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RESUMO

O desenvolvimento da Engenharia de Sistemas determina o fim das barreiras computacionais aos
métodos de apoio a decisdo. Este fato, deve ser recebido com entusiasmo e servir de motivagao a
criacdo de novas técnicas capazes de tornar factivel o uso de modelos matematicos para a solugao
de problemas cujos coeficientes sejam obtidos sob incerteza. Muitas vezes, esta incerteza é fruto
da subjetividade, sempre presente em problemas complexos. O principal objetivo da abordagem
proposta ¢ ajudar a identificar solu¢des eficientes que tenham um comportamento julgado
satisfatorio pelo decisor, considerando a variagdo dos coeficientes do modelo de PLMO em
intervalos de nimeros reais e que se baseia em pontos de referéncia. A abordagem interativa pode
encontrar uma solugdo que seja considerada robusta em relagdo a qualidade (dos valores das
fungdes objetivo) e a viabilidade, que somente entdo € classificada como solugédo robusta.

PALAVRAS CHAVE Gestao da Incerteza, Programagdo Linear Multiobjetivo, Abordagem
Interativa.

ABSTRACT

The development of Systems Engineering has made it possible to determine the end of
computational boundaries of decision support methods. This fact should be received with
enthusiasm and serve as motivation in the development of new techniques capable of solving
mathematical models with coefficients which were obtained under uncertainty. In many cases,
this uncertainty is the fruit of subjectivity, which is always present in complex problems. The
principal aim of the presented approach is to help identify efficient solutions that have a behavior
that is judged satisfactory by the decision maker, who is confronted with variations of the interval
coefficients of the MOLP model, relative to the quality of the solution, by the objective function
values, and relative to the viability of the solution.

KEYWORDS. Uncertainty Management, Multi-Objective Linear Programming, Interactive
Approach
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1 - Introducéo

A tomada de decisdo gerencial ¢ sempre um grande desafio que requer a superacao
técnica e intelectual, o bom uso de ferramentas qualitativas e quantitativas aliadas a habilidade da
visdo prospectiva. Neste ambiente onde a dindmica dos fatos relevantes que devem ser
considerados no momento da tomada de decisdo se modifica vorazmente, contar com o apoio de
novas técnicas pode representar a sustentabilidade das ag¢des oriundas destas decisoes.

Nos tempos atuais podemos considerar que ndo temos mais restrigdes computacionais, 0s
desenvolvimentos sdo acelerados a cada dia o que torna oportuno que haja um esforgo cientifico
para utiliza-los em problemas reais.

Representar um problema real por um modelo matematico ndo ¢ uma tarefa simples na
maioria das vezes ¢ considerar que os parametros do modelo se encontram sob incerteza ainda
requer mais conhecimento sobre o problema. Muitas vezes esta incerteza esta associada a propria
dinamica do ambiente competitivo, outras vezes a obtencao dos dados do problema e também a
erros de medigao.

Na literatura cientifica alguns autores apresentam conceitos que pretendem diferenciar,
como “‘risco”, “imprecisdo”, “incerteza” entre outros, que se desenvolvem por vezes na area
deterministica e outras na area probabilistica.

O objetivo principal deste trabalho e apresentar uma técnica de apoio a tomada de
decis@o no campo deterministico, onde a incerteza ¢ introduzida no modelo matematico como
intervalos de niumeros reais. Esta area de pesquisa ainda nao possui uma denominagao especifica,
Oliveira e Antunes (2007) referem-se a “Programagao Intervalar” em portugués, mas ndo deve
ser associada a tradug@o de Interval Programming que ¢ utilizado em Problemas de Programagao
Nao Linear onde a area de decisdo encontrada como solugdo ¢ representada por um vetor
intervalo multidimensional (Hansen, 1992).

Lucas (2005) desenvolve o Método Sonar criando uma nova forma de modelagem da
incerteza em problemas de Programagdo Linear com um ou mais objetivos a serem otimizados,
onde ¢ utilizada a teoria de Andlise de Intervalos, abrindo espago para a elaboracdo de
metodologias interativas de apoio a decisdo.

Neste trabalho uma metodologia interativa € proposta, com base no Método Sonar, que
tem como objetivo identificar vértices eficientes em um problema de Programacdo Linear
Multiobjetivo onde alguns ou todos os coeficientes das fungdes objetivo, restrigdes ou limites das
restricdes sejam intervalos de nimeros reais e, sempre que possivel, identificar solugdes robustas
para a incerteza do problema em questao.

A abordagem proposta tem como principal objetivo ajudar a identificar solucdes
eficientes que tenham um comportamento julgado satisfatério pelo decisor diante da variagdo de
todos os coeficientes em intervalos do modelo de PLMO, quer em relagdo a qualidade da
solucdo, tendo em conta os valores das fungdes objetivo, quer no que diz respeito a viabilidade da
solugdo. Ou seja, procuramos identificar solugdes robustas no sentido em que “aconte¢a o que
acontecer”, isto €, para qualquer cenario em que os coeficientes se apresentem dentro dos
intervalos, os respectivos valores das fungdes objetivo nunca estdo abaixo de determinados niveis
de reserva impostos pelo decisor, na maioria dos casos os valores das fungdes objetivo ndo se
degradam bruscamente diante de possiveis variagdes dos coeficientes, ¢ ainda na maioria dos
casos a solucdo ¢ viavel (Lucas, 2009). Procura-se com esta abordagem um tratamento da
incerteza associada ao problema de PLMO que nao gere apenas solugdes muito conservadoras
(como ¢ o caso das baseadas em modelos minmax), dando a possibilidade de explorar, através do
estabelecimento de alguns parametros de controle, solugdes com diferentes caracteristicas, quer
dos valores das fungdes objetivo e dos compromissos (tradeoffs) subjacentes, quer a estabilidade
face a variacdo dos coeficientes em intervalos. Esta visdo estd de acordo com o conceito de
robustez que denomina uma conclusdo de robusta quando essa ¢ obtida varias vezes ou em todas
as vezes em que um conjunto de valores possiveis dos dados do problema e dos parametros do
modelo sdo implementados (Roy, 1998). O fato de se tratar de uma abordagem na qual ¢
requerida a intervencdo do decisor visa minorar as dificuldades praticas dai decorrentes para o
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proprio processo de apoio a decisdo evitando apresentar ao decisor um grande numero de
solugdes para avaliagdo.

2 — Programacao Linear Multiobjetivo

A busca da tomada de decis@o técnica requer o conhecimento do problema em questao,
considerando a relevancia de cada um dos aspectos das possiveis questdes, e de técnicas que
possam sistematizar as questdes e potencializar o alcance de uma decisdo racional.

Os modelos e métodos multi-objetivo permitem aos decisores racionalizar as
comparacdes entre as potenciais solucdes alternativas, auxiliando na percepcao dos aspectos
conflitantes sob avaliagdo e na compreensao da natureza dos compromissos que devem ser feitos
para a escolha de cada solucdo. Assim, na busca de aperfeigoar o entendimento dos problemas
em estudo e apresentar solucdes que possam espelhar melhor a realidade dos cenarios
apresentados, tem se enfatizado o estudo dos problemas com multiplos objetivos. O problema da
formacdo de um critério de otimizagdo Unico a partir de critérios ndo comparaveis primeiro
surgiu nos trabalhos de Pareto (1896) (Zeleny,1974).

Os problemas multi-critério subdividem-se normalmente em dois grandes grupos, aos
quais estdo associadas as respectivas abordagens metodologicas: os problemas multi-atributo e os
problemas multi-objetivo.

Na analise multi-atributo as alternativas admissiveis sdo explicitamente conhecidas e em
numero finito. Neste contexto, podem distinguir-se as problematicas de selecdo, ordenagdo ou
caracterizacao (Roy, 1990).

Na programagdo multi-objetivo, o conjunto das solu¢des viaveis forma um continuo,
sendo definido implicitamente por um conjunto de restrigdes (como também na programagao
mono-objetivo), mas o conjunto das alternativas viaveis, no espago das variaveis de decisdo, ¢é
mapeado no espago das fungdes objetivo, de modo a que a cada alternativa esta associado um
vetor cujas componentes sdo os valores das fung¢des objetivo correspondentes a essa alternativa
(Steuer, 1986; Cohon, 1978).

Na literatura cientifica, o significado dos termos incerteza e risco nem sempre sdo usados
de forma consistente por todos os autores (Antunes, 1991; Borges, 2005). O tratamento das
questdes relacionadas a incerteza e ao risco em modelos de programagdo matematica pode ser
efetivado através de diferentes abordagens metodologicas. A escolha de cada abordagem
depende, essencialmente, do tipo de informagdo disponivel, da informacdo que o decisor esta
interessado em obter e do modo como apreende a imprecisdo inerente ao modelo e aos dados
(Borges, 2005).

2.1 Problema Linear Multiobjetivo

O problema de programagao linear com objetivos multiplos consiste na otimizagdo de p fungdes
objetivo lineares sujeitas a um conjunto de restrigdes lineares.
Para facilitar a notagdo, considera-se que as fungdes objetivo sdo todas a maximizar:
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sujeito a x e X {x e R"

ou
"MaX"i(l)ZC X
s.a xe X

onde p ¢ o numero de fungdes objetivo, N 0o nimero de variaveis, M o numero de restri¢des, X 0
vetor das variaveis de decisdo, C é a matriz dos objetivos (dimensdo p x n), cujas linhas sdo os
vetores C, (coeficientes da fungdo objetivo f,), A ¢ a matriz dos coeficientes tecnologicos (m x
n), b é o vetor dos termos independentes, X é a regido viavel no espago das varidveis (Steuer,
1986; Climaco, Antunes e Alves, 2003).

2.2 Solucéo Eficiente e Solucdo Nao Dominada

Uma solucdo ¢ dita eficiente para um problema multiobjetivo se € somente se ndo existir outra
solugdo viavel que melhore o valor de uma fungdo objetivo, sem piorar o valor de, pelo menos,
outra fungdo objetivo (Climaco, Antunes e Alves, 2003).

Xe =fxe X |xeX: f(x)>f(x))
onde f(x)> f(x)ssef(x)> f(x)e f(x)= f(x)

2.2)

Em PLMO o conjunto viavel (Espaco de Decisdo) produz outro espago vetorial denominado Espaco dos
Objetivos que ¢ a imagem do conjunto viavel. O espago dos objetivos tem p dimensdes, ou seja possui a
dimensao de acordo com o nimero de fungdes objetivo.

A solucgdo ndo dominada ¢ a imagem das solucdes eficientes no Espaco dos Objetivos.

2.3 Solugdo ideal, solugdo anti-ideal e tabela de 6timos individuais

A solugdo ideal é o ponto z* no espago das fungdes objetivo que otimizaria
simultaneamente todas as fungdes. Cada componente da solugdo ideal é o valor 6timo de cada
funcdo objetivo, otimizada individualmente, na regido admissivel. Quando as fungdes objetivo
estao em conflito, a solucdo ideal esta para além da regido viavel, mas cada 7. ¢ individualmente
alcangavel. A solugdo ideal pode ser usada como o ponto de referéncia em fungdes escalares
substitutas que se destinam a calcular a solu¢do ndo dominada mais préxima, de acordo com uma
dada métrica. Note-se que pode ndo existir uma solugdo x* no espaco das variaveis de decisdo
(mesmo ndo viavel) que tenha como imagem z* no espago das fungdes objetivo, pelo que a
solucdo ideal se define unicamente neste espaco (Climaco et al., 2003).

A tabela de otimos individuais (também chamada de tabela de "pay-off") contém os
valores das fungdes objetivo para cada solu¢do ndo dominada que € o 6timo individual de cada
funcdo. Esta tabela permite fornecer uma informagéo sobre as gamas de valores de cada fungdo
objetivo na regido nao dominada.

A tabela de 6timos individuais tem a seguinte forma, onde 7bk =ck x!, com zLl =¢j x! =

. o } o
z 1 sendo as colunas representadas pelas solugdes x' que sdo ordenadas na mesma sequéncia das
respectivas func¢des objetivo que estdo sendo otimizadas, ou seja na coluna 1 esta sendo calculado
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o valor de f; com a respectiva solu¢do 6tima e apresentado na célula z"' e nas demais linhas a
solucdo otima de f; serd atribuida as demais fungdes objetivo. Na segunda coluna sera
apresentada a solugdo que otimiza f, e assim sucessivamente.

x! x2 xK xP
£ [ L1251 /2.1 A1 [T il
f ,1.2 22742 | .. X2 | 2
f, Sk 2.k o | kk=k [ | ,pk
f, Z1.p 72.p K.p o | ZPsP =7*p

A solugdo ideal pode ser identificada na diagonal da tabela de o6timos individuais
(elementos 25k = Zkk ).
Contudo, para problemas com mais de duas fungdes objetivo, os piores valores de cada fungao
objetivo na regido ndo dominada podem ndo estar disponiveis nesta tabela. Pode acontecer que o
pior valor de uma dada fungdo objetivo na regido ndo dominada ndo seja alcancado em uma
solucdo que ¢ o oOtimo individual de outra fung@o objetivo (e apenas estas solugdes estdo
representadas na tabela).

2.4 - Funcoes escalares substitutas

As solugdes ndo dominadas do problema multiobjetivo original s3o obtidas através da
otimizagdo de uma fungdo escalar substituta que agrega temporariamente as multiplas func¢des
objetivo, incluindo também parametros de informagdo das preferéncias do decisor (Wierzbicki,
1986; Vanderpooten, 1989, 1990; Vanderpooten e Vincke, 1989; Antunes, 1991; Climaco et al.,
2003).

A otimizagdo de uma fung@o escalar substituta deve conduzir apenas a solugdes nao
dominadas, podendo gerar todas ou um subconjunto representativo de todas as solu¢des nao
dominadas através da manipulagdo dos pardmetros de informagao de preferéncias.

Estas fungdes escalares substitutas podem fazer parte do processo de aprendizagem do
problema em estudo, garantindo a obtencdo de solugdes ndo dominadas. Também podem ser
usadas com interface direta ao decisor, através dos métodos interativos, considerando que a cada
iteragdo as preferéncias podem se modificar durante o processo de aprendizagem.

No quadro dos métodos interativos, o papel da funcdo escalar substituta deve ser
sobretudo considerado como um meio de calculo de solugdes ndo dominadas guiado pelas
preferéncias do decisor, mas sem a assumir como uma verdadeira representacao analitica das suas
preferéncias. (Climaco et al., 2003)

2.4.1 - Célculo da solugdo que minimiza uma distancia a um ponto de referéncia.

Este processo de determinagdo de solucdes eficientes consiste na minimizagdo de uma
distancia a um ponto de referéncia, o qual €, em geral, estabelecido pelo decisor, representando
os valores que gostaria de atingir (as suas aspiragdes) em cada fun¢do objetivo. Muitas vezes a
solucdo ideal ¢ usada como este ponto de referéncia, dado que cada componente da solugdo ideal
¢ o melhor valor que é possivel cada funcdo objetivo individualmente atingir na regido
admissivel.
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Lo

L2
L1

Fig. 2.1 - Contornos de isodistancia das métricas L1, L2 e Lo

¥

f1

Fig. 2.2 — Utilizag¢ao das métricas L1, L2 e Lo em fungdes distancia

As métricas mais usadas sdo as métricas L1, L2 (Euclideana) e Ly (de Chebycheft). A fig.

2.1 mostra os contornos de isodistancia (lugar geométrico dos pontos a mesma distancia) para z*
para essas métricas. Na fig. 2.2, os pontos 7], z2 € Ze minimizam as distancias a solugdo ideal

z*, usando as métricas L1, L2 e Lo, respectivamente. Adotando a solucdo ideal como ponto de
referéncia, o calculo da solugdo que minimiza a distancia de métrica Ly ¢

min | z*-f(x) |p

S.a x € X.

Para p=1 todos os desvios em relagdo ao ponto de referéncia sdo considerados. A medida
que p aumenta, maiores desvios vao tendo cada vez maior impacto no valor da distancia. Para a
métrica Lo 0 maior desvio prevalece sobre todos os outros e apenas esse € considerado (ou seja,

resulta na situagdo minimizar o maior desvio). Neste caso obtém-se um problema do tipo
minimax que pode ser transformado num problema linear através da introducdo de uma variavel

adicional:
min v
s.a v + fk(x) > zik* k=1,...,.p
xe X
v>0.

Se o problema multi-objetivo original for linear, por este processo os problemas escalares
substitutos apenas sdo lineares com as métricas L1 e Loo, sendo possivel através da manipulagéo
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da informacdo de preferéncias niveis de aspiracdo ou pesos, no caso de se tratar de métricas
ponderadas, obter qualquer dos pontos da regido nao dominada (i.e., ndo apenas vértices).

3 - Introducdo a Andlise de Intervalos

Matematica de Intervalos € a generalizagdo na qual os niimeros intervalos substituem os
numeros reais, a aritmeética de intervalos substitui a aritmética dos reais, e analise de intervalos
substitui a analise real (Hansen, 1992).
Podemos afirmar que a matematica de intervalos teve inicio com o aparecimento do livro de
Moore “Interval Analysis” em 1966. Este trabalho transformou esta simples idéia numa
ferramenta viavel para analise do erro. Ao invés de meramente tratamento de arredondamento de
erro, Moore (1966) estendeu o uso de analise de intervalos para limitar o efeito do erro de todas
as origens, inclusive erro de aproximacao e erro em dados. Desde entdo, varias publica¢des sobre
analise de intervalos tém ocorrido (Hansen, 1992).

3.1 Principais defini¢bes

Considera-se o intervalo real X = [a, b], ou seja, o numero intervalo X é um intervalo fechado
que consiste no conjunto {X: a <X <b} de nimeros reais incluindo os pontos a e b.
Um numero real X é equivalente a um intervalo [X, X]. Tal intervalo é denominado intervalo
degenerado. Quando um namero real é expresso como um intervalo, usualmente mantem-se a
notagdo simples. Por exemplo, o numero 2 ¢ apresentado no lugar de [2, 2] ou X no lugar de [X,
X].
As regras de aritmética de intervalos sdo simples quando um ou ambos os termos sdo intervalos
degenerados. Portanto, neste caso ¢ melhor deixar um intervalo degenerado como um nimero
real.

Um intervalo X = [a, b] ¢ dito positivo (ou ndo negativo) se a > 0, estritamente positivo se a >
0, negativo (ou ndo positivo) se b < 0, e estritamente negativo se b < 0.
Dois intervalos [a, b] e [c, d] sdo iguais se e somente sea=Ceb=d.
Os numeros intervalos sdo parcialmente ordenados. Temos [a, b] < [c, d] se e somente se b < C.
(Hansen, 1992).

3.2 Aritmética de Intervalos
As operagdes de adicdo, subtracdo, multiplicagdo e divisdo sdo indicadas pelos sinais +, —,
* , /, respectivamente. Se Op significa uma destas operagdes para a aritmética dos nimeros reais X

e Y, assim a correspondente operagdo para a aritmética dos nimeros intervalos X e Y (Hansen,
1992) ¢ :

XopY={xopy:xe X, yeVY}
(3.1

Assim, o intervalo X op Y resultante desta operagdo contém todos os niimeros que podem ser
formados como x Op y paracadaX € Xecaday € V.

4 - Apresentacdo da abordagem interativa baseada em pontos de referéncia
Esta abordagem pretende identificar solugdes eficientes em modelo de PLMO nos quais
todos os (ou apenas alguns) coeficientes sdo especificados como niimeros intervalos, refletindo a
incerteza associada ao problema. De acordo com o “que pode acontecer” (ou seja, para qualquer
concretizacdo dos coeficientes nos intervalos especificados) pretende-se obter solucdes que
respondam as seguintes preocupagoes:
- Para uma determinada “concretizacdo” da regido viavel os valores das fungodes
objetivo nunca estdo abaixo de determinados niveis de reserva impostos pelo decisor.
- Para a “maioria” dos casos, ndo ha uma degradacdo brusca dos valores das fungdes
objetivo; isto €, uma solucdo que apresente uma degradagdo acentuada, para alguma

511



Congreso Latino-lberoamericano
de Investigacion Operativa sEptember 24-28, 2012

Rio de Janeiro, Brazil

funcdo objetivo, para além de uma dada vizinhanga, ndo pode ser classificada como
robusta.

- Para a “maioria” dos casos, a solu¢do permanece viavel.

Esta abordagem requer o estabelecimento de alguns parametros de controle por parte do
decisor que tém um papel essencial na classificacdo de uma solugdo como robusta ou nao
robusta. Estes pardmetros introduzem um grau de subjetividade adicional (praticamente
impossivel de evitar neste contexto a ndo ser que se enverede por solugdes muito conservadoras
do tipo minmax) mas com a vantagem de envolver o decisor no processo de identificagdo das
solucdes consideradas robustas.

A formulagdo do problema de PLMO com coeficientes em intervalos € a seguinte, na qual
para cada coeficiente sdo conhecidos os limites inferior (denotado por L) e superior (denotado
por U) de variacdo, assumindo que nao esta disponivel a informagdo adicional (Lucas, Antunes e
Climaco, 2005):

max Zk(§)=zn:[c;,ct’j] X k=1,...p
j=1
w  SEa] x< ] i-h..m
j=1
Xj20 ji=1,...n

A partir deste problema, a abordagem interativa proposta para apoio a identificagdo de
solucdes eficientes robustas desenvolve-se da seguinte forma. (Lucas, 2009)

la- Caélculo das solugdes que otimizam individualmente cada fungdo objetivo z(X)
(k=1,...,p) com os coeficientes da fungdo objetivo “mais favoraveis” na regido viavel “ampliada”.
Para fungdes a maximizar e restrigdes do tipo < sera

U
max  Z . (X)

n
L u
s.a Zaij xjébi ,i=1,...,m,
j=1
Xj 20, j: 1, cee, I

U*
PIERE)

“otimista” dado que considera que todos os coeficientes intervalares do modelo estdo
simultaneamente nos seus extremos mais favoraveis.

Estes valores constituirdo um ponto de referéncia (z }J*’ z z ‘pj*), numa perspectiva

1b- Célculo das solugdes que otimizam individualmente cada fungdo objetivo zy(X)
(k=1,....p) com os coeficientes da funcdo objetivo “menos favoraveis” na regido viavel
“reduzida”. Para fun¢des a maximizar e restrigdes do tipo < sera

L
max  Z ()
n
U L.
s.a Zaij X;< bi,1=1,...,m,
i1

xj20,j=1,...,n
L*
5

“pessimista” dado que considera que todos os coeficientes intervalares do modelo estdo
simultaneamente nos seus extremos menos favoraveis.

2a- Calcular a solugdo que minimiza uma distancia (ponderada) de Chebycheff ao ponto
de referéncia “otimista” usando os coeficientes centrais (“nominais”) das fungdes objetivo, numa
regido viavel que “privilegia” a regido situada entre a regido viavel “ampliada” e a regido viavel
“reduzida” (Lucas et al., 2005). Para mitigar os efeitos das ordens de grandeza dos valores das
fungdes objetivo, os coeficientes da fungdo objetivo podem ser multiplicados por um fator de
escala, ou pode ser feita uma normalizacdo, ou podem ainda ser usados os pesos calculados como

Estes valores constituirdo um ponto de referéncia (z IL*, z z t*), numa perspectiva
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no método STEM (Benayoun at al., 1971) que consistem num termo relacionado com as gamas
de variagdo de cada funcdo objetivo e num termo de normalizagdo quadratica. Este coeficiente de
ponderagao ¢ designado por g.

min

S.a

v

=1

gz -2{(®))<v . k=1,..,p,

v>0

Xj > O,_] = 1, [ I 8
A solugao deste problema designa-se por (x

ouU _0U
,Z ).

2b- Calcular a solu¢do que maximiza uma distancia ponderada de Chebycheff ao ponto
de referéncia “pessimista” usando os coeficientes centrais (“nominais”) das fungdes objetivo, na
mesma regido viavel usada na formulacao acima.

max

v

n
L .
s.a Zaij X; < biU ,i=1,...,m,
)

I

n

8] L .
Zai_ X; > bi ,i=1,...,m,
=1

gk (ZE(&)'ZE*)E v ,kzla--',p,

v>0

Xj > O,_] = 1, A |
A solugio deste problema designa-se por (x°", Z

OL) .

n
o e - U L.
Em qualquer um destes problemas sdo eliminadas as restrigdes E a x;= b-,i=1,...,
§ i

=1

m, que eventualmente provoquem a inexisténcia de solugdo, até ser obtida uma regido viavel nao

vazia.

coeficientes gerados aleatoriamente dentro dos seus intervalos

onde r denota que os coeficientes sdo gerados aleatoriamente com uma distribuicdo
dentro dos seus intervalos de variagdo.

3- Sdo calculadas solugdes resolvendo o seguinte problema escalar substituto com

min

S.a

A%
n
r r .
Z:aijxjibi , i=1,...,m,
=1

n
U L
Ea X >b-,
i J i
=

i=1

5 ey

g (zV -21(®)<v k=1, ...p,

r L*
2, (x)=z2z,

L L*
z.(x)zz,
v>0
XjZO,

5

k=1,...,p,
k=1,...,p,
j=1,...,n

uniforme
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De um conjunto de solugdes geradas através da resolucdo deste problema, sdo retidas
como robustas aquelas cujos valores das fungdes objetivo, com os coeficientes centrais
(nominais):

- nunca sdo piores em um valor superior a Dy (k=1,...,p), que pode ser dado em valor
absoluto ou em percentagem, em relacdo aos valores das fun¢des objetivo com os coeficientes
mais favoraveis, e

- sdo sempre melhores pelo menos num valor fy (k=1,....p) (eventualmente Dy = f}, para
algum ou todos os k=I,...,p) em relacdo aos valores respectivos das fungdes objetivo com os
coeficientes menos favoraveis, e

- nunca variam mais de €% em relagdo aos valores das fungdes objetivo obtidos com

coeficientes aleatorios dentro dos intervalos em todas as simulagdes (fases 2 e 3).
Poder-se-iam ainda definir categorias (inferiores) de solugdes robustas para os casos em que
apenas uma das condi¢des acima seja satisfeita. Estas categorias de robustez poderiam ainda ter
uma ordem de mérito se fosse mais (ou menos) importante nunca estar afastado mais de Dy na
funcdo objetivo k em relacdo ao valor de z(x) com os coeficientes mais favoraveis ou estar
sempre mais afastado do que fi em relacdo ao valor de zi(x) com os coeficientes mais
desfavoraveis.

5 - Outras possibilidades de desenvolvimento desta abordagem

Uma possibilidade de desenvolvimento desta abordagem seria a seguinte.

A resolugdo do problema na fase 3 seria repetida h vezes com os coeficientes das fungdes
objetivo gerados aleatoriamente dentro dos seus intervalos.

Se os valores das fungdes objetivo se situarem mais de ( vezes numa vizinhanga Dy
(k=1,...,p) de ZOU=;(§0U), ou de ;0L=g(§0L), entdo x"Y, ou x"" ¢é classificada como solucdo robusta
face a qualidade dos valores das fungdes objetivo. O pardmetro ( atua como um limiar de
qualidade da solugdo. Seria possivel ainda estabelecer um pardmetro de veto de modo a “vetar” a
qualidade da solugdo sempre que os respectivos valores das fungdes objetivo se situassem a mais do que
certa distancia de um valor desejado, ou a menos de certa distancia de um valor indesejado.

Adicionalmente, os coeficientes a;; e b; sdo gerados aleatoriamente dentro dos intervalos.
Se a solugdo for ndo viavel (com respeito as restrigdes intervalares) um nimero de vezes inferior
a s entdo ¢ classificada como solugdo robusta face a viabilidade.

Se uma solugdo for considerada robusta face a qualidade (dos valores das fungdes
objetivo) e face a viabilidade entdo ¢ classificada como solugdo robusta.

Se na fase 3 a solugdo ndo for robusta entdo sdo retiradas todas as restri¢des do tipo

n n
Z:aljJ X; 2 biL (i=1, ..., m) para as quais Z:aljJ X; - b{“ < d; b{“, onde d; ¢ uma percentagem,
=1 =1
de modo a alargar a regido viavel (i=1, ..., m).

6 — Concluséo

A sistematizacdo de problemas reais sob a condi¢do de incerteza ainda apresenta um grande
campo de desenvolvimento cientifico, a gestdo da incerteza ainda precisa ser explorada em
muitas areas, requerendo o surgimento de novas técnicas. A abordagem interativa apresentada
neste trabalho ¢ capaz de proporcionar a possibilidade da exploragdo de uma area da regido viavel
muito importante para o modelo de programagdo linear multiobjetivo onde a incerteza possa ser
inserida no modelo através de coeficientes em intervalos. A incerteza através de um numero
intervo € de facil compreensdo ¢ implementagdo, além de ndo requerer conhecimentos sobre as
distribui¢des de probabilidade dos dados sobre o problema em questdo. Como perspectiva de
desenvolvimento pode ser considerada a necessidade de implementacdo da técnica através da
elaboragdo de um software especifico que torne amigavel a interface com o decisor ¢ também a
verificagdo da aplicabilidade em varias areas cientificas como as areas da Satde e de
Sustentabilidade, onde pequenas variagdes podem representar decisdes com grande impacto nas
solugdes dos problemas.
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