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Resumo — A grande maioria dos pacotes comerciais para
simulacdo tem rotinas de otimizacdo baseadas em heuristicas
adaptadas da otimizacdo deterministica (Simulated Annealing,
Genetic Algorithm, Scatter Search, Tabu Search e Neural
Networks). O grande problema destas heuristicas é que, apesar
de serem inteligentes em realizar o procedimento de busca, elas
perdem completamente o senso de como alocar eficientemente o
esforgo computacional da simulagéo.

O objetivo deste trabalho é realizar a otimizagdo pelo método
RSM (Response Surface Methodology) sequencial do problema
proposto por Junior (2005) e comparar seus resultados com os
obtidos inicialmente por aquele autor com a heuristica
Algoritmo Genético.

O uso da metodologia RSM alcangou a mesma resposta
utilizando apenas 38% do esfor¢co computacional em relagdo ao
resultado original de Junior (2005).

Palavras-chaves — Otimizagdo de Simulagdo; RSM; Algoritmo
Genético.

I. INTRODUCAO

Fu [1] mostrou que a grande maioria dos pacotes
comerciais para simulacdo tem rotinas de otimizacgao
baseadas em heuristicas adaptadas da otimizacdo
deterministica (Simulated Annealing, Genetic Algorithm,
Scatter Search, Tabu Search e Neural Networks). Segundo
Fu, o grande problema destas heuristicas é que, apesar de
serem inteligentes em realizar o procedimento de busca, elas
perdem completamente o senso de como alocar
eficientemente o esforco computacional da simulagdo. Além
disto, ele conclue que “é um pouco frustrante que a técnica
RSM (Response Surface Methodology) sequencial usando
regressdo — muito bem estabelecida na literatura e bem geral
e facil de implementar — ndo tem sido incorporada em
nenhum dos pacotes comerciais”.

Junior [2] utilizou a heuristica Algoritmo Genético (AG)
para otimizar a probabilidade de sobrevivéncia de uma
aeronave contra um missil do tipo MANPADS (MAN
Portable Air Defense Systems — sistemas de defesa aérea
transportados por homens). Para tanto, Junior valeu-se da
Simulacdo de Monte Carlo (SMC) para inferir a
probabilidade de sobrevivéncia da aeronave. Claramente este
€ um caso de Otimizagdo de Simulagdo descrito por [1].

O objetivo deste trabalho é realizar a otimizacdo pelo
método RSM seqliencial do problema proposto por [2] e

comparar seus resultados com os obtidos inicialmente por
aquele autor com a heuristica AG.

Este artigo esta estruturado da seguinte maneira: na secéo
dois, o problema é definido; a metodologia RSM sequencial é
revista na secdo trés; a secdo quatro compara os resultados
obtidos pelas metodologias RSM sequencial e AG e a secdo
cinco compreende nossas conclusées.

Il. DEFINICAO DO PROBLEMA A SER OTIMIZADO

Os sistemas de defesa aérea baseados em MANPADS séo
baseados, na grande maioria dos casos, em sensores de
guiamento infravermelho, ou seja, dispositivos capazes de
seguir a radiacdo emitida pelo calor da aeronave.

Para se contrapor a tal classe de misseis, foi desenvolvido
um artefato denominado Flare. Este objeto, ao ser langado
pela aeronave alvo, comeca a incinerar-se, produzindo, deste
modo, uma quantidade de radiacdo infravermelha maior que a
da aeronave alvo. O missil, que segue a maior fonte de
radiacdo dentro da sua linha de visada, mudara sua trajetoria
para interceptar o flare, deixando, assim, de ser uma ameaga
a aeronave alvo.

O sistema de langcamento de flares pela aeronave possui
como pardmetros de programacdo: o nimero de flares a

serem langados por salva (Nf ), o nimero de salvas (NS ), o

intervalo de lancamento entre os flares (J, ) e o intervalo

entre as salvas (55), sendo os dois primeiros variaveis

discretas e os dois ultimos variaveis continuas. Tais
parametros estdo ilustrados na figura 1, onde nf =4,

ns =3 e osimbolo A representa o langamento de um flare.

“Os procedimentos de otimizacdo mais usuais -
programacéo linear, ndo-linear e (mista) inteira — requerem
uma formulacdo matematica explicita. Esta formulagdo é
geralmente impossivel para problemas onde a simulagdo é
relevante, 0s quais sdo caracteristicamente o0s tipos de
problemas que aparecem em aplica¢des praticas” [1].

Como a fungdo objetivo do problema proposto por [2] ndo
¢ conhecida (sua formulacdo matematica e suas
propriedades), o wuso de algoritmos de otimizacdo
convencionais ndo é possivel. Aquele autor optou pelo uso de
AG para solucionar este bice.
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Fig. 1 — Parametros de programagao do lancador de flare.

A SMC para célculo do valor da aptiddo de uma
programacdo de flares consiste em gerar, randomicamente,
cenarios para as variaveis aleatdrias relacionadas a entidade
missil: distancia, azimute e momento do disparo. Apds este
passo inicial, é determinado, através da simulacdo das
trajetdrias do missil, da aeronave e do flare, 0 sucesso ou ndo
no despistamento do missil pela seqiiéncia de flares lancados.
Repetindo-se estes procedimentos N vezes, obtém-se a
funcéo de distribuicdo de probabilidade (FDP) do sucesso de
uma determinada programacao de flares. O valor da aptiddo
de uma programacao sera a média da FDP correspondente, ou
seja, o algoritmo de otimizacdo objetiva maximizar a média
da FDP gerada pela SMC.

I1l. RESPONSE SURFACE METHODOLOGY

A metodologia Response Surface Methodology, ou RSM,
foi introduzida na década de 50 por Box e Wilson [3] e pode
ser definida como “uma cole¢do de técnicas matematicas e
estatisticas que sdo (teis para 0 modelamento e a analise de
problemas nos quais a resposta de interesse é influenciada por
diversas variaveis e 0 objetivo é otimizar esta resposta” [4].

O gol da RSM ¢ obter uma relagdo funcional aproximada
entre a resposta de interesse (saida) e as varidveis
independentes (entradas). Normalmente um polindmio de
baixa ordem é utilizado em alguma regido das varidveis
independentes. Caso a resposta seja bem modelada por uma
funcdo linear das varidveis independentes, a funcdo de
aproximagcdo serd um modelo de primeira ordem:

A
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Apb6s a coleta dos dados e o tratamento estatistico
correspondente (regressdo linear), temos como resultado o
modelo de primeira ordem ajustado:

~ A k —~
y =P+ 2 B @)
i=1
A superficie de resposta de primeira ordem ajustada, ou

seja, 0s contornos de Y, sdo uma série de linha paralelas

(ilustradas por linhas tracejadas), conforme exemplificado na
figura 2.

Medicdes séo realizadas na direcdo de maior crescimento
até que ndo haja mais aumento na resposta de interesse.
Entdo, um novo modelo de primeira ordem é realizado, uma
nova direcdo de maior crescimento € achada e o
procedimento se repete. Eventualmente, o experimento ira
chegar a proximidade do 6timo. Isto é indicado pela falta de
adequagdo do modelo de primeira ordem. Se houver uma
curvatura no sistema, entdo um polinbmio de ordem maior
deveré ser utilizado para a estimativa do 6timo. Um modelo
de segunda ordem é exemplificado abaixo:

y:ﬂ0+2ﬂixi+Zﬂiixi2+22ﬂijxixj+g (3)
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Fig.2 — Superficie de resposta de primeira ordem ajustada



A equagdo (3) ajustada, na forma matricial, €:

espaco viavel das variaveis independentes (nf ,Ns, o, e

7 T T
y=po+Xx b+ X" Bx (4) 0, ). Na realidade, como o niimero total de flares (nt; ) que a
aeronave pode carregar € fixo e limitado, a variavel NS é
X 1
X ,/6\’ dependente de ntf/nf . Em conseqiiéncia, o ndmero de
. 2 _ 2
onde: X=1 .| b= : € variaveis independentes cai de quatro para trés (nf 0, €
Xk ﬁ 55)
R R R k Utilizamos, em cada SMC, 4000 histérias. No trabalho
B B /2 B /2 inicial de [2], foram utlllzadqs 2000 hlstqua}s.em cada SMC.
N N N Optamos por aumentar o ndmero de histérias objetivando
B P /2 o Lo /2 dimin.ui.r 0 erro da estimativa dg resposta. _
= . . . : Iniciamos com um planejamento de delineamento de
: : : experimentos do tipo fatorial, conforme ilustrado na tabela 1.
P /2 ﬂ2k/2 Pu TABELA 1 - DELINEAMENTO FATORIAL INICIAL
A resposta no ponto estacionario de maximo é dada por: Variaveis independentes
) T codificadas Resposta
y=pf,+x'b/2 ) sMmC f 5
_ n 0, y
onde x, =—B™'h/2. ! °
, , o . 1 0 0 0 0,71775
“..., € pouco provavel que um modelo polinomial seja 2 0 0 0 0.72675
uma aproximacdo razodvel da verdadeira relacdo funcional 3 0 0 0 0'73250
em todo o espago das varidveis independentes, mas, para uma 4 0 0 0 0'72575
pequena regido, ele normalmente funciona muito bem” [4]. 5 0 0 0 0'72500
Este procedimento (RSM) pode ser visualizado na figura 6 1 1 1 0168625
3, onde em um problema de minimizacdo tivemos trés 7 1 1 1 0167675
modelos de primeira ordem (centrados nos pontos 491,492 e 8 1 -1 1 0,74825
9 1 -1 -1 0,76075
93) e um de segunda ordem (centrado no ponto 6,). 10 1 1 1 068625
11 -1 1 -1 0,67700
IV. RSM VERSUS AG 12 1 1 1 0,73425
13 -1 -1 -1 0,76075
Como ponto inicial (6;) do modelo RSM aplicado ao
problema proposto por [2], utilizamos o ponto médio do
Xo A
/ - o,
0,
N »O,
Fig.3 — RSM sequiencial Xlr



A andlise estatistica (ilustrada na figura 4) dos dados da
tabela 1 nos mostrou que um modelo de primeira ordem se
ajustava bem aos dados. Tal modelo é dado por (6).

Analysis of Variance;, DV ¥ (Delineamento fatarial inicial)
Sums of | df | Mean F p-level
Effect Squares Sguares
Regress. [0,009718] 3/ 0003239 33 54408| 0000032
Residual [0 000867 9 0000096 I
Total 0010585 [
Fig.4 — Analise de variancia do delineamento inicial pelo software
STATISTICA

§/ =0,71985+0,00172nf —0,034725, —0,002530, (6)

Buscando realizar medi¢cbes na direcdo de maior
crescimento, optamos por um incremento codificado de

—0,500 na variavel &, , o que resultou nos dados listados
na tabela 2 e na figura 5. Como a variavel nNf ¢é discreta
(nf € N), utilizamos o valor inteiro fornecido pelo passo.

Por exemplo, na simulagio 19, o valor codificado de 6 A
seria 0,14854 flares, logo, empregamos, em seu lugar, o valor
0,00000.

TABELA 2 - RESULTADOS COLHIDOS NA DIREGCAO DE MAIOR
CRESCIMENTO

Variéveis independeniescodificades  Resposta

TABELA 3 - SEGUNDO DELINEAMENTO FATORIAL

Variaveis independentes

SMC codificadas Resposta
nf o O, y
20 0 0 0 0.77000
21 0 0 0 0.77525
22 0 0 0 0.77375
23 0 0 0 0.77675
24 0 0 0 0.77050
25 1 1 1 0.75125
26 1 1 -1 0.75575
27 1 -1 1 0.69500
28 1 -1 -1 0.69175
29 -1 1 1 0.73400
30 -1 1 -1 0.75625
31 -1 -1 1 0.73150
32 -1 -1 -1 0.70725

A analise estatistica, ilustrada na figura 6, mostrou que
um modelo de primeira ordem ndo se ajustava corretamente
aos dados da tabela 3. Aumentamos entdo o planejamento do
delineamento, acrescentando aos dados da tabela 3 as
simulac@es listadas na tabela 4. Este novo delineamento é
chamado de CCD (Central Composite Design -
Delineamento Composto Central) e contem pontos de
amostragem suficientes para a construgdo de um modelo de
segunda ordem.

SMC Paso
nf Oy 0, y
- Analysis of Yariance; DV ¥ (Segundo delinearmento fatorial)
Origem 000000 000000 000000 Sums of [df | Mean F p-level
Incemero(A ) 000000 050000  -003645 Effect | Squares| | Squares
. Regress. [0,0038431 3|0,001281 145317256 0272176
1 Orgem+ A 000000 050000 003645 073100 Residual |0,007526 9 0000836 ]
15 Origem+2 A 000000  -100000 00720 074825 Total 0011362
. - Fig.6 — Andlise de variancia do segundo delineamento pelo software
16 Origem+3 A 000000 -150000 01093 076025 STATISTICA
17 Origem+4 A 000000 200000 014530 077000
18 Origem+5A 000000  -250000 018225 074600 TABELA 4 - SIMULACOES ACRESCENTADAS AO SEGUNDO
19 Origem+6A 000000 -300000 021870 070275 DELINEAMENTO FATORIAL
Variaveis independentes R
i esposta
SMC codificadas
0,78000 nf o f 0. y
0,76000 — >
< 074000 _— Y 33 -2 0 0 0.76650
e I . 34 2 0 0 0.76475
£ 4 0000 Ne 35 0 -1.682 0 0.72975
0,68000 36 0 1.682 0 0.64775
0,66000 : : : : : 37 0 0 -1.682 0.75550
14 15 16 7 18 19 38 0 0 1.682 0.76400
Simulagédo

Fig.5 — Resultados colhidos na dire¢do de maior crescimento

Observe que houve um crescimento na resposta até a
simulacdo 17, sendo que ap0s este ponto a resposta comegou
a decrescer.

Realizamos, entdo, um novo delineamento de

experimentos do tipo fatorial com o ponto central &, sendo o

correspondente ao da simulagdo 17 da tabela 2. Os resultados
encontram-se listados na tabela 3.

Realizando nova analise estatistica (figura 7), percebemos
que o modelo de segunda ordem adequava-se bem aos dados
da tabela 3 acrescidos dos da tabela 4.



Regr. Coefficients; War.¥; R-sqr=B616; Adj: 3232 (CCD)

3 factors, 1 Blocks, 19 Runs; MS Residual= 0008383

Dv: Y

Regressn| Std.Er. | t(3) ‘ ) 95 % +95 %
Factor Coeff. Crf.Limt | Cnf Limt
Mean/Interc. [ 077297510 012944 59 71842 0,000000] 07436595 0802260
(MNf (L) |-00024220,007241 -0,33449 0745674 -0,018801 0013957
ME (3] -0,002822 0005845 -0,48270 0540830 -0016045 0010403
20f WL 0,002477 0007837 031603 0,755189 0015251 0020204
Df (@) -0031738 0,007927 | -4,00372 0,003093) -0,049570) -0,013805
(30s (L) | 0pO1102 0007837 0,14058 0891298 0016626 0,018330
Ds [(&)] -0,006642 0007927 -0,837586 0423501 -0024574 0011291
1L by 2L 0,008594 0010240 083926 0423054 0014570 0031757
1L by 3L -0,000406 0,010240 -0,03957 0969219 0023570 0022757
2L by 3L -0006781 0,010240 -0 66225 0524403 -0,029945 0016382

Fig.7 — Anélise estatistica do delineamento CCD pelo software
STATISTICA

A superficie de resposta de segunda ordem do modelo
ajustado esta plotada na figura 8, onde no eixo das abscissas

temos os valores de o, codificados, no eixo das ordenadas
os valores de 55 codificados, ambos para o valor de nf
codificado de —1.
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Fig.8 — Superficie de resposta de segunda ordem ajustada

O célculo do ponto estacionario de maximo nos fornece a
seguinte solucdo codificada (utilizou-se o valor inteiro do

parametro nf ):

G = X, =(-1,00000 -0,04158 0,11948)".

A solugdo 6tima alcancada por [2] ap6s 10 geragdes do
AG (200 SMC de 2000 histérias cada = 400000 histérias),
codificada para o padrdo do segundo delineamento fatorial
foi:

R =(4,00000 0,10000 —0,15OOO)T.

Observe que a técnica RSM requereu apenas 38 SMC de
4000 historias cada (152000 historias). Comparando o
esforco computacional da técnica RSM com o utilizado
inicialmente por Junior (2005) com AG, vemos que houve
uma economia computacional de 62% (152000/400000 =
0,38).

A fim de compararmos a resposta obtida por ambos os
métodos, realizamos duas novas simulagBes, com 30000

histérias cada, para os pontos Gq,, € 0, . Tais simulacdes
encontram-se listadas na tabela 5.

TABELA 5 — SIMULACOES PARA A COMPARACAO DE RESPOSTAS

Resposta
SMC Ponto y Intervalo de confianca de
95% de Y
39 9;5,\,, 0,77320 [0,76842; 0,77793]
40 6?,: 0,77590 [0,77118; 0,78062]

A andlise, ilustrada na figura 9, mostra que nao ha
diferenca estatistica entre os dois resultados, ou seja, ambos
0s métodos atingiram uma resposta de mesmo valor
estatistico.

Test and Cl for Two Proportions

Sample X N Sample p
1 23196 30000 0,773200
Z 23277 30000 0,775900

Difference = p (1) - p (&)

Estimate for difference: -0,0027

95% CI for difference: (-0,00938729; 0,00395729)
Test for difference = 0 (vs not = 0): Z = -0,79

Fig.9 — Andlise estatistica do software MINITAB para os dados da tabela 5

P-Value = 0,429

V. CONCLUSAO

Este trabalho realizou a otimizagcdo pela técnica RSM
sequencial do problema proposto por [2] e comparou seus
resultados com os obtidos inicialmente por aquele autor com
a metodologia Algoritmo Genético.

Na secdo dois, o problema otimizado foi definido para um
melhor entendimento do trabalho realizado; a metodologia
RSM seqliencial foi revista na secdo trés e a secdo quatro
comparou os resultados obtidos pelas metodologias RSM
sequencial e AG.

A secdo quatro mostrou que a metodologia RSM alcangou
a mesma resposta utilizando apenas 38% do esforco
computacional em rela¢do ao resultado original de [2]. Este
fato corrobora as assertivas de [1], mostrando ser a técnica
RSM muito mais racional no trato de Otimizacdo de
Simulacdes que a heuristica Algoritmo Genético.
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