos Stimos em problemas multiobjetivos e a possibilidade de visualizagio do resultado
6timo na fronteira de Pareto do problema, sendo esta tlima wma informagio de grande relevincia para
uma gestio mais eficiente dos processos.

Palavras-chave: fronteira de pareto. pesos étimos, arranjo de misturas.

Ponderacao baseada em Entropia aplicada a abordagem de intersecao normal a fronteira:
o caso do torneamento vertical de anéis de pistao de ferro fundido martensitico

Introduction

Optimization techniques, in recent years, have
evolved greatly, finding wide application in various
types of industries, mainly because making decision

about complex problems involves process

optimization and engineering design (HEJAZI

et al., 2014). They are now capable of solving ever
larger and more complex problems, thanks to a new
generation of powerful computers.

According to Rao (2009), optimization is the act,
in any given circumstance, of obtaining the best
result. In this context, the main purpose ot decision
making in industrial processes is to minimize the
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In practical situations, solving a given problem usually calls for the systematic and simultaneous analysis of more than one objective
function. Hence, a worthwhile research question may be posed thus: In multiobjective optimization, what can facilitate for the
decision maker choosing the best weighting? Thus, this study attempts to propose a method that can identify the optimal weights
involved in a multiobjective formulation. The proposed method uses functions of Entropy and Global Percentage Error as selection
criteria of optimal weights. To demonstrate its applicability, this method was employed to optimize the machining process for
vertical turning, maximizing the productivity and the life of cutting tool, and minimizing the cost, using as the decision variables
feed rate and rotation of the cutting tool. The proposed optimization goals were achieved with feed rate = 0.37 mm/rev and rotation
= 250 rpm. Thus, the main contributions of this study are the proposal of a structured method, differentiated in relation to the
techniques found in the literature, of identifying optimal weights for multiobjective problems and the possibility of viewing the
optimal result on the Pareto frontier of the problem. This viewing possibility is very relevant information for the more efficient

management of processes.

1. Introduction

As companies today face fierce and constant competition,
managers are under increasing pressure to reduce their costs
and improve the quality standards of products and processes.
As part of their response to this demand, managers have
pursued rigorous methods of decision making, including
optimization methods [1].

In many practical fields, such as engineering design,
scientific computing, social economy, and network commu-
nication, there exist a large number of complex optimization
problems [2] and, because of this, optimization techniques, in
recent years, have evolved greatly, finding wide application in
various types of industries. They are now capable, thanks to a
new generation of powerful computers, of solving ever larger
and more complex problems.

According to [1], optimization is the act, in any given
circumstance. of abtaining the best result. Tn this context.

the main purpose of decision making in industrial processes
is to minimize the effort required to develop a specific task
or to maximize the desired benefit. The effort required or the
benefit desired in any practical situation can be expressed as
a function of certain decision variables. This being the case,
optimization can be defined as the process of finding the
conditions that give the maximum or minimum value of a
function [1]. This function is known as the objective function.

In practical situations, however, solving a given problem
usually calls for the systematic and simultaneous analysis of
more than one objective function giving rise to multiobjective
optimization [3].

In multiobjective problems, it is very unlikely that all
functions are minimized simultaneously by one optimal
solution x” . Indeed, the multiple objectives (1) have conflicts
of interest [1]. What becomes of great relevance to these
types of problems, according to [1], is the concept of a
Pareto-optimal solution. also called a compromise solution.
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Resumo: A4 atividade cafeeira no Brasil caracteriza-se por sua importdncia social, sendo o
sefor do agronegocio que mais emprega mdo de obra, e econémica, apresentando
participagdo expressiva na produgdo agricola e refletinde positivamente na balanga
comercial. Algumas caracteristicas da atividade cafeeira, como dependéncia de fatores
climdticos, longos perfodos que permanecem sem dar retorno, perecibilidade dos produtos e
grande variabilidade dos precos no mercado fisico e futuro, conferem a esta atividade um
elevado risco em face do investimento efefuado. Assim, o estudo da previsdo do prego do café
pode auxiliar seus produtores na tomada de decisdo em rvelagdo as propostas do mercado
futuro, vizando a minimizagdo do risco. Nessa perspectiva, este arfigo fem como objefivo
enconfrar um modelo econométrico de séries temporais, adequado a previsdo do prego do
Café Arabica Tipo 6 (saco de 60 keg) no Brasil, utilizando dados do mercado fisico brasileiro,
por meio do modelo ARIMA. O periodo da andlise estende-se de setembro de 1996 a outubro
de 2013, com periodicidade mensal, sendo ufilizadas as cofag¢des do ltimo dia ufil de cada
més, em dolares norte-americanos (US$). Os dados foram coletados no CEPEA/ESALQ. De
acordo com os resultados do estudo, o modelo apresentado é eficaz nas previsoes, visto que
obteve um baixo Erro Médio Absoluto Percentual. Faz-se importante ressaltar que o modelo
é ainda mais eficienfe quando utilizade para a previsdo do primeire periodo apods o tiltimo
dado histérico. Assim, o modelo pode ser ufilizado como mecanismo de apoio a ftomada de
decisdo na previsdo de pregos do café.

Palavras-chave: Precos de commodities: Emro de previsdo: Modelo Autorregressivo
Integrado de Média Movel.

Abstract: The coffee industfry in Brazil is characterized by ifs social importance, once the
agribusiness sector is the one that employs more labor, and by its economic importance, with
significant participation in agricultural production, reflecting positively on the trade balance.
Some characteristics of the coffee activity, such as dependence on climatic factors, long
periods without profits, perishable products and high variability of prices in the physical and
Jfuture market, give this activity a high risk in the face of the investment made. Thus, the study
of coffee price forecast can help producers in making decisions related to the future market,
aiming to minimize the risk. From this perspective, this article aims fo find an econometric
fime series model, suitable fo forecast the price of Arabica Coffee Type 6 (bag of 60 kg) in
Brazil, using the Brazilian physical market data through the ARIMA model. The period of
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iy Stochastic portfolio optimization
using efficiency evaluation

Paulo Rotela Junior, Edson de Oliveira Pamplona,

1698 Luiz Célio Souza Rocha, Victor Eduardo de Mello Valerio and
Anderson Paulo Paiva
Rectived 17 November 2014 Institute of Production Engineering and Management,
iﬁ f‘ﬁﬂ}; Federal University of Itajuba, ltajuba, Brazil
Abstract

Purpose — The purpose of this paper is to analyze portfolios chosen using an efficiency evaluation
that considers risk and uncertamty and optimizes the allocation of invested capital using the
Sharpe approach.

Design/methodology/approach — The portfolios comprised shares on the Sao Paulo Stock
Exchange. A chance-constrained data envelopment analysis stochastic optimization model was used,
and return and variance were employed as input and output variables.

Findings — The model was shown to be viable. It reduced the search space and considered
data randomness.

Originality/value — Three portfolios were proposed. The variation of the model’s risk criterion
fulfilled the requirements of mvestors with different attitudes to risk. The model proposed can be
used as a support tool for stock investment decisions,

Keywords Financial management, Financial modelling, Stock markets, Assets management

Paper type Research paper

1. Introduction

Choosing portfolios involves allocating capital among a number of titles so that the
investment generates the greatest return and mimimizes risks, thus producing a return-
torisk ratio that is satisfactory for investors (Li ef al, 2012).

Fixed income funds and savings accounts have been losing their appeal. Investment
options that are more profitable in the long term should attract investors over the
coming years. Stock mvestments are becoming an alternative for diversification, as
they can make a portfolio more profitable in the long term; this makes them a much
better alternative than other financial instruments (Rotela ef al, 2014).

The Markowitz model, developed over 60 years ago (Markowitz, 1952), 1s a classic
mean-variance approach that 1s still the main model used to allocate assets and manage
portfolios. This model has led to new proposals (Tu and Zhou, 2011; Brodie ef al, 2009;
Ditraglia and Gerlach, 2013; Zopounidis ef al, 2014).

Charnes ef al (1978) developed data envelopment analysis (DEA), which 1s used to
evaluate and compare organizational units that use many different inputs to produce
outputs over a specified period of time (Kuo ef al, 2010; Amirteimoori, 2011; Kao and
Liu, 2014). This analysis has been amply discussed, and variations on it continue to be
Emerald developed. Chen et ¢l (2013) and Silva ef al (2014) claim that fuzzy logic is already

considered in some of them. Lertworasirikul ef al. (2003) proposed a DEA model with

Management Decision
Vol. 53 No. 8, 2015
pp. 1608-1713
maadGrow ibistingLimitd The authors would like to thank FAPEMIG, CNPq, and CAPES for financial and research
DOT 10.1108/MD-11-2014-0644 support.




216

Journal of Cleaner Production 137 (2016) 1100-1108

Contents lists available at ScienceDirect

Journal of Cleaner Production

journal homepage: www.elsevier.com/locate/jclepro

Wind power generation: An impact analysis of incentive strategies for
cleaner energy provision in Brazil

@ CrossMark

Giancarlo Aquila 2, Luiz Célio Souza Rocha ?, Paulo Rotela Junior > *
Edson de Oliveira Pamplona ?, Anderson Rodrigo de Queiroz ¢, Anderson Paulo de Paiva ?
 Institute of Production Engineering & Management, Federal University of Itajubd, Itajubd, MC, Brazil

b production Engineering Department, Federal University of Paraiba, Jodo Pessoa, PB, Brazil
© Department of Civil, Constr. and Environ. Engineering, North Carolina State University, Raleigh, NC, USA

ARTICLE INFO ABSTRACT

Article history:

Received 12 April 2016
Received in revised form

28 July 2016

Accepted 29 July 2016
Available online 2 August 2016

Brazil has adopted various strategies to encourage alternative renewable energy sources in pursuit of
cleaner and sustainable energy production. To this end, strategies should support the reduction of the
financial risk for potential investors in the renewable energy market. Therefore, this study aims to
analyze the impact of incentive strategies on the financial risk of wind power generation projects in
Brazil in different marketing environments. From a quantitative approach, using Monte Carlo Simulation
in three scenarios, we evaluate the impact of funding from the National Development Bank and
participation in the Clean Development Mechanism in the financial returns of the investor in a regulated
contracting environment and free contracting environment, measured by the Net Present Value. We
conduct a statistical analysis to find out if there were statistically significant differences in investor risk in

Keywords:
Wind power
Stochastic analysis

Financial risk
Incentive strategies
Net present value

each scenario. The main results of the study are as follows: the wind speed, the selling price of energy,
and disbursement for the investment have the most significant impact on the financial return; the
project viability probability is greater than 85% in all scenarios, regardless of the marketing environment;
the regulated market is less risky for the producer than the free market, since there is a statistically
significant difference in Net Present Value variances for all scenarios; in the regulated contracting
environment, funding is critical to reducing risk; and carbon credit trading is not a suitable policy for
providing financial security to renewable energy producers. Thus, we conclude that in Brazil the con-
tracting of projects from auctions in the regulated contracting environment, with the support of the

National Development Bank, has been important for neutralizing the producer’s financial risks.

© 2016 Elsevier Ltd. All rights reserved.
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1. Introduction

Renewable energy sources (RES) can reduce a society's depen-
dence on fossil fuels, which in turn would also reduce greenhouse
gas emissions (Shezanetal,, 2016; Wesseh and Lin, 2016 ). Moreover,
RES provides energy independence for industrialized countries by
reducing exposure to risk associated with the high price volatility of
fossil fuels and the risks and geopolitical uncertainties related to the
dependence on imports of these resources (Faggiani et al., 2013).

Furthermore, according to Wong et al. (2010), in recent decades,
governments of many countries have paid more attention to the
issue of climate change. Consequently, several countries have
committed to the reduction of greenhouse gas emissions,
increasing the need to supply the industries with cleaner energy
production from more sustainable sources (Ayodele et al., 2016;
Wesseh and Lin, 2016; Ayoub and Yuji, 2012).
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Abstract Mathematically, each Pareto optimal point is an
equally acceptable solution to a multiobjective optimization
problem (MOP). However, the process of choosing a single
preferred solution among all computed alternatives can be a
difficult task because of a high cognitive effort required. Thus,
the main objective of this work is to optimize the process of
AISI H13 hardened steel turning with PCBN wiper tool using
a robust multiple criteria decision making based on an entro-
pic measure to choose the most preferred Pareto optimal point
as the problem final solution. The responses of tool life (7)),
surface roughness parameter (Ra), and the ratio between ma-
terial removal rate and cutting force (MRR/Fc) are modeled by
using the response surface methodology (RSM), using as de-
cision variables cutting speed (Vc), feed rate ( /), and depth of
cut (d). The normal boundary intersection (NBI) method along
with the mixture design of experiments (MDE) are used to
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optimize these responses simultancously. The optimal turning
process conditions obtained were judged satisfactory since
that parameter values for cost, quality, and productivity are
acceptable. Moreover, the study was able to demonstrate that
the weights used in the multiobjective optimization process
influence the prediction variance. From the variability point
of view, the final solution obtained is the robust one, since it
leads to a region of minimum variance, less variability, and
greater reliability.

Keywords Hardturning - Wiper PCBN tool - Robust multiple
criteria decision making - Normal boundary intersection -
Entropic measure

1 Introduction

Precision hardened steel turning, i.e., turning process for ma-
terials which are hardened above 45 HRC [1-5], has been
studied for more than 35 years [2] and. until the present mo-
ment, considerable attention has been given to its understand-
ing [3-30]. This great number of studies was carried out on
many materials and as the current state of knowledge in this
field does not allow to generalize obtained results and to pre-
dict the behavior of other materials [5], the research on the
machining of these materials is continued [11, 22].

‘When comparing with traditional grinding, the hard turning
process shows some advantages such as the following: it re-
duces the manufacturing costs, reduces the setup time, it is
flexible machining process, decreases production time, elimi-
nates the cooling media, improves the surface integrity, and
improves overall product quality [2-6, &8, 10, 21]. This process
1s widely used in the automotive, acrospace, gear, bearing,
cam, forging, tools, and die industry [3, 5, 10, 21].

@ Springer
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A mixed ceramic is a type of cutting-tool material widely employed for machining hardened steels. The
usage of a mixed ceramic along with a wiper geometry can help double the feed rate, thereby increasing
productivity while keeping the surface roughness (Ra) as low as possible. Analyses of manufacturing
processes, such as a machining process, show that the various possible controlled parameters can be
modeled by multiobjective mathematical models to ensure their optimization. Hence, the aim of this
study was optimize a hard turning process using a robust weighting based on diversity to choose the
final Pareto optimal solution of the multiobjective problem. The responses of the material removal rate
(MRR), Ra parameter, and cutting force (Fc) were modeled by using the response surface methodology; in
this methodology, decision variables, such as the cutting speed (V¢), feed rate (f), and depth of cut (d), are
employed. The diversity index, as a decision-making criterion, proved to be useful in mapping the regions
of minimum variance within the Pareto optimal responses obtained in the optimization process. Hence,
the study demonstrates that the weights used in the multiobjective optimization process influence the
prediction variance of the obtained response.
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Many types of cutting tools are used for turning hardened steels.
A mixed ceramic (aluminum oxide along with TiC or TiN) is a type

1. Introduction

Precision turning of hardened steel is a highly flexible, produc-
tive, and cost effective machining process for machining ferrous
metal components, which are usually hardened over 45 HRC [1-3].
Hardened steels are widely employed in various fields of engineer-
ing owing to their high hardness, high strength, and good wear
resistance [4]. The turning operation is performed using materials
required for advanced tools, yielding significant benefits, such as a
low surface roughness (Ra), high material removal rate (MRR), and
short cutting time cycle [3,5]. As a result, hard turning is replacing
grinding in many industrial applications [1,3,6,7].
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0141-6359/© 2017 Elsevier Inc. All rights reserved.

of cutting-tool material widely employed for machining hardened
steels [8,9], particularly under dry cutting conditions and moderate
cutting speeds ranging between 90 and 120 m/min [9]. The ceramic
cutting tools are used to machine superhard materials, which are
difficult to machine using conventional tool materials [10].

Furthermore, the optimum cutting speed employed while using
the ceramic cutting tools is three to ten times higher than that
employed when using normal cemented carbide tools with the
same geometrical parameters; hence, the processing efficiency is
higher [10]. Several scholars have conducted extensive studies on
the development of ceramic cutting tools [10-16].

Some researchers who studied the influence of tool geome-
try proposed the use of tools having wiper geometry in order to
improve the hard turning process [1,7,8,12,17]. Owing to their
three radii geometries [1], such tools can double the feed rate,
thereby increasing productivity while keeping the Ra as low as pos-
sible [1,7,17]. Fig. 1 shows the conventional and wiper (multi-radii)
geometries.

Please cite this article in press as: Rocha LCS, et al. Robust weighting applied to optimization of AISI H13 hardened-steel turning process
with ceramic wiper tool: A diversity-based approach. Precis Eng (2017), http://dx.doi.org/10.1016/j.precisioneng.2017.05.011
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RESUMO

Este artigo tem como objetivo analisar o comportamento de portfolios selecionados por meio da avaliacio da eficiéncia, sob
condictes de risco e incerteza, de a¢oes negociadas na Bolsa de Valores de Sao Paulo, e otimizar a alocacdo do capital
investido utilizando a abordagem de Sharpe. Para isso, utilizou-se o modelo da Analise Envoltéria de Dados associado a
Programacdao Restringida por Chances, dando origem ao modelo de otimizacdo estocastica Chance Constrained Data
Envelopment Analysis (CCDEA), empregando retorno, variancia e outros indicadores, como variaveis de entrada e saida. A
utilizacdo do modelo mostrou-se viavel, permitindo a reducdo do espaco de busca, e ainda considerando a aleatoriedade
dos dados. Foram propostos trés portfolios, no qual a variacdo do critério de risco do modelo permitiu atender as
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Em situagdes praticas, normalmente se tem mais de uma fung¢do objetivo a
ser analisada de maneira sistemdtica e simultdnea para a resolucdo de
determinado problema, levando & otimizagdo multiobjetivo. Neste contexto,
o tomador de decisdo e suas informacdes de preferéncia apresentam papel
fundamental, pois, a fim de definir a importdncia relativa de cada funcdo
objetivo, o tomador de decisdo deve atribuir-lhes pesos diferentes. Desta
forma, surge a seguinte questlo de pesquisa: como auxiliar o tomador de
decisdo na escolha da melhor ponderagdo ao se trabalhar com otimiza¢do
multiobjetivo? O presente trabalho busca propor um método que possa
identificar os pesos otimos envolvidos em uma formulacdo multiobjetivo,
utilizando para tanto uma abordagem Normal Boundary Intersection (NBI)

juntamente com projeto de experimento de misturas, tendo as fungdes de
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Resumo

O presente estudo investiga a viabilidade econdmica da instalacdo de microgeradores
residenciais para energia edlica no Brasil, caracterizando-se por ser de natureza aplicada, com
objetivo normativo, e abordagem quantitativa, tendo a modelagem e simula¢do como método
de pesquisa. Para tanto, foi elaborada a analise de viabilidade econdmica para a instalacao de
um aerogerador residencial diante do contexto brasileiro, considerando-se trés cendrios com
diferentes velocidades médias de vento, sendo o primeiro cendrio de alta velocidade. o
segundo de baixa velocidade e o terceiro de velocidade intermediaria. Foram realizadas
10.000 simulagdes em cada cenario, utilizando-se a Simulacdo de Monte Carlo para obter os
possiveis resultados de Valor Presente Liquido para o projeto. Os resultados indicaram que
existe alta probabilidade de o projeto se mostrar inviavel nos trés cendrios, porém com
diferentes percentuais. A andalise de sensibilidade revelou que a velocidade do vento &
essencial para esse tipo de investimento ser viavel. Além disso, foi possivel observar que o
investimento e a parcela de capital de terceiros presente no investimento, também possuem
relevancia para a geracao dos resultados de Valor Presente Liquido. Como conclusao, tem-se
que a iniciativa da ANEEL para incentivar a instalacdo de microgeradores residenciais
constitui-se em um primeiro passo visando a disseminacao e consolidacdo de tecnologias de
geracdo de energia limpa e que agdes complementares sdo necessarias visando reduzir o risco
enfrentado por aqueles que decidem investir na geragao domiciliar de energia edlica no Brasil.

Palavras-chave: Simulagdo de Monte Carlo: Fontes de Energia Renovavel, Microgeragao de
Energia; Valor Presente Liquido: Analise Estocastica.

1 — Introducao

Devido a necessidade de diminuir o impacto do consumo de energia proveniente de
combustiveis fosseis, que predominam na matriz energética mundial, e seus possiveis danos
ao meio ambiente, diversos paises tém caminhado na direcdo da sustentabilidade e da
eficiéncia energética. Segundo dados do International Energy Agency — IEA (2014) a
producao de energia mundial era derivada, até 2014, de 67% de combustiveis fosseis, 11%
oriundos de fonte nucleares e 22% de energia renovavel, sendo que a producdo de energia
hidrelétrica € responsavel por 16% do total da matriz energética mundial, o que equivale a
74% do total de energia oriunda de fontes renovaveis. Diante desse desafio, as fontes de
energia renovavel (FER) tém recebido maior atencao dos governos nacionais.

Por energia renovavel se entendem as formas de energia que ocorrem na natureza e
que sao produzidas continuamente em decorréncia da energia absorvida do sol, a qual, para
efeitos da humanidade, € suposta de duracdo infinita. Enquadram-se na defini¢do as energias
vindas diretamente do sol (como a fotovoltaica), do vento, da biomassa, do movimento das

1
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