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Resumo

Este trabalho objetivou identificar os principais modelos multiobjetivos da Programacdo por Metas, ou Goal
Programming (GP), analisando as suas vantagens e desvantagens quando utilizados para tratar situaces reais,
envolvendo problemas complexos de grande porte. Foram tratados tanto modelos da GP deterministica, como da GP

sob incerteza.
Palavras-chave

Tomada de decisdo. Programacio por metas. Modelos deterministicos. Modelos sob incerteza.

1. Introducdo

0s modelos matematicos podem ser caracterizados
pelas seguintes dicotomias, conforme Goldbarg &
Luna (2005): deterministico ou probabilistico, restrito
ou irrestrito, monocritério ou multicritério, continuo
ou discreto, unidecisor ou multidecisor, univariavel
ou multivariavel, linear ou nio linear e monobjetivo
ou multiobjetivo.

Os problemas multicritério podem ser divididos
em duas classes: Multiobjetivos e Multiatributos. Nos
problemas Multiobjetivos, que podem ser classificados
como uma subdrea da Programacdo Matematica,
hé dois tipos de abordagem, por aglutinacido ou
por priorizagdo, sendo que ambas utilizam funcdes
escalares por meio das quais as multiplas funcdes
objetivo sdo transformadas em uma unica funcio
(aglutinada) global (Zeleny, 1973). Nesses problemas, as
alternativas para a tomada de decisdo sdo geradas pelo
método de solucio aplicada (Deb, 2001a; Silva et al.,
2013a). Incluem-se nessa categoria os modelos de
Programacio por Metas (Goal Programming - GP),
que serdo o foco deste trabalho e que podem adotar
ambas as abordagens (Charnes & Cooper, 1961).

Ja os problemas Multiatributos podem ser
tratados pela Teoria da Utilidade (Utility Theory) e
pelos Métodos de Tomada de Decisdo por Multiplos
Critérios, como o Analytic Hierarchy Process - AHP,

o Analytic Network Process — ANP, o Elimination et
Choix Traduisant la Realité - Electre e o Measuring
Attractiveness by a Categorical Based Evaluation
Technique - Macbeth, dentre outros (Shimizu, 2010;
Saaty, 1977, 2006). De forma geral, nesses problemas
as alternativas para a tomada decisdo sdo previamente
estabelecidas (Shimizu, 2010).

Tradicionalmente, os analistas utilizam modelos
lineares, restritos, monocritérios, continuos e
deterministicos para tratar problemas de decisdo. Uma
alternativa, bastante comum, é fazer uso de modelos
de simulagdo com eventos discretos e, por meio da
analise de cenarios, buscar-se encontrar solu¢des
que melhor atendam aos requisitos envolvidos no
problema de interesse (Piewthongngam et al., 2009).

Porém, num contexto real, os problemas podem
incluir vérios objetivos - representando o desempenho
de varias areas/setores/aspectos da empresa objeto do
estudo -, quando o interesse dos decisores envolvidos
¢ obter melhorias/ganhos globais para a empresa como
um todo, sendo que, muitas vezes, esses objetivos
podem ser conflitantes com a existéncia de trade-offs
(Deb, 2001b).

QOutras dificuldades inerentes a adequada
modelagem matematica de problemas reais se
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referem a: (i) determinacio dos coeficientes das
variaveis de decisdo nas fungdes-objetivo - conhecidos
como coeficientes de custos; (ii) a determinacdo dos
coeficientes das varidveis de decisdo nas restricoes
do modelo - conhecidos como coeficientes do lado
esquerdo (LHS - Left hand side coefficients); (iii) a
determinacdo dos valores das constantes do lado
direito das restri¢des — conhecidos como coeficientes
do lado direito (RHS - Right hand side coefficients).
Evidentemente, a correta determinacéo dessas funcoes
e parametros é de grande importancia para que
o0 modelo tenha uma boa aderéncia ao problema
analisado (Gembicki & Haimes, 1975).

Outra questdo ¢ que os modelos matematicos em
geral consideram somente a existéncia de restricoes
que sejam rigidas, ou seja, se ha restricdes no problema
que possam ser consideradas flexiveis, no sentido
de que aceitam valores proximos aos estabelecidos
previamente (conhecidos como Metas) para os seus
RHS (Ignizio, 1985), esses modelos precisam de um
tratamento diferenciado.

Para permitir a resolucdo de modelos matematicos
com restricdes flexiveis foi proposta por Charnes
& Cooper (1961) a Programacdo por Metas (Goal
Programming - GP), que é uma area da Programacio
Multiobjetivos. Nesse sentido, a GP procura uma
melhor solu¢cdo de compromisso para modelos
multiobjetivos frente as metas estabelecidas para
0s objetivos.

A GP faz isso por intermédio da inclusdo de novas
restricdes do tipo flexivel, associadas aos objetivos
de interesse, e de variaveis auxiliares, conhecidas
como variaveis desvios, relacionadas a obtencdo de
valores acima ou abaixo das metas e que compordo
uma nova funcio objetivo para modelos de GP
(Charnes & Cooper, 1961; Ignizio, 1985; Tamiz et
al., 1995, 1998; Romero, 2004; Yaghoobi & Tamiz,
2007; Chang, 2007).

Assim, a GP permite que nem todas as restricoes
sejam consideradas rigidas ou fixas, o que a
faz diferente dos procedimentos da otimizacdo
classica. Essa caracteristica permite que situacdes
frequentemente verificadas na pratica, em que os
valores dos recursos (RHS) utilizados com a adocio
de uma solucdo sdo distintos daqueles fixados
inicialmente, sejam tratadas por intermédio das
varidveis desvio incorporadas a modelagem de GP.
Além disso, a GP, em conjunto com a teoria Fuzzy,
permite o tratamento de ocorréncia de incerteza nos
parametros de entrada dos modelos (Aouni et al.,
2009; Yaghin et al., 2012).

Destaca-se que a GP gerou grande interesse dos
pesquisadores, sendo que o primeiro artigo a apresentar
uma perspectiva ampla do seu uso (aspectos tedricos

e praticos) foi desenvolvido por Kornbluth (1973) e,
conforme Caballero et al. (2009), dentre uma série de
publicagdes relacionadas a GP, os livros de ljiri (1965),
Lee (1972) e Ignizio (1976) podem ser considerados
textos classicos.

De fato, um grande numero de trabalhos sobre
GP tem surgido na literatura cientifica, podendo ser
citados: 1gnizio (1978), Zanakis & Gupta (1985),
Romero (1986), Saber & Ravindran (1993) - para o
caso ndo linear, Schniederjans (1995), Tamiz et al.
(1995, 1998), Lee & Olson (1999), Aouni & Kettani
(2001), Jones & Tamiz (2002), Uria et al. (2002),
Caballero et al. (2009), Silva (2009, 2013), Silva et al.
(2010a, b, 2011a, b, 2012b, ¢, 2013a, b), Ustun (2012)
e Bankain-Tabrizi et al., (2012).

Um artigo recentemente publicado que atualiza
a pesquisa de Kornbluth (1973) até 2009, e o de
Caballero et al. (2009). Esses autores consultaram
importantes periodicos internacionais, a saber:
European Journal of Operational Research; Journal
of the Operational Research Society; Computers
and Operations Research; Computers and Industrial
Engineering; Omega; Fuzzy Sets and Systems;
Socio-Economic Planning Sciences; International
Journal of Production Research; International Journal
of Production Economics; Applied Mathematics and
Computation; Journal of Multicriteria Decision Analysis,
Annals of Operations Research; INFOR; Agricultural
Systems; Management Science; International
Journal of Systems Science; Applied Mathematics
and Computation; IIE Transactions Institute of
Industrial Engineers; International Journal of Advanced
Manufacturing Technology e Mathematical and
Computer Modelling.

No referido artigo, os autores apresentam
resultados de uma survey sobre a GP, investigando
os problemas e os tipos de varidveis aos quais ela se
aplica, mostrando que os modelos de GP sdo utilizados
com maior frequéncia em problemas industriais,
seguidos por aplicacdes nas areas de recursos naturais
e de negocios.

Outra informacdo da pesquisa desses
autores foi a identificacdo de quais modelos os
pesquisadores utilizam com maior frequéncia:
Weighted Goal Programming - WGP; Lexicographic
Goal Programming - LGP e Minmax Goal
Programming - MA. Tal cendrio ainda permanece,
principalmente nos modelos que incorporam as
incertezas, que serdo descritos nas proximas segoes.

Também foram investigadas as caracteristicas
de problemas aos quais se aplicam modelos de
GP, concluindo-se que ha maior ocorréncia de
problemas lineares com varidveis binarias, inteiras e
em conjunto com a teoria Fuzzy. Cabe acrescentar
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que Caballero et al. (2009) nio fazem mencio aos
novos modelos de GP sob incerteza, apenas a GP
com a teoria Fuzzy.

Dada a importancia da GP, neste trabalho o
objetivo geral foi identificar os principais modelos
deterministicos e sob incerteza da GP, procurando
apontar vantagens e desvantagens de sua aplicacdo
a problemas complexos (de grande porte) de deciséo.
Como objetivo especifico, este artigo pretendeu
complementar o trabalho de Caballero et al. (2009),
investigando nas principais bases de dados nacionais e
internacionais as publicacées que tenham se traduzido
em avancos tedricos e praticos da GP.

Para atingir tais objetivos, foram realizadas
consultas no Portal de Periddicos da Capes, bem
como nos anais dos principais congressos nacionais
da drea de ENG 111, utilizando as palavras-chave: Goal
Programming; Programacéo por metas; Programagao
de metas; e Otimizacdo multiobjetivos. Os resultados
relativos as publicacdes em GP nos periodicos nacionais
estdo no Tabela 1.

Constatou-se, conforme Tabela 1, que apenas
a revista Gestdo & Producdo possui publicacdes de
GP, sendo cinco as publicagcdes no periodo de 2002
a 2012. Incluiu-se nesse levantamento o trabalho de
Paiva & Morabito (2011), que aplicaram um modelo
de otimizacéo Estocastica Robusta, com conceitos de
GP em sua estrutura algébrica.

Segundo Kouvelis & Yu (1997), a Programacio
Robusta trata os pardmetros incertos por meio de
cenarios discretos, tendo por objetivo encontrar uma
solucdo que ofereca uma protecdo na ocorréncia do
pior cendrio possivel. Mais precisamente, busca-se uma
solucdo que minimize o desvio maximo com relacdo a
solucdo 6tima que seria obtida considerando-se todas
as possibilidades de valores dos dados aleatdrios.
Varios critérios podem ser adotados para escolher
entre solucdes (decisées) robustas, que dependem da
especificidade da situacdo, como exemplo, Kouvelis
& Yu (1997) estudaram trés tipos de critérios de
robustez: robustez absoluta (absolute robustness),
desvio robusto (robust deviation) e a robustez relativa
(relative robustness).

Nesse contexto, Mulvey et al. (1995) incorporam
o conceito de solucdo robusta — que permanece

Tabela 1. Panorama nacional sobre aplicagées de GP.

Autores

Munhoz & Morabito (2001)
Cunha & Caixeta Filho (2002)
Munhoz & Morabito (2010)
Paiva & Morabito (2011)
Abensur (2012)

Revista

Gestdo & Produgado
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proxima as solugdes otimas para todos os cenarios
considerados - e o conceito de modelagem
robusta - que gera solucdes factiveis ou quase
factiveis em todos os cendrios analisados. Para Paiva
(2009), a principal contribuicdo da Programacio
Robusta ¢ a inclusdo de penalidades para prevenir a
violacdo das restri¢des nos diferentes cenarios, bem
como permitir a flexibilizacdo da funcéo objetivo, de
forma a contemplar diferentes critérios de otimizacéo.

A Programacio Estocdstica trata de problemas
de otimizacdo com pardmetros que assumem uma
distribuicdo de probabilidades continua ou discreta
e pode ser dividida em:

® Modelos de recurso (resource models) - essa
abordagem foi desenvolvida por Dantzig (1955) e
Beale (1955) para problemas de otimizacdo estocéstica
de dois estagios, conforme abordado nos trabalhos
de Paiva (2009) e Paiva & Morabito (2011).

e Modelos probabilisticos (chance-constrained
programming) - desenvolvidos por Charnes &
Cooper (1959), permitem que algumas restricdes
do segundo estagio sejam expressas em termos
de declaragbes probabilisticas sobre as decisdes de
primeiro estagio.

Para detalhes recomenda-se a leitura dos trabalhos
de Sahinidis (2004), Paiva (2009), Munhoz & Morabito
(2012), Mulvey et al. (1995), Ben-Tal & Nemirovski
(1998, 2000), Bertsimas & Sim (2003) e Bertsimas
& Thiele (2006).

Da mesma forma, foram consultados os anais
dos principais congressos da area de ENG 111:
ENEGEP - Encontro Nacional de Engenharia de
Producédo, SBPO - Simpdsio Brasileiro de Pesquisa
Operacional e SIMPEP - Simpdsio de Engenharia de
Producdo. Como resultados, tem-se que:

® Nos anais dos ENEGEP, para o periodo de 1996 a
2012, foram encontrados trés artigos: Silva et al.
(2011a, b, 2012b);

® Nas edicdes dos SBPO da ultima década foram
encontrados trés artigos: Marins et al. (2010),
Silva et al. (2011c¢, 2012a);

e Nos anais dos SIMPEP, para o periodo de 1999 a
2012, foram encontrados dois artigos: Silva et al.
(2009, 2012¢);

® Nos anais do ERPO - Encontro Regional de Pesquisa
Operacional, encontrou-se o artigo de Silva et al.
(2010b), que trabalharam com um modelo de GP
multiescolhas revisado.

Pode-se concluir, a partir do Tabela 1 e dos
resultados das consultas aos anais de eventos nacionais,
que os modelos de GP sdo pouco aplicados no
contexto brasileiro.

Cabe desenvolver uma nova pesquisa para
investigar as razdes para tal, pois a GP se reveste de
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importancia ao permitir a modelagem de situacdes
de muito interesse e de dificuldade de tratamento
analitico, considerando modelos multiobjetivos
que, segundo Deb (2001a), sdo os mais comuns em
problemas reais de decisdo.

Com respeito aos artigos internacionais enfocando
a GP, constatou-se, com base em consultas nas
principais bases de dados da CAPES, que o cendrio
atual ¢ diferente daquele retratado por Caballero et al.
(2009). De fato, ha uma maior tendéncia de aplicacoes
dos modelos de GP sob incerteza (Multi-Choice,
Multi-Segment, Multi-Choice Revised e Revised
Multi-Segment, Multi-Coefficientes GP) combinados
com a teoria Fuzzy, com varidveis inteiras e binarias,
e com aplicagcdes em Logistica e Planejamento da
Producéo, conforme pode ser verificado em Chen &
Xu (2012), Chang (2007, 2008, 2010), Liao (2009) e
Silva, Silva et al. (2013a), dentre outros.

Sobre os aspectos metodoldgicos deste trabalho,
pode-se classifica-lo, quanto a natureza, como
pesquisa basica (Appolinario, 2006). Quanto aos
objetivos, a pesquisa ¢ exploratdria, pois propicia
maior familiaridade com o problema, para torna-lo
mais explicito (Gil, 2009). Com respeito a abordagem,
pode-se classifica-la como qualitativa, sendo o método
de pesquisa o tedrico-conceitual, utilizando-se a
pesquisa bibliografica como instrumento principal
(Gil, 2009).

O artigo esta assim organizado: a segdo 1
contemplou uma breve introducéo sobre a importancia
da GP, bem como possiveis lacunas nas pesquisas;
ja na secdo 2 estdo descritos e comentados o0s
principais modelos deterministicos da GP; na secéo 3
sdo abordados os modelos de GP que permitem a
ocorréncia de incertezas nos seus parametros de
entrada e nas metas estabelecidas para os multiplos
objetivos envolvidos; finalizando, na secdo 4, com
as conclusdes, sequidas das referéncias consultadas.

2. Programacéio por Metas (Goal
Programming) deterministica

Em geral, nos modelos deterministicos da Pesquisa
Operacional (PO) assume-se que os dados coletados
sejam confidveis, mesmo que se tratem de informacdes
que possam apresentar incertezas inerentes a sua
natureza, como, por exemplo: custos de matéria-prima
e previsdes de demanda ou de vendas.

Nesses modelos, como uma simplificacgdo,
considera-se que a informagio necessaria para andlise
mantenha-se proxima aos valores obtidos na coleta de
dados, no periodo em que sera tomada a decisdo, a
partir dos resultados do modelo (Sen & Higle, 1999).

Como um recurso para discutir as implicacoes de
possiveis alteracdes nesses dados na solugdo obtida, ¢
comum utilizar as técnicas da Andlise Sensibilidade e
da Anélise Paramétrica (Pizzolato & Gandolpho, 2012).

Conforme se verifica em Tamiz et al., (1995,
1998), Yaghoobi & Tamiz (2007), Chang (2007,
2008), Liao (2009), Caballero et al. (2009), e Jamalnia
& Soukhakian (2009), os principais enfoques
deterministicos da Programacido por Metas (Goal
Programming) sdo:

® Programacdo por Metas ponderada (Weighted
Goal Programming — WGP): foi a primeira proposta
desenvolvida, em que se atribuem pesos para as
variaveis desvios (para mais ou para menos) com
relacdo as metas estabelecidas para os objetivos;

® Programacdo por Metas com priorizacdo
(Lexicographic Goal Programming - LGP): também
conhecida por Preemptive Goal Programming,
nela os objetivos sdo ordenados de acordo com
sua importancia, a partir de uma priorizagio
(hierarquizacio) feita pelos decisores a priori;

® Programacdo por Metas Minmax (Minmax Goal
Programming - Minmax GP): aqui se trabalha com
as funcoes de realizacdo que consideram a soma
das variaveis desvio;

e Programacdo por Metas estendida (Extended Goal
Programming - EGP): é uma combinacio convexa
da WGP, da LGP e da Minmax GP;

e Programacio por Metas inteira (Integer Goal
Programming - 1GP): ha a atribuicdo de funcoes
de penalidade;

® Programacdo por Metas binaria (Binary Goal
Programming - BGP): ha varidveis inteiras binarias
associadas a realizagcdo ou ndo das metas estabelecidas
para os objetivos;

® Programacdo por Metas e Analise por Envoltdria
de dados (Goal Programming and Data Envelopment

Analysis - GPDEA): desenvolvida para, nas

aplicacdes da DEA, melhorar a discriminacdo de

Unidades Tomadoras de Decisdo (Decision Making

Units - DMUs), quando o numero de DMUs ¢ inferior

ao numero total de variadveis de entrada e saida do

modelo.

Destaca-se que, conforme Yaghoobi & Tamiz
(2007), Romero (2004), Jamalnia & Soukhakian (2009),
e Caballero et al. (2009), os trés tipos de modelos de
GP deterministica mais utilizados por pesquisadores
(desenvolvimentos teoricos) e tomadores de decisdo
(aplicacdes reais) sdo: Modelos WGP, LGP e Minmax
GP. Exemplos de uso desses modelos podem ser
encontrados em varias publicagdes como: Tamiz et al.,
(1995, 1998), Jones & Tamiz (2002), Jones & Barnes
(2000), Romero (2001, 2004), Chang (2004), Aouni,
Aouni et al. (2009), Chang (2007, 2008, 2010) e
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Caballero et al. (2009), Chang et al. (2012a, b) e
Chang & Lin (2009).

Passa-se, na sequéncia, a apresentar e comentar
cada um desses modelos da GP deterministica.

2.1. Programacéo por Metas
ponderada - WGP

Nos modelos WGP, as varidveis de desvio
apresentam hierarquias equivalentes, sendo a atribuicdo
de pesos a esses desvios o que distinguira os objetivos
(que podem ser conflitantes) mais importantes.

Os decisores tém papel importante, pois precisam
estimar os pesos de forma que grande parte dos
objetivos seja satisfeita. Como na WGP pode ocorrer
certo subjetivismo na estima¢io, um método que
tem sido adotado em varias oportunidades para
a priorizacdo de objetivos ¢ o Analytic Hierarchy
Process — AHP, proposto por Saaty (1977).

Segundo Martel & Aouni (1998), o modelo original
WGP, criado por Charnes & Cooper (1961), pode ser
descrito pelas expressoes de (1) a (4):

Min Y (W d + W d;) (M
i=1

S.a:

xeF,d >0,d',d >20,d .d =0, i=12,.,n (2)

Ax < ¢ (3)

X, df,d7 > 0df.d; =0, i=12,.,n (4)

sendo £,(x) as multiplas funcdes objetivo e x o vetor
das variaveis de decisio do modelo x; d;" ed;”
, as varidveis auxiliares de desvio para mais e para
menos, vinculadas a cada meta g estabelecida para
cada objetivo 7; W' e W™, os pesos atribuidos,
respectivamente, as variaveis de desvio d;" ed; ;
A e ¢ respectivamente, a matriz dos coeficientes
do lado esquerdo (LHR) das varidveis e o vetor de
constantes do lado direito (RHS), nas restricGes rigidas
do modelo original.

Observa-se que, pela restri¢do (4), o produto das
varidveis de desvio deve ser zero, ou seja, apenas uma
delas pode ter valor diferente de zero.

0 modelo WGP também ¢ utilizado na GP sob
incerteza e na GPDEA, como sera comentado adiante.

Outro fato que merece destaque ¢ a possibilidade
de existir incomensurabilidade (diferentes unidades
de medida) entre os objetivos. Tal situacdo pode
ser contornada, conforme citado por Tamiz et al.
(1995), com o uso de métodos de normalizacio,
como, por exemplo, a normalizacdo euclidiana e a
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percentagem normalizada, descrita no trabalho de
Ahern & Anandarajah (2007), dentre outros.

2.2. Programacéo por Metas com
priorizacdo — LGP

Na LGP, a cada objetivo ¢ atribuido a priori
pelo decisor um nivel de prioridade. Nesse caso,
considerando-se as prioridades (ou niveis) P,P,P,
wy P,comP >P >P >P esecada objetivo jisera
otimizado (individualmente) seguindo a ordenacio
natural, ao se otimizar o objetivo associado a prioridade
P, incorpora-se uma nova restrigdo no modelo, no
quél 0 objetivo associado a prioridade P, ¢ mantido
no seu valor 6timo (obtido na etapa anterior de
otimizagdo). De acordo com Chang (2007), o modelo
matemadtico da LGP pode ser expresso por:

[ ezh (@d;t +Bd),... Ezh (@d* + ;7))

i i

Lex Min + _ 4 (5]
> (oydi™ + B )
ich
0
S.a:
(X0 -df +d =g, i=1,2..n ieh comr=1,2,.0 (6)
dfd; =0, i=12,..n (7)

X eF (F éum conjunto viavel), d;', d; >0, i=1, 2,..,n (8)

sendo f; e g, respectivamente, a i~ésima fungédo
objetivo e a /~ésima meta do modelo original; h,
a hierarquia estabelecida para as funcdes objetivo,
alocadas ao r-¢ésimo nivel de prioridade; 4 = Max
(0, fIX) - g) e d; =Max (0, g,_f; (X)), os desvios para
mais e para menos no alcance da meta do 7-¢simo
objetivo; o e B, os pesos associados aos desvios
(variaveis auxiliares), respectivamente para mais ou
para menos dos valores das metas; e demais variaveis
sendo analogas as do modelo WGP.

2.3. Programacéo por Metas
Minmax — Minmax GP

Em muitos problemas de decisdo ha uma série
de objetivos para os quais ¢ dificil o estabelecimento
de metas, como o crescimento da empresa e o lucro
no longo prazo, dentre outros, sendo possivel, nesse
contexto, adotar-se o Minmax GP.

No Minmax GP os gestores, frente a dificuldade de
se estabelecer um valor de meta para cada objetivo,
preferem identificar intervalos onde esses objetivos
possam variar entre valores minimos e valores maximos.



Silva, A. F. et al.

Revisio da literatura sobre modelos ... Metas deterministica e sob incerteza. Production, v. 25, n. 1, p. 92-112, jan./mar. 2015

0 método procura, dependendo do tipo de objetivo
envolvido, minimizar o limitante superior (ou o valor
maximo, como no caso de um objetivo envolvendo
custos) ou maximizar o limitante inferior (ou o valor
minimo, como no caso de um objetivo envolvendo
lucros) do intervalo identificado pelo gestor.

A formulacédo geral do modelo, segundo Romero
(2004), pode ser expressa por (9) a (12), nas quais
algumas variaveis e pardmetros sdo semelhantes aos
dos modelos anteriores:

Min D 9)
(d; +pd;)-D<0 (10
s.a:

f)+d —df =g, i=12,..n. (1)
X GF, d; 205 d;r>d: Zo’dfd; :0’ i:1’2""’n' (12)

Quanto mais préximo de zero estiver o valor de
D melhor, pois significa que a maioria dos objetivos
estabelecidos foi atendida plenamente.

Conforme as expressdes (9) a (12), o modelo
Minmax GP fornece uma solucdo que da a maxima
importancia para o objetivo mais deslocado em relacdo
a sua meta, gerando uma solucdo mais equilibrada na
satisfag¢do dos diferentes objetivos (Romero, 2001).

Ha outras modelagens que podem ser classificadas
como GP Minmax na literatura, devendo ser citada
a importante contribuicdo, para aplicacdes em
Engenharia, do trabalho de Gembicki & Haimes
(1975), que desenvolveram o Método para Atingimento
de Metas (Goal Attainment Method).

Existem outras formas possiveis de funcéo objetivo
(também denominada funcio de realizacio) para esse
modelo, mas que, segundo a literatura consultada,
tém sido pouco adotadas. Esse ponto ¢ importante,
pois os resultados obtidos sdo, geralmente, muito
sensiveis ao tipo de funcdo objetivo escolhida. Por
conseguinte, uma funcdo de realizacdo errada, ou
mal estruturada, pode nio refletir as preferéncias do
decisor (Ogryczak, 2001).

Ogryczak (2001) propés a integracdo de modelos
Minmax GP e LGP, tendo sugerido a formulacido dada
por (13) a (16):

Min (D,...., D,.....Dy) (13)
S.a:

(ewd; +pdf)-D<0, ich, refl2,..0) (14)
[+ d; —d} =g i €{ln) (15)

x€eF,d; 20,d,d; 20,d .d” =0, i=12,..,n (16)

A funcéo de realizacio (13) também reflete a
minimizacdo do desvio maximo, de modo que a maior
parte dos objetivos ¢ plenamente satisfeita quanto
menor for o valor de D. A diferenca do modelo (13)
a (16) em relagdo ao modelo expresso por (9) a (12)
estd no fato de que se pode realizar a otimizacdo
de forma sequencial, isto ¢, hierarquizando-se os
objetivos em func¢do de sua importancia. Contudo,
tal processo faz com que o custo computacional
aumente e esse modelo seja pouco recomendado
para aplicacées reais de GP.

2.4. Programacéo por Metas
estendida - EGP

0 modelo de EGP foi proposto por Romero (2001)
e a ideia dos autores foi obter um modelo que fosse
uma combinacdo convexa do WGP, do LGP e do
Minmax GP, a fim de melhor equilibrar a solucdo
fornecida (Romero, 2004). Dessa forma, o modelo
de EGP pode ser expresso por (17) a (20):

Min (1—A)D+ii(o¢idi’ + B} (17)
P

s.a:

(e +pd)-D<0 (18)

f@)+d; —df =g, ie{l.n} (19)

xeF, d; 20,d,d; >0, df.d; =0,4¢€[0, 1] (20)

0 parametro A possibilita obter combinacdes
convexas entre os modelos WGP, LGP e Minmax
GP. Observe-se que para A = 0 tem-se a funcdo de
realizacdo do Minmax GP e para A = 1 tem-se a
funcdo de realizacdo do WGP ou do LGP.

Para outros valores de A no intervalo [0, 1] tem-se
solucdes intermedidrias, fornecidas pela combinacdo
de WGP e Minmax GP (Extended Weighted Goal
Programming - EGP) ou, no caso da combinagio
de LGP e Minmax GP (Extended Lexicographic Goal
Programming - ELGP) (Romero, 2004).

0 modelo ELGP pode ser formulado por (21) a
(24), conforme Romero (2001):

(1= 4,)D, + 4, Zq: (d; + ).

ieh

q
Lex Min (lf/lr)Dr + 4, z (aidl.’ +,B,.d,~+),..., (21)

ichr

(1-20) Do + 2¢ Eq: (sd; + By ).
ieh O
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(e + pd)-D,<0, ich,, re 1.0} (22)
fi+d; —df =g, iel{l,..n} (23)
x€F,d; 20, d;,d; 20,d .d] =0, 2, €[0, 1] (24)

De acordo com Romero (2004), é possivel
demonstrar, por meio de especificacdes de diferentes
valores para A, que a formulacdo ELGP pode levar
a diferentes solugdes otimas. Esse autor propos a
agregacdo de intervalos para as metas e a inclusdo
de funcdes de penalidade, visando incorporar maior
sensibilidade ao modelo (Chang & Lin, 2009). Essas
formulacdes ndo serdo detalhadas aqui, entretanto as
caracteristicas desses modelos podem ser encontradas
em Romero (2004).

Uma aplicacdo real do modelo ELGP, que permite
uma combinacdo convexa entre os trés principais
modelos de GP deterministica, foi realizada em
problemas sucroalcooleiros de grande porte, visando
minimizar o custo total agroindustrial e maximizar
a producio de acucar e alcool (Marins et al., 2011).
Naquele trabalho, em especial, percebeu-se que ao
variar o parametro A obtinham-se diferentes solugdes
e, com isso, foi possivel realizar uma analise mais
acurada sobre o problema estudado, identificando-se
quais objetivos eram mais conflitantes.

2.5. Programacgado por Metas inteira - IGP

0 modelo 1GP ¢ utilizado em situacdes onde ha
variaveis que devem assumir valores discretos, como,
por exemplo, no planejamento da producdo e em
alguns problemas de distribuicdo, dentre outros.
Na proposta de Jones et al. (2002), essa situagdo se
reflete no modelo dado por (25) a (29):

n

Min Z(u[df + v[df) (25)
i=1

s.a:

fix)+d; —d =g;, i=12,..,n. (26)

x eC, (27)

d-,d¥>0,d d =0 (28)

L < x <U, inteiros. (29)

sendo v, e v, os pesos escolhidos para os desvios;
C, o conjunto de restricdes rigidas (ndo podem ser
N .

violadas); L e U, respectivamente, os vetores com
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os limitantes inferiores e superiores das varidveis de
decisdo, que devem ser estipulados pelos gestores
visando a estimagdo de faixas aceitdveis para a variacdo
discreta das varidveis de decisdo.

Esse modelo parece similar ao descrito na secao
2.1, porém os artigos consultados tratam os modelos
de forma distinta, conforme Chang (2007, 2008) e
Caballero et al. (2009), Chang et al. (2012a, b) e
Silva et al. (2013a, b).

2.6. Programacao por Metas binaria - BGP

Chang (2004, 2007) apresentou o modelo BGP
com o intuito de resolver problemas de decisdes em
que alguns dos objetivos podem ser cumpridos e
outros, eventualmente, ndo. Nesse caso ha necessidade
de serem incorporadas ao modelo varidveis bindrias
que representem essa possibilidade de cumprir ou
nio um dado objetivo. O modelo BGP (nio linear) é
expresso por (30) a (34):

Min Zn:(d;' +d,-_)yl- (30)
i=1

s.a:

(X)) -g)y=d' —d~, i=12,..n (31)

d*,d >0,d"d =0, i=12,..n (32)

v €R, i=12..n (33)

XeF (34)

sendo y; a varidvel de controle bindrio para j-€simo
objetivo; € R o seu dominio associado a quantidade de
metas que os gestores desejam satisfazer plenamente,
e Fé o conjunto de solucdes viaveis.

Dada a dificuldade inerente de se tratar modelos
ndo lineares [ver equacdes (30 e 31)] e com varidveis
binarias, Chang (2000) propdés um modelo linear,
dado por (35) a (46), como alternativa:

MinZz;+zlf (35)
i=1

S.a:

h(X)—k =d -d, i=12,..n (36)

df +(y,-)M <z <(1-y)M+df, i=12,...n (37)

i

i <yM, i=12,..,n (38)

i
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di +(y—1)M <z <(1-y)M+d;, i=12,...n (39)

z; SyM,

i

i=12,..,n (40)

LX)+ =)M <k (X)<(1=p) M+ f,(X), i=12,..n (41)

h(X)<yM, i=12,...n (42)
ki =gy, i=12,.,n (43)
yi€R i=12..,n (44)
X e F(Féum conjunto de solugdes viaveis) (45)

d*,d ",z ,z” 20,d; .d; =0,

i=12,..n. (46)

sendo M um valor suficientemente grande; z;,z;,
varidveis auxiliares; e h(X) = £(X)y. Apesar de linear,
esse modelo ndo se mostrou interessante para
aplicacdes em problemas de grande porte, pois
impde que o decisor deva, a priori, escolher quais
objetivos dentre os envolvidos no modelo se buscara
satisfazer.

Isso dificulta a otimizacdo, pois pode haver
muitas possibilidades de combinac¢des de objetivos
prioritarios e, quanto mais proximo o valor de R,
estiver da quantidade total de objetivos existentes,
maior sera o custo computacional.

Como alternativas ao BGP, ha outros modelos
mais simples para tratar situacdes em que alguns
dos objetivos podem ser cumpridos e outros nao. Os
seguintes modelos, eventualmente, podem ter melhor
desempenho computacional que o BGP:

® O modelo LGP, em que o decisor pode otimizar de
forma sequencial seus objetivos;

® O modelo WGP, com a atribuicdo de pesos;

® 0 modelo Minmax GP;

e (Os modelos estendidos.

Dessas opcodes, para problemas de grande
porte, recomenda-se o Minmax GP, pois ndo ha a
necessidade da escolha da importancia relativa dos
objetivos, o que facilita bastante a otimizac¢io e reduz
consideravelmente o custo computacional.

2.7. Programacéo por Metas e Andlise por
Envoltdria de Dados - GPDEA

Conforme apontado por Athanassopoulos (1995),
a Analise por Envoltdria de Dados (Data Envelopment
Analysis — DEA) tem sido tradicionalmente utilizada
em problemas de decisdo multicriterial envolvendo

entidades — conhecidas como Unidades Tomadoras de
Decisdo (Decision Making Units - DMUs) - similares,
com os mesmos tipos de entradas/insumos (inputs)
e saidas/produtos (outputs) e onde se deseja obter
informacgdOes acerca do desempenho (eficiéncia)
relativa das DMUs.

0Os modelos tradicionais da DEA sio:

e Modelo com Retorno Constante de Escala (Constant
Scale Return) ou Modelo CCR, em homenagem
aos seus idealizadores, ja que foi proposto por
Charnes et al. (1978).

e Modelo com Retorno Varidvel de Escala (Variable Scale
Return) ou Modelo BCC, em homenagem aos seus
idealizadores, ja que foi proposto por Banker et al.
(1984).

Um aspecto de interesse é que esses modelos CCR
e BCC ndo conseguem oferecer uma boa discriminacdo
quando o numero de DMUs néo ¢ pelo menos trés
vezes maior que a soma do numero de varidveis inputs
e outputs (Peterson, 1993; Cooper et al., 2006, 2007).

Para tentar utilizar a GP para atenuar tal dificuldade
dos modelos DEA, Athanassopoulos (1995) propds
um modelo conhecido por Goal Programming &
Analysis Envelopment Analysis (GODEA), no qual
se inseriram valores de metas para as DMUs. Esse
modelo mostrou-se muito complexo e de dificil
compreensao, o que dificulta sua implementacéo e,
na pratica, limita sua utilizagao.

Nessa mesma linha, Bal et al. (2010), baseados
no modelo de Li & Reeves (1999) apresentado
adiante, propuseram modelos de GPDEA para avaliar
a eficiéncia de DMUs.

As expressdes (47) a (53) descrevem o modelo
multiobjetivo para a DEA, proposto por Li & Reeves
(1999):

(& )
Min u,y,
L; r. rOJ
Min M (47)
n
Min de
=1
S.a:
m
ZVixin =1 (48)
i=1
Zuryr/—ZVixy+dj =0, j=12,..n (49)
r=1 i=1
M-d; 20, j=12,.,n (50)
u, 20, r=1L2,...,s (51)
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v, 20, i=12,..,m. (52)

d;20, j=12,..n (53)

sendo j o indice das DMUs; j, o indice das varidveis
de entrada; r, o indice das varidveis de saida; v,
0 peso associado a j-ésima entrada; u_, o peso
associado a r-¢sima saida; y e x, ,0s coeficientes
das matrizes de dados de entradas e saidas para a
DMU, (em analise); d, a varidvel de desvio para a
DMU; Y, € X, 05 coeficientes das matrizes de dados
de entradas e saidas para a DMUj; 03, a variavel de
desvio para a DI\/IUJ,; e M, o valor maximo admitido
para as varidveis de desvio (M = max {dj}).

Bal et al. (2010) associaram metas as trés funcgdes
objetivo do modelo de Li & Reeves (1999) e propuseram
os modelos GPDEA-CCR, conforme (54) a (62) e
GPDEA-BCC, conforme (63) a (72), respectivamente:
sendo d; ,d," as variaveis de desvio indesejaveis para a
meta que restringe a soma ponderada das entradas ao
valor de 1 (100%); 5, a variavel de desvio indesejavel
para a meta que restringe a soma ponderada das
saidas a ser menor ou igual a 1 (100%); d;, a variavel
de desvio desejdvel para a meta que restringe a
soma ponderada das saidas a ser menor ou igual a
1 (100%); M, o desvio maximo; dy;, a variavel de
desvio indesejavel da DMU; para a meta que tem
M como o desvio maximo; dy;, a variavel de desvio
desejavel da DMU, para a meta que tem M como o
desvio maximo.

GPDEA-CCR

( n a0
Min Ld;+dr+d;+2d;,.+2d,J (54)

IS

S.a:
Z:vixvadffdl+ =1 (55)
i=1
Sy, +dy —df =1 (56)
r=1
Zuryrf—ZVixy+dj=O, j=12,..,n (57)
r=1 i=1
M—d;+dy;—dy; =0,  j=1,2,..n (58)
u, 20, r=12,.,s. (59)
v; 20, i=12,.,m. (60)
deO, j=12,..,n. (61)
d; >0, d;/.,d;/. >0,d".d; =0. (62)
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GPDEA-BCC

( " no )
Min Ld{+d{'+d§'+2d;j +2de (63)

j=1 j=1

s.a:
> v, +dy —di =1 (64)
i=1
DVt tdy —dy =1 (65)
r=1
zuryrj*ZVnyJrCo*dj:O j=12,.,n (66)
r=1 i=1
M—d; +dy;—d;; =0, j=12,..n (67)
u. 20, r=12,.,s. (68)
v, 20, i=12,..,m. (69)
d; 20, j=12,.,n. (70)
d,>0,d".d =0 (71)
dy;,ds; >0,Co Livre. (72)

Mais detalhes sobre os modelos CCR, BCC e
GPDEA-CCR e GPDEA-BCC podem ser encontrados
em: Charnes et al. (1978, 1990), Wong & Beasley
(1990), Baker & Talluri (1997), Sueyoshi (1999),
Adler et al. (2002), Cooper (2005), Wang & Luo
(2009) e Bal et al. (2008).

Um relato de experiéncia pratica de GPDEA esta
em Silva et al. (2011a), que aplicaram o modelo
para a selecdo eficiente de variedades de cana para
plantio para uma usina de acucar e alcool brasileira.
Nesse trabalho, os autores analisaram, a partir das
variedades de cana de que a usina dispunha para
o plantio, quais variedades deveriam ser plantadas,
considerando como varidveis de entrada: a resisténcia
a pragas, as exigéncias de solo e o tempo de corte;
e como varidveis de saida: a taxa de produtividade
de cana por hectare e a taxa de po/ (quantidade de
sacarose) da cana por hectare.

QOutra utilizacdo de GPDEA esta relatada em
Silva et al. (2012b, 2013a), que aplicaram esse modelo
para avaliar a eficiéncia de multiplas plantas mundiais
de manufatura de uma empresa multinacional do
segmento de autopecas. Tal aplicacdo demonstrou
a superioridade do modelo GPDEA em relacdo aos
modelos cldssicos da DEA na discriminacdo das plantas
realmente eficientes da empresa.
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Ja Silva et al. (2012c) utilizaram a GPDEA para
avaliar a eficiéncia da contratacdo de processos
licitatorios de embarcacdes da Petrobras, sendo que
os resultados obtidos mostraram-se aderentes aos
resultados obtidos pela empresa e permitiram uma
discriminacdo mais confidvel entre as DMUs.

Niao foram encontradas outras aplicacdes da
GPDEA no contexto internacional, tendo sido
consultadas nessa pesquisa as bases de dados do
Science Direct, da Elsevier, da Scopus e da Web of
Knowledge, dentre outras.

A teoria de conjuntos Fuzzy vem sendo usada como
técnica que tem como objetivo modelar a incerteza
nos modelos DEA (Lertworasirikul et al., 2003). Ja
Hatami-Marbini et al. (2011) elencaram as principais
abordagens que tratam da modelagem Fuzzy DEA:

e Abordagem pela tolerancia (The tolerance approach);

e Abordagem baseada no nivel a (The a-level based
approach);

e Abordagem por ranqueamento Fuzzy (The Fuzzy
ranking approach);

e Abordagem baseada em possibilidades (The possibility
approach).

Esses autores identificaram que a abordagem
baseada no nivel o ¢ o modelo mais popular de
Fuzzy DEA, fato confirmado pelo grande numero
de publicacdes. Dessa forma, uma lacuna que pode
ser explorada ¢ a incorporacdo da logica Fuzzy nos
modelos GPDEA, por meio dessa abordagem baseada
no nivel o.

Para mais detalhes sobre a abordagem o.-/eve/
recomenda-se a leitura de Kao & Liu (2000).

2.8. Programacéo por Metas nao
linear - NLGP

Para Zheng et al. (1996), o modelo NLGP ¢ util
para resolver problemas multicritérios, envolvendo
objetivos e restricdes ndo lineares. De acordo com
Abdelaziz et al. (2007) e Bravo & Gonzalez (2009),
trata-se de uma poderosa técnica para resolver
problemas nio lineares de otimiza¢do multiobjetivo
e com aplicagdo em varios problemas reais. A seqguir
apresenta-se a formulacdo matemdatica do modelo
NLGP proposta por Zheng et al. (1996) e Powell e
Premachandra (1998):

m

> (wdarew'd). Y (wd e wid )
i=m,+1 i=m;+1

(73)

Lex min
m

wod; +wd'
q,%i e’

i=m; +1

S.a:

iaijx‘. <b, ie{l, 2m),j {1, 2,n) (74)
=1

f(X)+d —df =g, ie{m+1,...m},je{l,2,..n} (75)
d;,df 20,d7.d7 =0 i=12,...m (76)

A funcio objetivo (73) visa minimizar os desvios
indesejaveis para a realizacdo das metas, sendo
facultativa a atribuicdo de pesos, em (74) estdo as
restricdes rigidas e (75) diz respeito as restrigdes
flexiveis.

Saber & Ravindran (1993) revisaram e discutiram
quatro grandes abordagens da NLGP, baseadas no
Método Simplex, no Método da Busca Direta, no
Método do Gradiente e em Abordagens Iterativas.
Esses autores, ainda, classificaram as aplicagdes por
dreas, como design, marketing e energia, dentre outras.

Deb (2001a, b) e Ustun & Demirtas (2008)
utilizaram o Método Multiobjetivo Integrado
(Integrated Multi-objective) para incorporar critérios
intangiveis ao modelo matematico para problemas de
selecdo de fornecedores e combinaram a aplicacdo
do Analytic Hierarchy Process (AHP) e do Analytic
Network Process (ANP) (Saaty, 2006) com a otimizacio
multiobjetivo.

Miettinen et al. (2003) desenvolveram a
metaheuristica hibrida NINBUS para problemas
multiobjetivo ndo lineares, descontinuos e ndo
convexos. Essa metaheuristica permite uma interacdo
do analista na calibragem das soluc¢des geradas pelo
método.

Deb (2001b) utilizou Algoritmos Genéticos
Multiobjetivos (Multiobjective Genetic
Algorithms — MOGA) para resolver problemas
de programacio ndo linear em geral. Também
Taguchi et al. (2003) propuseram a utilizacdo de
algoritmos genéticos na solucdo de problemas de
NLGP envolvendo coeficientes (da funcdo objetivo,
do vetor de RHS ou da matriz de LHS) que nio sio
constantes e que podem variar dentro de intervalos
predeterminados.

Gordon et al. (2005) desenvolveram um modelo
NLGP de gestdo de ativos e passivos para sequradoras
de propriedades. Kuriger & Ravindran (2005)
desenvolveram trés métodos para resolver problemas
da NLGP a partir da GP, utilizando a ordenacio
lexicografica das funcdes objetivo e conceitos de
particionamento de matrizes.

Panda (2005) propds uma técnica de NLGP
na obtencdo de um lote econémico de compras
em problemas com estoques de varios itens. Mais
recentemente, Dhahri & Chabchoub (2007) utilizaram
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modelos da NLGP para a quantificacdo do Efeito
Chicote (Bullwhip Effect) em Cadeias de Suprimentos
(Supply Chain), com base em Modelos Autorregressivos
Integrados de Média Movel (Auto Regressive Integrated
Moving Average - ARIMA).

3. Goal Programming sob incerteza

Problemas reais de decisdo, como os relacionados
ao planejamento agregado de produgdo, sdo
tipicamente incertos (Wang & Liang, 2004). Dessa
forma, os modelos de otimizagdo sob incerteza sdo
utilizados para que o impacto das varidveis aleatorias
(com distribuicées de probabilidades conhecidas)
vinculadas a avaliacdo de riscos seja considerado de
forma direta na modelagem (Joshi, 1995; Diwekar,
2002; Sahinidis, 2004).

Uma forma de avaliar as incertezas dos parametros
de entrada de um modelo ¢ utilizar técnicas da Analise
de Sensibilidade (AS), que consistem na andlise da
perturbacdo dos pardmetros de entrada, avaliando a
estabilidade da solucdo com relacdo a factibilidade
e a otimalidade (Paiva, 2009).

Além dos modelos a seguir descritos, ha outros
modelos disponiveis para tratar a incerteza, como,
por exemplo, os Modelos de Otimizagdo Estocastica
Robusta e Otimizacio Robusta (Mulvey et al., 1995;
Ben-Tal & Nemirovski, 1998, 2000; Bertsimas & Sim,
2003; Bertsimas & Thiele, 2006). Tais modelos tém
sido adotados com excelentes resultados, como pode
ser constatado nos trabalhos de Paiva (2009), Paiva
& Morabito (2011) e Munhoz & Morabito (2012).

3.1. Stochastic Goal Programming

Geralmente, admite-se que os gestores podem e
sabem escolher os valores das metas associadas aos
objetivos de um problema de tomada de decisao,
no entanto, muitas vezes, esses objetivos podem
incorporar aspectos estocdasticos, tornando o problema
mais complexo, conforme apontado por Aouni et al.
(2005). Para essas situacgdes, esses autores propuseram
modelos de Programacdo por Metas estocastica
(Stochastic Goal Programming - SGP):

Maxf (X) (77)
Zaijxj < l:i, i=12,..,n. (78]
j=1

X>0 (79)

sendo que b denota o vetor m-dimensional estocdstico
dos RHS com distribuicdo de probabilidade normal.
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Uma formulacdo alternativa descrita por
Abdelaziz et al. (2007), Bravo & Gonzalez (2009) e
Aouni & Torre (2010) é:

i=12,..,n (82)

sendo que as metas g dos RHS tém distribuicdo
de probabilidades normal N(u, ; 6?), com p. e ¢
conhecidos.

Para detalhes de aplicacdes dos modelos SGP,
consultar Martel & Aouni (1998), Abdelaziz et al.
(2007), Bravo & Gonzalez (2009), Aouni & Torre
(2010). Uma opcio (linear) aos modelos SGP seria
utilizar os modelos de FGP (Yaghoobi & Tamiz, 2007;
Jamalnia & Soukhakian, 2009), pois esses modelos
sdo de facil implementa¢io computacional quando
comparados aos modelos SGP e podem ser resolvidos
por softwares de programacdo matematica de uso
bem disseminado.

Em contrapartida, os modelos SGP exigem
algoritmos especificos de otimizagio, sobretudo o
desenvolvimento de heuristicas para tratar as complexas
relacdes probabilisticas envolvidas. Esses modelos
SGP tém sido empregados com maior frequéncia na
area financeira.

Alternativamente poderia ser feita a substitui¢do
de modelos SGP por modelos de otimizacdo
estocastica robusta ou modelos de otimizacdo robusta
(Mulvey et al., 1995; Ben-Tal & Nemirovski, 1998,
2000; Bertsimas & Sim, 2003; Bertsimas & Thiele,
2006; Paiva & Morabito 2011; Munhoz & Morabito
2012), nos quais trabalha-se com modelos lineares.

3.2. Fuzzy Goal Programming

Chang (2007) comenta que em problemas reais
podem existir niveis imprecisos de metas para os
objetivos. Para fazer frente a tais imprecisdes ou
subjetividades, Martel & Aouni (1998) propuseram
o modelo Fuzzy Goal Programming - FGP.

Conforme Zadeh (1965), a teoria dos conjuntos
Fuzzy é baseada na extensdo da definicdo classica de
um conjunto, onde cada elemento de um universo X
pertence ou ndo a um conjunto A, com certo grau
de adesdo ou pertinéncia.

Aouni et al. (2009) investigaram a aplicacdo
especifica de modelos GP com os conjuntos Fuzzy. A
formulacdo matematica fica mais simples e eficiente,
necessitando de menos restri¢cdes adicionais e da
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solu¢do de subproblemas, conforme modelo proposto
por Martel & Aouni (1998):

Min A4 (83)
S.a:

)
LZal,xl /AJ T +dT =g /A, i=12,.,p. (84)
A+d +d <1, i=12,..,p. (85)
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Ax<c (86)

A, d[",d[',x/ >0, d*d =0,j=12,.,nei=1,2,..,p (87)

sendo A, o desvio em relagdo a meta g, cujo valor ¢
subjetivamente escolhido pelos gestores.

Esse modelo incorpora formulacdo linear
equivalente a Funcio de Pertinéncia (Membership)
adotada por Hannan (1981a) e que esta representada
nas Figuras 1-3 e pelas expressoes (88) a (91):

0 se Zaijx ngifAi; (88)
j=1
( \ "
LZaljxj— (g —A,.)J [N, se g —A <Y ax;<g; (89)
. . Jj=1 j=1
Fungdo de Pertinéncia =
( A=Y ) /A A< <g +A (90)
ng +A; 7Zaijxjj i Se g —A;S 2 a;X; S8 A
j=1 j=1
Zal,x, >g+ A, (91)
Zimmermann (1988) usou numeros Fuzzy 1 s G<g
triangulares para caracterizar valores linguisticos e s )= V=G <G,W<U, k=1, m(95)
Liang & Wang (1993) justificam o uso de funcoes Ui =&
triangulares Fuzzy, pois elas refletem bem a imprecisao 0 e G2y
dos dados avaliados, especialmente em situacdes em
que uma avaliagdo quantitativa ndo ¢ possivel. 1 se G (x)2 g
Aouni et al. (2009) mostraram aplicagdes de 1, (v)= %—le se L <G(¥)<g,, k=m+l.., n(96)
P
numeros triangulares Fuzzy que validam e justificam 0 o © Gm<L
a adocio de tal método em conjunto com os modelos
de GP. Embora existam criticas como, por exemplo,
.. . 0
as de Ignizio (1982) e Martel & Aouni (1998), o uso
~ A . , Y =G0 se L, <G(x)<g
da funcdo de pertinéncia triangular ou também da U -g; koI Sk
. , . My (x) = k=n+1,..1(97)
trapezoidal é comum em modelos FGP (Jamalnia & U;]_Gk(x) © g <G,m<U,
. Kk~ 8k
Soukhakian, 2009). 0 © G20,

Segundo Yaghoobi & Tamiz (2007) e Jamalnia
& Soukhakian (2009), ha trés tipos mais comuns
de funcdes de pertinéncia: quando se trabalha com
numeros triangulares Fuzzy (Figuras 1 a 3), com as
metas (goals) representadas por (92) a (94) e com
as expressoes (95) a (97), mostrando as respectivas

formulagdes Fuzzy:

G(x)<g,, k=m+1,..,n (92)
Gk(x)igk, k=m+1,..n (93)
G (x)=g;, k=n+1,...,] (94)

Adotando-se a abordagem de Yaghoobi & Tamiz
(2007), tem-se uma nova formulagio FGP com base
no modelo Minmax GP:

MinD (98)
s.a:

Loy Lacp, i-1ax (99)
Ay ! AR e ,...,

(X)) +d7-df =g, i=12,..K (100)

D<1 (101)
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Hz, (x)
1 A

[

glk Ur Gux)

Figura 1. Fuzzy A. Gk(x) <g

11

L gk G/;(X)
Figura 2. Fuzzy B. G, (x) > g
Hz, (x)
1 A

L g U Gux)

Figura 3. Fuzzy C. Gk(x) =g

D,d;,d} >0,d;.d" =0, (102)

i i

i=1,.,K
XeC, (103)

Segundo Yaghoobi & Tamiz (2007), na solucio
6tima de cada modelo de GP, apenas um dos d; ,d;" ¢
maior que zero. Nos modelos propostos por Romero

(2001, 2004) acrescenta-se D < 1, com ¢, -
il
e @:Ai, assegurando-se que na solucdo 6tima
iR
tenha-se d; <A;e d <Ay O trabalho de Yaghoobi &
Tamiz (2007) é uma extensdo do modelo de Romero
(2004) para resolver problemas FGP, utilizando como
base o modelo Minmax GP.
Os objetivos Fuzzy A (Figura 1) e B (Figura 2)
podem ser tratados sem muitas dificuldades, sendo
o0 objetivo Fuzzy B um caso especial da meta Fuzzy C
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(Figura 3), no qual A, = . Dessa forma, as restricbes
(99) e (100) para o objetivo Fuzzy B se alteram
(Yaghoobi & Tamiz, 2007), como em (104) a (107):

A, d; <D (104)

f[XO)+d >b, (105)
Lo

A d; <D (106)
(AX), +d > b, (107)

No modelo proposto por Yaghoobi & Tamiz
(2007), D <1 é um limitante para D e uma alternativa
¢ substituir DporA=1-DecomoD<1e1-D2>0,
A >0 deve ser adicionado ao modelo. Além disso, Min
(1 —2) pode ser substituido por Max\.

Consequentemente, pode-se resolver o modelo
FGP tomando-se como base o modelo da abordagem
Minmax GP, conforme expresso em (108) a (116):

Max A (108)

S.a:

F(X)=df <b; i=12,..0, (109)

£ (X)+d; 20, (110)

i=ig+1,mjy

[(X), +d7 —df =b,

i=jo+1,..,K (111)

/1+Ld.*s1 s

i
iR

(112)

i=1,0,

ld,fg,
il

(113)

i=ig+ 1,y

! dr <1,

1+Ld.’+ ;
AiR

i=jo+1,K
AiL !

(114)

Ad;df >20d;.d =0, i=1,...K (115)

X eC, (116)

Outras abordagens para a FGP foram propostas
por: Narasimhan (1980, 1981), Hannan (1981a, b),
Yang et al. (1991), Mohamed (1997), Wang & Fu
(1997), Hayashi (1998), Kim & Whang (1998), Romero
(2001, 2004), Jones & Barnes (2000), Pal, Moitra &
Maulik (2003), Vitoriano & Romero (1999), Wang &
Liang (2004), Biswas & Pal (2005), Ak6z & Petrovic
(2007), Jamalnia & Soukhakian (2009), Ozcan &
Toklu (2009), Kumar et al. (2004), Yaghoobi & Tamiz
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(2007), Aouni et al. (2009), Liang (2010), Arenas-
Parra et al. (2010) e Chen & Xu (2012).

Silva et al. (2010a, 2012d) aplicaram o modelo
FGP, proposto por Yaghoobi & Tamiz (2007), para
resolver um problema de grande porte em uma usina
sucroalcooleira com bons resultados praticos, isto ¢,
a determinacfo de planos de producio e colheita de
cana vidveis e eficientes a um custo computacional
aceitavel. O trabalho teve o objetivo de incorporar as
incertezas presentes nos processos sucroenergéticos
como, por exemplo, o preco dos produtos, as condicdes
de producdo e a cogeracdo de energia elétrica. Os
autores comentaram que o modelo FGP permitiu
incorporar as incertezas em um problema real e de
grande porte.

A abordagem por FGP mostrou-se mais simples
de ser implementada computacionalmente do que
0 modelo de Otimizagio Estocastica Robusta (OER)
proposto por Mulvey et al. (1995) e adotado por
Paiva (2009) e Paiva & Morabito (2011), pois ndo
hd a necessidade de se incorporar cenarios, o que
aumenta consideravelmente o porte do modelo.
Adicionalmente, outra vantagem do modelo FGP ¢ que
nele ndo hd a necessidade de se calibrar pardmetros,
como ocorre no uso da OER - no qual o analista deve
determinar o vetor de probabilidades de ocorréncia
de cada cendrio, o fator de penalizacdo dos desvios
da funcdo objetivo para cada cendrio e o fator de
ajuste da otimalidade para cada cenario.

Destaque-se, ainda, que os modelos de OER
requerem, além da calibragem de alguns parametros,
um bom conhecimento de técnicas estatisticas
(Ben-Tal & Nemirovski, 1998, 2000; Bertsimas &
Sim, 2003; Bertsimas & Thiele, 2006; Munhoz &
Morabito, 2012).

Ja Silva et al. (2010a, 2012d), que aplicaram o
modelo FGP em problemas reais de planejamento
agregado em usinas sucroalcooleiras, comentaram que
esse modelo proporcionou uma maior interacdo dos
gestores da usina com os analistas, notadamente na
estimacdo dos niveis (imprecisos) das metas a serem
incorporadas na modelagem.

3.3. Multi-Choice Goal Programming

0 modelo de Programacdo por Metas com Multiplas
Escolhas (Multi-Choice Goal Programming - MC-GP)
foi desenvolvido por Chang (2007) para tratar situagdes
em que ha varios valores possiveis de metas (conhecidos
como niveis de aspiracdo) para os objetivos. O modelo
MC-GP avalia as incertezas nas constantes associadas
as limitacoes de recursos (RHS) nas restricées, sendo
expresso por (117) a (118):

Minz‘fi()() —g | ougy, ou...oug,| (117)
i1

s.a:

XeF (conjunto de solugdes Viéweis) (118)

Uma formulacio alternativa estd em (119) a (125),
conforme proposto também por Chang (2007):

n
Min3. (d)" +d +n +n; )

i=1

(119)

S.a:

[ +d —di =¢, i=12,..n, (120)
h=8,S5, i=12.n. (121)
%%ﬁ#ﬂ:*ﬂ: :w,izl,l...,n. (]22]
g;max — g;min g;max - g;min

S, j(A) € Ry(x), i=1,2,..,n (123)
di,d;,n,n; 20,d.d; =0,n7.n; =0 i=1l..,n (124)
X eF (F éum conjunto de solugdes vidveis) (125)

sendo Si (A) uma série bindria vinculada a meta g;; R,
(x), as restricdes associadas as limitagdes dos recursos;
e d’,d”,n},n7, as variaveis de desvio para mais e para
menos vinculadas as metas ¢, e g, respectivamente.

Uma observagio importante com relagdo a restri¢do
(122) - que envolve a escolha entre as variaveis g.max
ou g,;min para ser o seu RHS - ¢ que essa decisdo
depende do que se deseja para a meta analisada:
se a meta ¢ do tipo “quanto mais melhor”, como ¢
0 caso de lucros, usa-se 0 g.max e, caso contrario,
usa-se o g,min.

Chang (2008) prop6s, também, um modelo de
Programacio por Metas com Multiplas Escolhas
Revisada (Revised Multi-Choice GP - RMC-GP) que
substitui a necessidade de varidveis binarias requeridas
pelo modelo MC-GP incorporando varidveis continuas,
conforme (126) a (131):

Min " [wi(df +d; )+ e (nf +7)] (126)
S.a:

fi(x)=d +d; =y, i=12,...n (127)
yi—n4n =g oug™ i=12,.,n (128)
g <y sg™ (129)
d’.d; ,nf,n; 20,d"d” =0,n'n; =0,i=12,.,n  (130)
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X e F(conjunto de solugées viaveis) X livre

(131)

sendo que a varidvel y, define o espago continuo
para a meta g.

A principal diferenca desse modelo em relagdo
ao modelo MC-GP estd no fato de que os niveis de
aspiracdes das limitacdes estdo definidos em espacos
continuos, conforme restri¢do (129).

Chang (2010) ilustra, para problemas simples de
pequeno porte, como resolver problemas multiestagios,
multiprodutos e multiperiodos utilizando o modelo
RMC-GP. Tanto o modelo MC-GP quanto o modelo
RMC-GP sdo métodos novos de GP e, portanto, ndo
ha muita literatura disponivel. Para mais detalhes,
consultar Silva et al. (2010b, 2013a, b), Chang (2007,
2008, 2010) e Liao & Kao (2010.

Em outra abordagem, Ustun (2012) propde agregar
uma funcio conica escalonada (Scalarizing Function)
ao modelo MC-GP e destaca trés contribui¢des do
seu trabalho:

(1) A formulagio alternativa permite que o tomador
de decisdo defina os niveis de multiescolha de
aspiracdo para cada meta;

(2) A formulacio proposta reduz restricdes auxiliares e
variaveis adicionais em relacdo ao modelo MC-GP; e

(3) 0 modelo proposto garante a obtengio de uma

solucdo eficiente.

J4 Bankain-Tabrizi et al. (2012) combinaram a
logica Fuzzy com a MC-GP, criando o modelo Fuzzy
Multi-Choice Goal Programming (FMC-GP), validado
com exemplos numéricos simples.

Silva et al. (2013a) desenvolveram uma nova
aplicacdo para o modelo Multi-Choice com a
incorporacdo de varidveis inteiras e mistas, numa
aplicacdo real no setor sucroenergético brasileiro.

3.4. Multi-Segment Goal Programming

0 modelo de Programacdo por Metas com
Multiplos Segmentos (Multi-Segment Goal
Programming - MS-GP) foi desenvolvido por Liao
(2009) e ¢ derivado do modelo MC-GP proposto
por Chang (2007). A principal diferenca entre esses
modelos estd no contexto em que se considera a
incerteza: o0 MC-GP considera incertezas nos RHS e
0 MS-GP considera incertezas nos LHS. O modelo
MS-GP pode ser expresso por (132) a (134):

Miny.(d; +d; ) (132)
i=1

S.a.

> Sx+d; —df =g, i=1,2,3, j=1,2,3 (133)

i=1
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d7>0,d >0,d".d” =0,i=1,23 X eF

(conjunto de solugées viaveis)

(134)

sendo Sy‘ os coeficientes das varidveis de decisdo
correspondentes ao nivel (valor) estabelecido para
0 j-€simo segmento da /-ésima meta g,. As demais
varidveis sdo as mesmas ja definidas nos modelos
anteriores.

Devido ao fato de o modelo MS-GP ter sido
criado recentemente, ha pouca literatura a respeito,
recomendando-se consultar a obra de Liao (2009)
para detalhes.

De toda forma, como o modelo MS-GP avalia as
incertezas nos LHS, ndo se recomenda a sua adogdo
para problemas de grande porte, pois a implementacio
¢ muito complexa do ponto de vista computacional.
A dificuldade decorre do fato de que a inclusdo da
incerteza em cada LHS torna o modelo nao linear
misto, isto ¢, hd um produto entre as varidveis
auxiliares binarias com as variaveis de decisdo originais.
Tlustrando esse problema, suponha-se um modelo
com 10 mil coeficientes na matriz tecnologica, ndo
sendo dificil imaginar a dificuldade de tratar as 10 mil
varidveis auxiliares bindrias adicionais num ambiente
de otimizacgdo néo linear misto.

Recentemente Chang et al. (2012a) desenvolveram
0 Modelo de Programacdo por Metas com Multiplos
Segmentos Revisada (Revised Multi-Segment Goal
Programming - RMSGP) que evita a necessidade de
varidveis de controle binarias. A ideia basica desse
modelo ¢é restringir a variacdo dos LHS num intervalo
continuo, enquanto o modelo MS-GP restringe a
variacdo dos LHS num intervalo discreto.

Também ha pouco tempo, Chang et al. (2012b)
propuseram o Modelo de Programacdo por Metas com
Multiplos Coeficientes (Multi-Coefficients GP - MCGP)
com o mesmo propdsito do RMSGP, mas utilizando
variaveis auxiliares discretas vinculadas a cada LHS,
incorporando as incertezas.

Visando ilustrar a complexidade destes modelos,
foi incorporado ao texto o exemplo de Liao (2009),
com trés funcgdes objetivo conforme (135) - (137) e
trés restricbes conforme (138) - (140):

Nessas funcdes, alguns coeficientes estdo
condicionados a niveis de aspiracdo, ou seja, o
coeficiente x, da fungdo g, pode ter um valor de 3
ou 6, e assim sucessivamente para as demais funcdes.

(&) (3ou6)x;+2x,+xy=115 (135)
(g2) 4x +(50u9)x,+2x;=80 (136)
(g5) 3,5x +5x,+(70u10)x; =110 (137)
Xy + X329 (138)
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525 (139)

X+ Xy +x3221 (140)

0 modelo MSGP teria a seguinte estrutura
algébrica, conforme as expressoes (141) a (148).

MinZ=d +d +dy +d; +dy +d; (141)
(36, +6(1=by))x, + 23, +x; +dy —df =115 (142)
4x,+(5by +9(1=by))x, +2x; +dy —d3 =80 (143)
3,5x, +5x, +(7b; +10(1=b;)) x; = 110 (144)
Xy +x329 (145)
%23 (146)
X+ Xy +x3221 (147)

Pode-se verificar que ha um aumento consideravel
na complexidade desse ultimo modelo, mesmo
tratando-se de um modelo de pequeno porte. Como
em problemas reais pode haver milhares ou milhdes de
variaveis, a necessidade de se associar a cada uma delas
uma variavel auxiliar bindria tornaria o processo de
modelagem exaustivo e com um custo computacional
que limitaria consideravelmente sua adocdo, pois
os gestores usualmente precisam de informacoes
disponiveis em um tempo aceitdvel para a tomada
de decisdo. Nesses casos, os Modelos de Otimizacdo
Estocastica Robusta e Otimizacdo Robusta sdo mais
indicados, pois permitem incorporar a incerteza na
matriz tecnologica sem aumentar a complexidade
original do modelo.

Nesse contexto, Silva et al. (2012a) estenderam a
estrutura algébrica do modelo MSGP para incorporar
a incerteza em toda a matriz tecnoldgica (parametros
do modelo), obtendo bons resultados num tempo
computacional aceitavel.

4. Consideracoes finais

Este trabalho procurou identificar os principais
modelos deterministicos e sob incerteza da GP,
procurando apontar suas vantagens e desvantagens
com vistas a sua aplicacdo a problemas complexos
(de grande porte) de decisio.

As principais conclusdes sao:

e Com relacéo a escolha do modelo de GP deterministica,
este trabalho constatou, por meio de uma ampla
pesquisa bibliografica, e com apoio, principalmente,
dos trabalhos de Caballero et al. (2009), Romero

(2004), Yaghoobi & Tamiz (2007), Jamalnia &
Soukhakian (2009), Silva et al. (2013a, b), que
os modelos mais utilizados sdo o WGP, o LGP e
o Minmax GP, desta forma, caso o gestor deseje
aplicar um modelo de GP deterministica, o indicado
seriam os modelos estendidos, EGP e ELGP, pois
agregam todas as potencialidades dos modelos GP
deterministicos em um unico modelo;

® Ainda com respeito aos modelos deterministicos, os
modelos GPDEA-CCR e GPDEA-BCC proporcionaram
uma melhor discriminagio entre as DMUs que os
modelos tradicionais CCR e BCC, notadamente
quando o numero de DMUs ¢ inferior a trés vezes a
soma do nuimero de inputs e outputs (Cooper et al.,
2006, 2007). Destaque-se que esses modelos da
GPDEA foram recentemente aplicados no Brasil em
areas variadas, com bom desempenho (Silva et al.,
2011a, 2012b, ¢, 2013c). Como exemplo desses
ultimos modelos, Silva et al. (2013¢) utilizaram a
logica Fuzzy nos modelos GPDEA visando tratar a
incerteza na analise de eficiéncia de DMUs;

e Quanto aos modelos sob incerteza, o modelo
MS-GP incorpora as incertezas nos RHS, ou seja,
em cada coeficiente tecnologico, o que, conforme ja
mencionado, pode inviabilizar seu uso em problemas
reais de grande porte. Entretanto, uma generalizagio
dessa formulagdo que incorpora a incerteza em
toda a matriz tecnoldgica, isto €, nos parametros
do modelo, como proposto por Silva et al. (2012a),
mostrou-se vidvel computacionalmente, mesmo em
problemas complexos;

® O modelo MC-GP original, que engloba conceitos
da légica Fuzzy sem muitas aplicagdes, motivou
outros autores a proporem modelagens alternativas
(revisadas) (Chang, 2008; Ustun, 2012; Bankain-
Tabrizi et al., 2012), mas que ainda carecem de
testes mais adequados;

e Como alternativa ao modelo MC-GP, Silva et al.
(2013a) realizaram uma mudanca na sua estrutura
algébrica para tratar problemas inteiros e mistos.
0O novo modelo, denominado MCMI-GP, foi
aplicado num problema real em uma usina do setor
sucroenergético que levou a obtencéo de resultados
aderentes e interessantes com respeito aos cenarios
analisados;

® Para as situacdes em que a incerteza tem papel
importante, recomenda-se o modelo FGP para avaliar
a incerteza da estimacdo das limitagdes (RHS). Ja
os modelos MC-GP revisados foram investigados
e testados em problemas reais de grande porte,
inclusive com a incorporagdo da teoria Fuzzy (Silva,
2013; Silva et al., 2010a, 2012d, 2013a, b), com
resultados que satisfizeram os gestores da usina
sucroalcooleira onde se deu a aplicacéo;

® Para tratar as incertezas na matriz tecnolodgica
(parametros do modelo), recomenda-se adotar o
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modelo GP com Multiplos Segmentos, com base em
Silva et al. (2012a), que incorporaram a incerteza
relacionada as decisdes de planejamento na colheita
de cana-de-acucar.
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Literature review on deterministic and under
uncertainty Goal Programming models

Abstract

The goal of this study was to identify the principal goal programming (GP) models in existence, analyzing the
advantages and disadvantages of each model when used to treat real situations involving large, complex problems.
Both deterministic GP models and those subjected to uncertainty were investigated.
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