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RESUMO 

 

Problemas multiobjetivos são muito frequentes em áreas como Otimização, Economia, 

Engenharia, entre outras áreas, influenciando desta maneira a tomada de decisão. Em 

geral, estes objetivos são conflitantes e faz-se necessário o uso de técnicas de 

otimização para a obtenção de melhores resultados. Neste presente trabalho serão 

estudados alguns métodos para a resolução destes problemas e de, forma geral, este 

trabalho possui o objetivo de aplicar métodos de aglutinação em problemas de projetos 

de experimentos com múltiplas respostas. Deste modo, inicialmente foi realizada uma 

revisão bibliográfica sobre os diferentes métodos utilizados para a resolução destes 

problemas. A partir disto, foi desenvolvido um método, utilizando a programação por 

compromisso, para a análise de resultados e comparou-se estes resultados obtidos em 

relação aos resultados clássicos da função desirability de Derringer e Suich (1980) e 

Khuri e Conlon (1981). O método desenvolvido, ao ser aplicado em diferentes cenários 

permitiu a verificação de sua resposta em relação às diferentes simulações e o nível de 

influência de cada alteração imposta nas simulações no seu desempenho final. De modo 

geral, esta nova proposta apresentou resultados satisfatórios em relação à abordagem 

tradicional, qualificando esta proposta como uma alternativa na otimização de múltiplas 

respostas. 

 

PALAVRAS-CHAVE: Problemas multiobjectivos. Métodos de aglutinação. 

Programação por compromisso. Função desirability. 
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ABSTRACT 

 

Multi-objective problems are very common in areas such as optimization, Economics, 

Engineering, among other areas, thus, influencing decision making. In general, these 

objectives are conflicting and it is necessary the use of optimization techniques to obtain 

better results. In this work we will study some methods to solve these problems and, 

generally, this work has the purpose of applying agglutination methods in design of 

experiments in problems with multiple answers. Thus, we initially carried out a 

literature review on the different methods used to solve these problems. From this a 

method was desenvolved using the compromise programming, for the analysis of results 

and compared these results compared to classical results of the desirability function 

Derringer and Suich (1980) and Khuri and Conlon (1981). The developed method, 

when applied to different scenarios allowed to check the answer for the different 

simulations and the level of influence of each change imposed in the simulations in its 

final performance. Overall, this new proposal presented satisfactory results in relation to 

the traditional approach, describing this as an alternative in the optimization of multiple 

responses. 

 

PALAVRAS-CHAVE: Multi-objective problems. Agglutination methods. Compromise 

programming. Desirability function. 
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1 INTRODUÇÃO 

 
1.1 CONSIDERAÇÕES INICIAIS 
 

Para a modelagem e otimização de processos com múltiplas respostas é comum 

a utilização de dois métodos: a experimentação e a otimização (PAIVA, 2008). Ainda 

conforme Paiva (2008), experimentação é representada pelo Projeto de Experimentos 

(Design of Experiments – DOE), e por meio do DOE são criados modelos matemáticos 

de processos, tais como, industriais e químicos, enquanto que a otimização visa 

encontrar as melhores soluções para problemas com múltiplas respostas e esta possui 

dois tipos de abordagem: a aglutinação e a priorização. 

O DOE foi desenvolvido na década de 1920 por Sir R. A. Fisher, e suas 

aplicações no planejamento estatístico na indústria deram início em 1930, porém o DOE 

tornou-se mais conhecido em 1951 por meio do estudo sobre superfície de resposta, 

desenvolvido por Box e Wilson (SILVA e SILVA, 2008). 

De acordo com Montgomery (2009), o DOE consiste em um projeto de 

experimento o qual procura gerar dados adequados para uma análise estatística, tendo 

que em sua execução os fatores envolvidos são variados simultaneamente, com a 

finalidade de medir o seu efeito sobre a variável de saída. 

A Metodologia de Superfície de Respostas (MSR) é uma eficiente ferramenta 

utilizada na otimização e na avaliação da significância de vários fatores afetados por 

interações complexas e seu principal objetivo é encontrar as condições ótimas num dado 

processo (SANTANA et al, 2013). Segundo Lima et al.(2013), a aplicação deste método 

busca reduzir o número de experimentos na modelagem e otimização.  

A função Desirability foi proposta por Harrington, em 1965, e conforme He, 

Zhu e Park (2012) a função aprimorada por Derringer e Suich (1980) pode ser aplicada 

quando houver várias respostas independentes envolvidas.  

Segundo Khuri e Conlon (1981), a função Desirability foi estendida por 

Derringer e Suich (1981) apresentando como vantagem uma abordagem de forma 

simples na otimização, com aplicabilidade fácil, permitindo ao usuário realizar as 

análises subjetivas sobre a importância de cada resposta. 

Em contra partida Chiao e Hamada (2001) afirmam que o método apresenta duas 

desvantagens: a dificuldade de modelagem da função D, pois trata-se de uma 

combinação complexa de n respostas, e por fim também apresenta uma dificuldade de 

afirmar o valor de D esperado (CHIAO; HAMADA, 2001).  Sendo que o valor de D é a 
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combinação dos valores individuais da função desirability, com variação entre 0 e 1, 

utilizando a média geométrica (MARASINI et al, 2012). 

Outra desvantagem apresentada é a negligência da estrutura de variância-

covariância causando uma solução irreal se a estrutura de variância for significativa 

(KO; KIM; JUN, 2005). 

Por fim, Silva et al., (2013), comentam que na utilização do método de 

aglutinação Compromise Programming – CP é possível obter melhorias nos resultados 

em comparação ao método de aglutinação Desirability quando aplicados em problemas 

experimentais com múltiplas respostas. 

 
1.2 OBJETIVOS 

 
O objetivo deste trabalho é aplicar métodos de aglutinação em problemas de 

projetos de experimentos com múltiplas respostas. 

Entre os objetivos específicos destacam-se: 

• Comparar o desempenho do método de aglutinação CP com o método da 

função Desirability. 

• Comparar os resultados clássicos de Derringer e Suich (1980) e Khuri e 

Colon (1981). 

 
1.3 JUSTIFICATIVAS 
 

Os problemas multiobjetivos podem ser classificados como uma subárea da 

Programação Matemática, tendo duas abordagens: aglutinação e priorização, sendo que 

a abordagem por aglutinação utiliza funções escalares por meio das quais as múltiplas 

funções objetivo são transformadas em uma única função (aglutinada) global (Zeleny, 

1973). Conforme Paiva (2008), as abordagens de aglutinação e priorização são 

utilizadas na composição do algoritmo matemático da solução do problema em casos de 

otimização multiobjetivo. 

Já a abordagem por priorização tem por critério a hierarquização das funções a 

serem otimizadas (SILVA et al., 2013). 
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1.4 MATERIAIS E MÉTODOS 
 

Segundo Bertrand e Fransoo (2002), a pesquisa pode ser classificada como uma 

pesquisa aplicada com objetivos empíricos normativos, pois a pesquisa normativa visa o 

desenvolvimento de políticas, estratégias e ações, para melhoria dos resultados 

disponíveis na literatura existente, obter uma solução ótima para um problema recém-

definido, ou comparar diferentes estratégias para lidar com um problema específico. A 

forma de abordagem é quantitativa, sendo o método de pesquisa a modelagem. 

Para otimização dos problemas investigados será utilizado o software Oracle 

Crystal Ball em sua versão de avaliação, e também o algoritmo gradiente reduzido 

generalizado do solver do Ms-Excel. 

 
1.5 DELIMITAÇÃO DA PESQUISA 
 

Neste trabalho, será investigado os métodos de aglutinação CP e função 

Desirability. Para otimização será utilizado os algoritmos Gradiente Reduzido 

Generalizado e o algoritmo evolucionário do otimizador OptQuest. 

Será utilizada apenas a metaheurística programada do software Crystal Ball. 

Sendo assim, não é mérito deste trabalho a aplicabilidade de outras metaheurísticas.  

Por fim, este trabalho utilizará de dados oriundos de pesquisas clássicas da 

literatura sobre problemas com múltiplas respostas. 

 
1.6 ORGANIZAÇÃO DO TRABALHO 
 

No capítulo 2 serão abordados fundamentos teóricos sobre otimização 

multiobjetivo, programação por compromisso, técnicas de normalização, projeto de 

experimentos, função desirability, gradiente reduzido generalizado. 

No capítulo 3 será feita a otimização do problema juntamente com a análise dos 

resultados. No capítulo 4 será realizada a conclusão, verificação dos resultados bem 

como recomendações para futuras pesquisas. 
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2 MÉTODOS DE AGLUTINAÇÃO 

 
2.1 CONSIDERAÇÕES INICIAIS 

 
Neste capítulo, apresenta-se a fundamentação teórica referente aos métodos de 

aglutinação para múltiplas respostas. Serão vistos os métodos de otimização 

multiobjetivo, programação por compromisso, técnicas de normalização, função 

desirability, projeto de experimentos e o algoritmo do gradiente reduzido generalizado. 

Este capítulo possui o intuito de fornecer uma visão geral sobre as técnicas que serão 

utilizadas para o desenvolvimento de um método de otimização para múltiplas 

respostas. 

 
2.2 OTIMIZAÇÃO MULTIOBJETIVO 

 
De acordo com Shah e Reed (2011) a Otimização Multiobjetivo- OM é descrita 

como um problema de múltiplos objetivos conflitantes entre si, visando o 

aperfeiçoamento do desempenho de um objetivo em relação ao detrimento do 

desempenho de outro objetivo. 

Conforme Sekulski (2014) há dois métodos para a resolução em casos de OM:  

1) Problemas de otimização são resolvidos em relação a todos os objetivos de 

otimização tomados individualmente, enquanto os objetivos remanescentes estão 

inclusos no conjunto de restrições. 

2) A função objetivo escalar é formada pela combinação linear dos objetivos 

iniciais multiplicados pelos coeficientes dos pesos atribuídos corretamente, e 

então o problema de otimização é resolvido por meio de um objetivo agregado. 

A formulação matemática para a OM pode ser apresentada da seguinte forma: 

))(),...,(),(( 21 xfxfxfzMaxouMin p  

 
(1)  

s.a:  
  bxg )(  

(2)  

 (3)  

sendo, x é o vetor das variáveis de decisão, X é conjunto de soluções viáveis no espaço 

decisão;  Z é a imagem de X no espaço de objetivos; z = ( f1(x), f2(x),,..., fp(x))  Z é o 
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vetor dos objetivos; e (2) e (3) representam as restrições. É possível perceber que, se 

p=1, o problema torna-se de apenas um único objetivo, desta forma, podendo ser 

resolvido com métodos adequados para este tipo de problema. 

Uma solução de problema de decisão multiobjetivo, criado por Francis Ysidro 

Edgeworth em 1881 e generalizada por Vilfredo Pareto em 1896 é usualmente aceita 

como medida de qualidade nos problemas de seleção multiobjetivo e recebe o nome de 

Pareto Ótimo (SEKULSKI, 2014). 

Segundo Azuma (2011), é utilizado o conceito de Pareto em casos de OM por 

meio da comparação entre as soluções do problema, as quais tendo-se duas soluções x e 

y, de forma que x domina y quando as restrições propostas são satisfeitas, em caso de 

problema de minimização. Conforme verifica-se nas condições e na Figura 1 abaixo:  

• Em todas as funções objetivo a solução x deve ser melhor ou igual a y, 

ou seja, fs(x)  fs(y), sendo s = 1, 2..., S; sendo S o número de funções 

objetivo; 

• Ao menos em uma função objetivo a solução x deve ser rigorosamente 

melhor que y, podendo-se dizer que fs(x)  fs(y) ao menos em um valor 

de s. 

Figura 1. Exemplificação do conceito de Pareto. 

 

Fonte: Azuma(2011). 

 

Conforme observado na Figura 1, percebe-se que para um problema de 

minimização o ponto B domina o ponto A, também verifica-se que ambos os pontos 
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estão plotados em diferentes valores de x dentro do espaço dos objetivos 

(AZUMA,2011). 

O Pareto ótimo pode ser definido quando não há outras variáveis melhores no 

que diz respeito a pelo menos um objetivo, de maneira que seja igualmente boa a todos 

os outros objetivos da otimização significando que o Pareto Ótimo não pode ser 

melhorado sem deteriorar pelo menos um objetivo (SEKULSKI, 2014). 

Pareto-ótimo representa a solução do problema e o conjunto de soluções não-

dominadas e a fronteira de Pareto é o conjunto dos valores das funções-objetivo das 

soluções do conjunto Pareto-ótimo (AZUMA, 2011). 

 
2.3 PROGRAMAÇÃO POR COMPROMISSO 

 
A Programação por Compromisso é uma abordagem de múltiplos critérios na 

tomada de decisão classificando as alternativas de acordo com a sua proximidade com o 

ponto ótimo (CHENG; HUANG; CAI, 2013).  

De acordo com Li et al., (2012), quando os objetivos são conflitantes entre si 

torna-se impossível alcançar o ponto ótimo, porém este ponto pode servir como um 

referencial para a busca de uma solução mais próxima, constituindo-se na noção básica 

da Programação por Compromisso (Compromise Programming – CP). 

Segundo Zeleny (1973), a CP é caracterizada por ser um processo iterativo 

obtendo uma solução que está mais próxima de uma solução estabelecida como sendo a 

de referência.  

A Programação por Compromisso pode ser expresa da seguinte maneira: 

 







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



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

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xiZiZ
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



 

 

 

 

(4) 

sendo que Zi
* é o valor alvo, conhecido como target, e s indica a importância do desvio 

da função objetivo em relação ao seu valor ideal Zi(x), com , geralmente 

adota-se s = 2, os αi são pesos positivos atribuídos a cada função objetivo Zi(x), cujo 

somatório deve ser igual a 100%.  

Segundo Li et al., (2012), quando s = 1, a CP é equivalente à soma ponderada, 

desta forma a soma ponderada pode ser tratada como um caso especial da Programação 
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por Compromisso Ponderada, e por fim quando 2  s  , a função objetivo da CP é 

não-linear. 

 
2.4 TÉCNICAS DE NORMALIZAÇÃO 
 

De acordo com Silva (2009), as técnicas de normalização tratam problemas de 

incomensurabilidade e a normalização Euclidiana auxilia na melhora do modelo, 

tornando-o mais eficiente. Conforme Pessanha, Paz e Prada (2012), a normalização 

euclidiana é técnica com o intuito de reduzir os módulos dos autovetores e tornar as 

colunas mais linearmente independentes.  

Segundo Ahern e Anandarajah (2007), o resultado obtido na solução do modelo 

pode sofrer influências das diferenças de unidades de medida e das diferenças na escala 

de magnitude entre os atributos, tornando o resultado faccioso, portanto para compensar 

as unidades e diferenças de magnitude utiliza-se a técnica de normalização euclidiana. 

A normalização é realizada elevando ao quadrado os coeficientes tecnológicos 

da matriz e então divide-se, em ambos os lados da equação, os valores das equações 

pela raiz quadrada deste valor (Silva, 2009).  

A forma da matriz de atributos B pode ser apresentada como na equação 5. A 

matriz é composta por m projetos e n atributos: 

 

 

 

 

(5) 

Segundo Ahern e Anandarajah (2007), o elemento  da matriz decisão é 

calculado utilizando a técnica de normalização Euclidiana e é expresso da seguinte 

forma: 

 

(6) 

A forma matricial da meta normalizada euclidiana atributos D é apresentada na 

equação 7: 

 

 



20 

 

 

 

(7) 

 

2.5 PROJETO DE EXPERIMENTOS 
 

O Planejamento de Experimento (Design of Experiment – DOE) é uma 

importante técnica estatística que atua em diversas áreas, tais como: Engenharia, 

Ciências, Biologia, Agricultura, Química, Física, etc (HENRIQUES, 2011). 

O DOE é um método experimental ou analítico utilizado para analisar a 

relação entre os parâmetros de entrada e as respostas de saída, executando o 

planejamento de experimentos, a coleta e análise de dados (PRASAD; RAO; RAO, 

2012). 

Segundo Faes et al., (2010), por meio do experimento fatorial os efeitos dos 

fatores e sua interação com as respostas são observados, com um menor número de 

experiências. Ainda conforme Faes et al., (2010), estes fatores podem ser qualitativos 

ou quantitativos e para um experimento simples usa-se somente dois níveis em cada 

fator, porém em um experimento de fatorial completo todas as combinações e 

interações são observadas podendo utilizar um experimento fracionado em caso de 

elevado número de fatores. 

Segundo Paiva (2006), quando um teste é repetido por diversas vezes em 

diferentes unidades experimentais é criada uma variação para a variável resposta, 

podendo esta ser usada na avaliação da significância estatística do incremento 

experimental, porém quando um experimento é aleatorizado ocorre o aumento de sua 

validade, pois eleva a chance dos efeitos desconhecidos serem distribuídos por meio 

dos níveis dos fatores. 

Conforme Prasad, Rao e Rao (2012), no DOE a coesão das técnicas 

matemáticas e estatísticas, como por exemplo regressão, análise de variância 

(ANOVA), Otimização Não-Linear e função Desirability procuram ajudar na 

otimização do processo.  
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Para a estimação dos coeficientes das variáveis independentes,  , propõe a 

utilização do Método dos Mínimos Quadrados Ordinários (Ordinary Least Squares – 

OLS) por meio da seguinte expressão: 

  RIII TT 1ˆ 
  

 

(8) 

 onde I é a matriz das variáveis independentes e R é a matriz das variáveis respostas. 

Dentro do Projeto de Experimentos é de comum uso a aplicação da Metodologia 

de Superfície de Resposta – MSR, a qual visa o entendimento do processo analisado 

como também busca o ponto ótimo conforme a variação dos parâmetros de entrada 

(HENRIQUES, 2011). 

Uma dificuldade e desvantagem destes MSR é que, como a função a ser 

otimizada não é linear, pode-se convergir para soluções que são ótimos locais e não 

globais (Silva et al., 2011). 

 
2.6 FUNÇÃO DESIRABILITY 

 
Originalmente a função Desirability foi proposta por Harrington em 1965 e 

posteriormente desenvolvida e aprimorada por Derringer e Suich (1980) de forma a 

tratar problemas de múltiplas respostas.  

A função Desirability tem sido grandemente utilizada na resolução de problemas 

de otimização com múltiplas respostas (PATTNAIK, 2014).  

Sendo um método multicritério que permite determinar o melhor conjunto de 

condições para as propriedades estudadas e avaliar o conjunto de respostas (VAN 

GYSEGHEM et al., 2004) 

Para Marasini et al. (2012), as respostas individuais são atribuídas à objetivos 

desejáveis e respostas multicritério são tratadas como problemas de único critério. 

Conforme He, Zhu e Park (2012), o índice global D é definido como a média 

geométrica dos valores individuais . O índice global D é proposto da seguinte forma: 

 

 

(9) 

sendo, k o número de respostas. Se o valor de  for indesejável (  = 0), deste 

modo a Desirability global é zero. 
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De acordo com He, Zhu e Park (2012), o procedimento do método de Derringer 

consiste em transformar cada resposta  em um valor individual  que varia ao longo 

do intervalo [0, 1], e se a resposta  está no seu objetivo ou meta, então  = 1, e se a 

resposta não estiver dentro da região aceitável, = 0. Desta forma, a otimização de 

diversas respostas se reduz a maximização da Desirability global (PAIVA, 2006). 

Outra vantagem deste método é a que a utilização da média geométrica faz com 

que a solução global seja alcançada de maneira balanceada desta forma permitindo que 

todas as respostas atinjam os valores esperados e forçando o algoritmo a se aproximar 

das especificações impostas (PAIVA, 2006). 

Segundo Paiva (2006), o método de Derringer e Suich (1980) possui uma 

dependência entre o tipo de otimização utilizada para a resposta, seja de maximização, 

minimização ou de normalização, dos limites e das respectivas importâncias de cada 

resposta, assim como é possível visualizar nos Quadros 1 e 2. 
 

Quadro 1. Objetivos de otimização no Método de Derringer (1980). 
Objetivo Características Representação Esquemática 

Minimizar 

O valor da função 
Desirability aumenta 
enquanto que o valor da 
resposta original se aproxima 
de um valor alvo mínimo. 
Abaixo do alvo, d = 1; acima 
do limite superior, d = 0 

 

Normalizar 

Quando a resposta se move 

em direção alvo, o valor da 

função Desirability aumenta. 

Acima ou abaixo dos limites, 

d = 0; no alvo d = 1.  

Maximizar 

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

Fonte: Paiva (2007). 
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Quadro 2. Relações de importância entre o Alvo e os Limites no Desirability. 

 

Se o peso é menor que 1 

(valor mínimo é 0,1), então, 

menos ênfase se dá ao alvo. 

 

Quando o peso é igual a 1, a 

importância dada ao alvo é 

igual à importância dada aos 

limites. 

 

Se o peso dado à resposta é 

maior do que 1 (o valor 

máximo é 10), então, mais 

ênfase é dada ao alvo. 

Fonte: Paiva (2007). 

Conforme Wu (2005) e Murphy, Tsui e Allen (2005), a formulação utilizada em 

casos de maximização de uma resposta é dada da seguinte forma: 

 

 
 

 

 

(10) 

sendo, Ti e Li são, respectivamente, o maior e menor valor aceitáveis para 

resposta e o valor de R indica o predomínio dos limites. 

Utiliza-se valores maiores que a unidade quando a resposta aumenta 

rapidamente acima de L
i
. Deste modo, ocorre um aumento devagar do o valor de d

i
, 

enquanto o valor da resposta é maximizado. Logo, para se maximizar D, a i-ésima 

resposta deve ser bem maior que L
i
. Pode-se escolher R<1, quando não for crítico se 

encontrar valores para a resposta abaixo dos limites fixados. 

Para um caso de minimização a função é apresentada da seguinte forma: 
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(11) 

 
 

sendo, Hi é o valor mais alto aceitável para a i-ésima resposta. 

Quando existem restrições de máximo ou de mínimo ocorrem transformações 

bilaterais e se deseja atingir um valor alvo. A formulação proposta para este caso é: 

 

 
 
 

 

 

(12) 

2.7 GRADIENTE REDUZIDO GENERALIZADO 
 

O método de Gradiente Reduzido Generalizado – GRG, foi desenvolvido por 

Wolf (1963) com o intuito de auxiliar na resolução de problemas de programação não-

linear com restrições lineares. Posteriormente em 1964 o método GRG foi generalizado 

por Abadie e Carpentier (ALMEIDA, 2001). 

O algoritmo do gradiente reduzido e sua generalização podem ser considerados 

como uma extensão dos métodos de otimização linear para programação não-linear 

(Mouatasim et al., 2013).  

O Gradiente Reduzido Generalizado é uma extensão do método Gradiente 

Reduzido onde são resolvidos unicamente problemas com igualdade (MAIA, 2009). 

Insere-se variáveis de folga para restrições do tipo ≤, ou variáveis de excesso para 

restrições do tipo ≥ (PAIVA, 2006). 

As constantes são linearizadas utilizando a matriz jacobiana Jg de g e a 

aproximação: 

 
  

(13) 

A equação pode ser escrita da seguinte forma: 

 
 

(14) 



25 

 

Ao introduzir a seguinte notação , temos: 

 
 

(15) 

A partir deste ponto a procura do vetor d é dada da mesma maneira da forma 

linear. Devido a não-linearidade das restrições, a igualdade d) = 0, 

não permanece, sendo necessária uma ação adicional para restaurar a viabilidade. 

No método GRG é dada uma suposição inicial viável  e a seguinte 

sequência    C é gerada usando iterações da forma geral. 

  = 0,1,...,K 
 

(16) 

sendo que a escolha ótima de  é dada por: 

 
 

(17) 

 

(18) 

 

Por fim, temos: 

 (19) 

 

2.8 CONSIDERAÇÕES FINAIS 
 

Neste capítulo foram discutidos os diferentes métodos estatísticos utilizados na 

aplicação de problemas com múltiplas respostas. Foi realizada a fundamentação teórica 

com apresentação de deduções matemáticas.  

O próximo capítulo irá tratar de apresentar uma proposta capaz de gerar modelos 

corretos com a finalidade de minimizar o conjunto de respostas. Também tratará da 

otimização do problema e comparação dos métodos testados com o intuito de avaliar 

sua aplicabilidade. 
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3 DESCRIÇÃO E OTIMIZAÇÃO DO PROBLEMA 

 

3.1 CONSIDERAÇÕES INICIAIS  
 

Nos capítulos anteriores, foram discutidos os conceitos fundamentais e 

necessários para a criação de um método de otimização sendo correspondente com os 

conjuntos de múltiplas respostas.  

No capítulo 1, apresentou-se conceitos introdutórios da otimização multi-

objetivos além de descrever o método utilizado, objetivo geral e específico, delimitação 

da pesquisa, justificava e por fim a organização do trabalho. 

No capítulo 2, discutiu-se a teoria dos métodos de aglutinação na otimização de 

processos em problemas de múltiplas respostas. A revisão teórica sobre otimização 

multiobjetivo, programação por compromisso, projeto de experimentos, a função 

desirability e o gradiente reduzido generalizado. 

 

3.2 APRESENTAÇÃO DOS PROBLEMA 
 

Tendo em vista a seguinte questão de pesquisa: É possível apresentar melhores 

resultados utilizando o método CP em comparação aos resultados da função 

Desirability, quando estes são aplicados ao DOE com múltiplas respostas? 

Para responder a questão de pesquisa foram utilizados os dados e a modelagem 

proposta por Derringer e Suich (1980) e Khuri e Conlon (1981) para efetuar uma 

comparação entre os resultados da função Desirability e da função CP, OptQuest e 

GRG. No caso de Khuri e Conlon (1981) foi aplicada a normalização Euclidiana com o 

intuito de minimizar a importância da estimação dos pesos para cada resposta. 

 Para fins de demonstração a formulação (20) – (30) expõe o modelo tratado por 

Derringer e Suich (1980) e o tratado por Khuri e Conlon (1981), normalizado, está em 

(31) – (40): com duas Respostas LTB (Large to Better) e duas Respostas NTB 

(Nominal to Better). 

 

Derringer e Suich (1980) 
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3288,72113,72113,5

2
357,1

2
245,3

2
101,4391,10288,17149,1612,1391

xxxxxx

xxxxxxY





 

 

(20) 

3238,1042113,942138,69

2
317,.199

2
279,124

2
155,83348,13925,246115,26811,1262

xxxxxx

xxxxxxY





 

 

(21) 

3225,12125,62175,8

2
343,0

2
231,17

2
193,7392,7324,31167,9938,4003

xxxxxx

xxxxxxY





 

 

 

(22) 

3225,02113,02163,1

2
332,0

2
206,0

2
156,1363,1232,4141,191,684

xxxxxx

xxxxxxY





 

 

(23) 

Sujeito a:  

1201 Y  (24) 

10002 Y  (25) 

6003400 Y  (26) 

75460 Y  (27) 

111  x  (28) 

121  x  (29) 

131  x  

 

Khuri e Conlon (1981) normalizado com Quatro Respostas LTB (Large to Better). 

(30) 

 

 (31) 

 (32) 

 (33) 

 (34) 



28 

 

Sujeito a:  

 (35) 

 (36) 

 (37) 

 (38) 

111  x  (39) 

121  x  (40) 

As equações (41) e (42) contemplam a função CP para o modelo de Derringer e 

Suich (1980) e Khuri e Conlon (1981), respectivamente. 

 

 

(41) 

 
(42) 

 

3.3 OTIMIZAÇÃO DOS PROBLEMAS 
 

Para a resolução dos modelos da função CP utilizou-se o software OptQuest do 

programa Oracle Crystal Ball, versão de teste, além do método GRG do programa 

Microsoft Excel, sendo utilizado um computador Intel Dual Core 2,10 GHZ com 3 GB 

de RAM e sistema operacional Windows 64 bits. 

A Tabela 1 mostra os resultados da CP frente aos resultados de Derringer e 

Suich (1980), considerando pesos iguais αi = 25% para cada uma das quatro respostas. 

As Tabelas 2 e 3 exibem os resultados da CP frente aos resultados de Derringer e Suich 

(1980), considerando pesos α1 = 0,3; α2 = 0,25; α3 = 0,25; α4 = 0,20 e Tabela 3 com 

pesos α1 = 0,15; α2 = 0,22; α3 = 0,27; α4 = 0,35. 

Já as Tabelas 4, 5 e 6 mostram os resultados da CP frente aos resultados de 

Khuri e Conlon (1981) na forma normalizada, considerando pesos diferentes α1 = 0,36; 

α2 = 0,02; α3 = 0,02; α4 = 0,60, Tabela 5 com α1 = 0,46; α2 = 0,02; α3 = 0,02; α4 = 0,5 e 

Tabela 6 com α1= 0,42; α2 = 0,01; α3 = 0,03; α4 = 0,54. Por fim, a Tabela 7 mostra os 

resultados da função CP frente aos resultados de Khuri e Conlon (1981), considerando 

pesos iguais αi = 25% para as quatro respostas. 
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Para o cálculo do Desvio Percentual Médio – DPM foi utilizada a equação 43 

com a finalidade de comparar o desempenho dos resultados da aplicação da CP, pela 

função Desirability: 

pTTRDPM i

p

i
ii














 

1
 

 

(43) 

sendo Ri o valor final da otimização para a resposta i, Ti o valor alvo associado à 

resposta i e p o número de respostas analisadas. 

As tabelas a seguir apresentam a seguinte distribuição: Nas Tabelas 1 a 7, a 

primeira coluna possui variáveis independentes x1, x2 e x3 e as variáveis respostas, Y1, 

Y2, Y3 e Y4, na segunda, terceira e quarta colunas estão, respectivamente, os resultados 

com a aplicação da função Desirability, resultados da CP, OptQuest e GRG. A coluna 5 

trata dos valores alvos para cada variável resposta que foram apresentados nos artigos 

de Derringer e Suich (1980) – para a Tabela 1, 2 e 3, e Khuri e Conlon (1981) – para as 

Tabelas 4 a 7, e nas colunas 6, 7 e 8 têm-se os valores dos DPM associados a cada 

variável resposta, respectivamente, para a função Desirability, função CP, OptQuest e 

GRG. 

Tabela 1. Comparação dos resultados da aplicação da CP com os resultados da função desirability de 
Derringer e Suich (1980) – Pesos iguais 1 = 2 = 3 = 4 = 0,25. 

Variáveis Resultados da Otimização 

Alvos das 

Respostas 

DPM das Respostas 

Função 

Desirability - 

GRG  

CP 

(OptQuest) 

CP 

(GRG) 

Função 

Desirability 

CP 

(OptQuest) 

CP 

(GRG) 

x1 -0,05 -0,675 -0,685 - - - - 
x2 0,145 0,813 0,940 - - - - 
x3 -0,868 0,628 0,626 - - - - 
Y1 129,50 142,83 144,18 170,00 0,238235 0,15984 0,15189 
Y2 1.300,00 1.301,24 1301,09 1.300,00 0 0,00095 0,00084 
Y3 465,70 496,96 497,02 500,00 0,0686 0,00608 0,00596 
Y4 68,00 74,31 75,00 67,50 0,007407 0,10091 0,1111 

DPM - - - - 7,86% 6,695% 6,745% 

Fonte: Produção do próprio autor 

Analisando os dados da Tabela 1 percebe-se, que o método da CP (OptQuest) 

gerou resultados com menor DPM (6,695%) em relação ao método Desirability 

(7,86%).  
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Tabela 2. Comparação dos resultados da aplicação da CP com os resultados da função Desirability de 
Derringer e Suich (1980) – pesos 1 = 0,3; 2 = 0,25; 3 = 0,25; 4 = 0,20. 

Variáveis 

Resultados da Otimização 
Alvos das 

Respostas 

DPM das Respostas 

Função 

Desirability 

CP 

(OptQuest) 

CP 

(GRG) 

Função 

Desirability 

CP 

(OptQuest) 

CP 

(GRG) 

x1 -0,05 -0,684 -0,682 - - - - 
x2 0,145 0,940 0,941 - - - - 
x3 -0,868 0,625 0,622 - - - - 
Y1 129,50 144,21 144,25 170,00 0,238235 0,15169 0,15144 
Y2 1.300,00 1301,34 1301,31 1.300,00 0 0,00103 0,00101 
Y3 465,70 496,82 496,45 500,00 0,0686 0,00635 0,00710 
Y4 68,00 75,00 75,00 67,50 0,007407 0,11111 0,11111 

DPM - - - - 7,86% 6,755% 6,767% 

Fonte: Produção do próprio autor 

 
Percebe-se que o método da CP (OptQuest) gerou resultados com menor DPM 

(6,755%) em relação ao método Desirability (7,86%) e o resultado da função CP (GRG) 

(6,767%). Neste caso, percebe-se que a diferença gerada entre os DPM’s da função CP, 

OptQuest e GRG, é de apenas 0,012%. 
 

Tabela 3. Comparação dos resultados da aplicação da CP com os resultados da função Desirability de 
Derringer e Suich (1980) – pesos 1 = 0,15; 2 = 0,22; 3 = 0,28; 4 = 0,35. 

Variáveis 

Resultados da Otimização 
Alvos das 

Respostas 

DPM das Respostas 

Função 

Desirability 

CP 

(OptQuest) 

CP 

(GRG) 

Função 

Desirability 

CP 

(OptQuest) 

CP 

(GRG) 

x1 -0,05 -0,693 -0,693 - - - - 
x2 0,145 0,938 0,938 - - - - 
x3 -0,868 0,634 0,634 - - - - 
Y1 129,50 144,01 144,01 170,00 0,238235 0,15290 0,15290 
Y2 1.300,00 1300,74 1300,74 1.300,00 0 0,00057 0,00057 
Y3 465,70 498,32 498,38 500,00 0,0686 0,00324 0,00324 
Y4 68,00 75,00 75,00 67,50 0,007407 0,11111 0,11111 

DPM - - - - 7,86% 6,696% 6,696% 

Fonte: Produção do próprio autor 

 
Para a Tabela 3 verifica-se que ambos os resultados da função CP, OptQuest e 

GRG, possuem os mesmos valores de DPM (6,696%) e resultados iguais para as 

variáveis em relação aos resultados dos valores alvos. O valor de DPM da função CP, 

OptQuest e GRG, é menor que o DPM gerado pelo método Desirability (7,86%). 

Verifica-se ainda que o resultado do DPM da Tabela 3 apresenta um melhor 

resultado em relação a Tabela 2, desta forma melhorando o seu desempenho em relação 

a função Desirability. 

Para as Tabelas 4 à 7, apenas nos casos de Khuri e Conlon (1981), foi aplicada a 

técnica de normalização euclidiana, mencionada no capítulo 2, de forma a reduzir a 
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distância entre os alvos da resposta (Target) procurando desta forma melhorar o 

modelo. Diferentemente as Tabelas 8 à 11 apresentam os resultados da função CP 

aplicados em Khuri e Conlon (1981) sem o uso da técnica de normalização. 

 
Tabela 4. Comparação dos resultados da aplicação da CP com os resultados da função Desirability de 

Khuri e Conlon (1981) - 1 = 0,36; 2 = 0,02; 3 = 0,02; 4 = 0,6; 

Variáveis 

Resultados da Otimização 

Alvos das 

Respostas 

DPM das Respostas 

Função 

Desirability 

CP 

Normalizado 

(OptQuest) 

CP 

Normalizado 

(GRG) 

Função 

Desirability 

CP 

Normalizado 

(OptQuest) 

CP 

Normalizado 

(GRG) 

x1 -0,219 0,322 0,322 - - - - 
x2 -1 -1 -1 - - - - 
Y1 2,14 0,94 0,94 1,53 0,2015 0,38542 0,38542 
Y2 0,61 0,88 0,88 1,02 0,1159 0,13769 0,13769 
Y3 1,82 0,93 0,93 0,94 0,0769 0,00493 0,00493 
Y4 0,37 0,98 0,98 1,42 0,4789 0,30912 0,30912 

DPM - - - - 21,83% 20,93% 20,93% 

Fonte: Produção do próprio autor 

 
Para a Tabela 4, foram utilizados os valores normalizados da função Desirability 

de Khuri e Conlon (1981). Neste caso, verifica-se que o método CP (OptQuest) 

apresenta um valor de DPM (20,93%) menor e melhor em relação ao resultado obtido 

pela função Desirability (21,83%). Constata-se que o valor apresentado pela função CP 

(GRG) de DPM (20,93%) é igual ao valor obtido pela função CP (OptQuest). 

 
Tabela 5. Comparação dos resultados da aplicação da CP com os resultados da função Desirability de 

Khuri e Conlon (1981) - 1 = 0,46; 2 = 0,02; 3 = 0,02; 4 = 0,5. 

Variáveis 

Resultados da Otimização 

Alvos das 

Respostas 

DPM das Respostas 

Função 

Desirability 

CP 

Normalizado 

(OptQuest) 

CP 

Normalizado 

(GRG) 

Função 

Desirability 

CP 

Normalizado 

(OptQuest) 

CP 

Normalizado 

(GRG) 

x1 -0,219 0,119 0,119 - - - - 
x2 -1 -1 -1 - - - - 
Y1 2,14 1,05 1,05 1,53 0,2015 0,31214 0,31214 
Y2 0,61 0,89 0,89 1,02 0,1159 0,1188 0,1188 
Y3 1,82 0,97 0,97 0,94 0,0769 0,03212 0,03212 
Y4 0,37 0,89 0,89 1,42 0,4789 0,37353 0,37353 

DPM - - - - 21,83% 20,91% 20,91% 

Fonte: Produção do próprio autor 

 

Com os pesos da Tabela 5, verifica-se que o método CP (OptQuest) apresenta 

um valor de DPM (20,91%) igual ao valor da função CP (GRG) e também verifica-se 

que houve uma pequena melhora em relação ao DPM da CP (OptQuest) da Tabela 4 
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(20,93%), desta forma, também melhorando o desempenho em relação a função 

Desirability (21,83%).  

 
Tabela 6. Comparação dos resultados da aplicação da CP com os resultados da função Desirability de 

Khuri e Conlon (1981) - 1 = 0,42; 2 = 0,01; 3 = 0,03; 4 = 0,54. 

Variáveis 

Resultados da Otimização 

Alvos das 

Respostas 

DPM das Respostas 

Função 

Desirability 

CP 

Normalizado 

(OptQuest) 

CP 

Normalizado 

(GRG) 

Função 

Desirability 

CP 

Normalizado 

(OptQuest) 

CP 

Normalizado 

(GRG) 

x1 -0,219 0,200 0,200 - - - - 
x2 -1 -1 -1 - - - - 
Y1 2,14 1,01 1,01 1,53 0,2015 0,34076 0,34076 
Y2 0,61 0,89 0,89 1,02 0,1159 0,12497 0,12497 
Y3 1,82 0,95 0,95 0,94 0,0769 0,01824 0,01824 
Y4 0,37 0,93 0,93 1,42 0,4789 0,34818 0,34818 

DPM - - - - 21,83% 20,80% 20,80% 

Fonte: Produção do próprio autor 
 

Na Tabela 6, verifica-se que o método CP (OptQuest) apresenta um valor de 

DPM (20,80%) apresentando uma melhora em relação ao DPM da função Desirability 

(21,83%). Novamente verifica-se que os valores obtidos pela função CP (OptQuest) são 

iguais aos valores obtidos pela função CP (GRG). 

 
Tabela 7. Comparação dos resultados da aplicação da CP com os resultados da função Desirability de 

Khuri e Conlon (1981) - 1 = 2 = 3 = 4 = 0,25. 

Variáveis 

Resultados da Otimização 

Alvos das 

Respostas 

DPM das Respostas 

Função 

Desirability 

CP 

Normalizado 

(OptQuest) 

CP 

Normalizado 

(GRG) 

Função 

Desirability 

CP 

Normalizado 

(OptQuest) 

CP 

Normalizado 

(GRG) 

x1 -0,219 0,076837 0,076837 - - - - 
x2 -1 -1 -1 - - - - 
Y1 2,14 1,073656 1,073656 1,53 0,2015 0,297621 0,297621 
Y2 0,61 0,897414 0,897414 1,02 0,1159 0,116315 0,116315 
Y3 1,82 0,973338 0,973338 0,94 0,0769 0,038839 0,038839 
Y4 0,37 0,871795 0,871795 1,42 0,4789 0,386484 0,386484 

DPM - - - - 21,83% 20,98% 20,98% 

Fonte: Produção do próprio autor 

 

Por fim, na Tabela 7 constata-se que para alfas iguais de 25%, é encontrado um 

valor de DPM na função CP (OptQuest) de 20,98% apresentando uma melhora em 

relação ao valor da função Desirability (21,83%), porém apresentando uma pequena 

piora em relação aos valores das Tabelas 4, 5 e 6, respectivamente.  
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Nas tabelas a seguir são apresentados os resultados da função CP, OptQuest e 

GRG, comparados aos resultados de Khuri e Conlon (1981) sem a utilização da técnica 

de normalização euclidiana, deste modo, por meio da análise de resultados é possível 

verificar o desempenho da técnica euclidiana em sua aplicação. 

 
Tabela 8. Comparação dos resultados da aplicação da CP com os resultados da função Desirability de 

Khuri e Conlon (1981) - 1 = 0,36; 2 = 0,02; 3 = 0,02; 4 = 0,6; 

Variáveis 

Resultados da Otimização 
Alvos das 

Respostas 

DPM das Respostas 

Função 

Desirability 

CP 

 (OptQuest) 

CP 

(GRG) 

Função 

Desirability 

CP 

 (OptQuest) 

CP 

(GRG) 

x1 -0,219 -0,499 -0,499 - - - - 
x2 -1 -1,000 -1,000 - - - - 
Y1 2,14 2,51 2,51 2,68 0,2015 0,06234 0,06234 
Y2 0,61 0,69 0,69 0,69 0,1159 0,00485 0,00485 
Y3 1,82 1,99 1,99 1,69 0,0769 0,17526 0,17526 
Y4 0,37 0,29 0,29 0,71 0,4789 0,59316 0,59316 

DPM - - - - 21,83% 20,89% 20,89% 

Fonte: Produção do próprio autor 

 

Na Tabela 8, é possível verificar que a função CP, OptQuest e GRG, apresentou 

uma melhora em relação a função desirability por meio dos valores de DPM. Constatou-

se que tanto a aplicação do método CP na metaheurística OptQuest quanto o uso do 

algoritmo GRG apresentaram o mesmo valor de DPM (20,89%) sendo inferior ao DPM 

da função desirability (21,83%). 

 
Tabela 9. Comparação dos resultados da aplicação da CP com os resultados da função Desirability de 

Khuri e Conlon (1981) - 1 = 0,46; 2 = 0,02; 3 = 0,02; 4 = 0,5. 

Variáveis 

Resultados da Otimização 
Alvos das 

Respostas 

DPM das Respostas 

Função 

Desirability 

CP 

 (OptQuest) 

CP 

(GRG) 

Função 

Desirability 

CP 

 (OptQuest) 

CP 

(GRG) 

x1 -0,219 -0,559 -0,559 - - - - 
x2 -1 -1,000 -1,000 - - - - 
Y1 2,14 2,57 2,57 2,68 0,2015 0,04199 0,04199 
Y2 0,61 0,69 0,69 0,69 0,1159 0,00214 0,00214 
Y3 1,82 2,00 2,00 1,69 0,0769 0,18454 0,18454 
Y4 0,37 0,28 0,28 0,71 0,4789 0,61090 0,61090 

DPM - - - - 21,83% 20,99% 20,99% 

Fonte: Produção do próprio autor 

Na Tabela 9, verifica-se que o método CP, OptQuest e GRG, apresenta um valor 

de DPM (20,99%) e desta forma ocorre uma melhora em relação ao DPM da função 

desirability (21,83%). Novamente verifica-se que os valores obtidos pela função CP 

(OptQuest) são iguais aos valores obtidos pela função CP (GRG). Os valores de DPM 
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apresentados na Tabela 9 apresentam uma piora em relação aos valores apresentados na 

Tabela 8. 

 
Tabela 10. Comparação dos resultados da aplicação da CP com os resultados da função Desirability de 

Khuri e Conlon (1981) - 1 = 0,42; 2 = 0,01; 3 = 0,03; 4 = 0,54. 

Variáveis 

Resultados da Otimização 
Alvos das 

Respostas 

DPM das Respostas 

Função 

Desirability 

CP 

 (OptQuest) 

CP 

(GRG) 

Função 

Desirability 

CP 

 (OptQuest) 

CP 

 (GRG) 

x1 -0,219 -0,536 -0,536 - - - - 
x2 -1 -1,000 -1,000 - - - - 
Y1 2,14 2,55 2,55 2,68 0,2015 0,04982 0,04982 
Y2 0,61 0,69 0,69 0,69 0,1159 0,00319 0,00319 
Y3 1,82 2,00 2,00 1,69 0,0769 0,18096 0,18096 
Y4 0,37 0,28 0,28 0,71 0,4789 0,60408 0,60408 

DPM - - - - 21,83% 20,95% 20,95% 

Fonte: Produção do próprio autor 

 

Na Tabela 10, constata-se que a função CP, OptQuest e GRG, apresentou um 

valor de DPM (20,95%) exibindo uma melhora em relação ao DPM da função 

desirability (21,83%).  

 
Tabela 11. Comparação dos resultados da aplicação da CP com os resultados da função Desirability de 

Khuri e Conlon (1981) - 1 = 2 = 3 = 4 = 25%. 

Variáveis 

Resultados da Otimização 
Alvos das 

Respostas 

DPM das Respostas 

Função 

Desirability 

CP 

 (OptQuest) 

CP 

(GRG) 

Função 

Desirability 

CP 

 (OptQuest) 

CP 

 (GRG) 

x1 -0,219 -0,485 -0,485 - - - - 
x2 -1 -1,000 -1,000 - - - - 
Y1 2,14 2,50 2,50 2,68 0,2015 0,06729 0,06729 
Y2 0,61 0,69 0,69 0,69 0,1159 0,00550 0,00550 
Y3 1,82 1,98 1,98 1,69 0,0769 0,17301 0,17301 
Y4 0,37 0,29 0,29 0,71 0,4789 0,58884 0,58884 

DPM - - - - 21,83% 20,87% 20,87% 

Fonte: Produção do próprio autor 

 

Na Tabela 11 foram aplicados alfas iguais de 25%, e para estes determinados 

valores de alfa observou-se um valor de DPM do método CP de 20,87% sendo este 

inferior ao valor apresentação pela função desirability, DPM (21,83%). Para os casos de 

Khuri e Conlon (1981) sem a aplicação da técnica euclidiana verificou-se que os 

melhores valores foram apresentados na Tabela 11. 

Finalmente, ao comparar os resultados obtidos nos casos de Khuri e Conlon 

(1981) por meio da aplicação de técnicas de normalização euclidiana com os valores 
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obtidos sem a utilização da técnica, verifica-se que a normalização euclidiana 

apresentou melhoras em apenas metade dos casos, não apresentando grandes vantagens. 
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4 CONCLUSÃO E RECOMENDAÇÕES PARA FUTURAS PESQUISAS 

 

4.1 VERIFICAÇÃO DOS OBJETIVOS 
 

Neste presente trabalho, foi discutido a aplicação de métodos de modelagem 

quantitativa por meio da literatura da Otimização Multiobjetivo . No capítulo 2 foram 

abordados diferentes métodos de aglutinação e seus conceitos básicos, tais como: 

Otimização Multiobjetivo, Programação por Compromisso, Técnica de Normalização, 

Projeto de Experimentos, função Desirability, Gradiente Reduzido Generalizado.  

Foram apresentados os resultados da função desirability provenientes dos 

estudos clássicos de Derringer e Suich (1980) e Khuri e Conlon (1981) juntamente com 

os resultados da função da programação por compromisso ao utilizar a metaheurística 

do OptQuest e o algoritmo não-linear do gradiente reduzido generalizado. 

Constatou-se que os resultados obtidos pela função CP apresentaram melhorias 

em relação aos resultados clássicos da função desirability. Para os casos de Derringer e 

Suich (1980), verifica-se que os resultados obtidos pela função CP por meio do 

algoritmo GRG, apesar de sua melhora em relação aos estudos clássicos, não foram 

melhores do que os resultados apresentados pela metaheurística do OptQuest. Isso se 

deve ao fato que o algoritmo GRG fica preso em ótimos locais, ou seja, pode não 

alcançar o valor do ótimo global. Para os casos estudados da função Desirability, Khuri 

e Conlon (1981), constata-se que ambos os resultados apresentados pela função CP, 

OptQuest e GRG, obtiveram os mesmos resultados. 

Verifica-se que, para valores de pesos atribuídos adequadamente os resultados 

da função CP, por meio da metaheurística OptQuest e algoritmo GRG, apresentaram 

melhores resultados de DPM. Quando a atribuição dos pesos é realizada tomando como 

base algumas regras, constata-se que a incerteza diminui e o resultado final torna-se 

mais adequado. Com base nisso, os pesos foram atribuídos analisando o valor individual 

de cada DPM.  

Devido as diferenças de medidas e escalas de magnitude entre os atributos, foi 

aplicada a técnica de normalização Euclidiana no caso de Khuri e Conlon (1981) com o 

intuito de minimizar a importância da estimação dos pesos para cada resposta. 

Por fim, conclui-se que este trabalho atingiu seus objetivos estipulados ao 

comparar o desempenho da função Desirability, nos estudos clássicos de Derringer e 
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Suich (1980) e Khuri e Conlon (1981), com os resultados da função CP, OptQuest e 

GRG, apresentando desta forma melhorias nos resultados finais. 

 

4.2 RECOMENDAÇÕES PARA FUTURAS PESQUISAS 
 

Considerando a delimitação da pesquisa e os resultados obtidos, sugere-se que: 

• Aplicar um estudo relacionado da Programação por Metas (Goal Programming - 

GP) e comparar com os métodos utilizados neste presente trabalho. 

• Aplicação de Métodos Híbridos e Mistura 

• Aplicação da função Desirability por meio da metaheurística do OptQuest. 
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