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(...) 0 que € melhor para cada um é também o mais natural para ele?
- Sim, certamente; o melhor é o mais natural.

PLATAO
em “Republica”; 380 a.C..
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RESUMO

Este trabalho propoe metodologia de analise dos sistemas com base em medida par-
ticular de complexidade, denominada complexidade natural do sistema. Esta medida
corresponde a nivel de complexidade que lhe é proprio, caracterizado por regiao de
configuragoes otimizadas. Dada a solucao 6tima ou otimizada, realiza-se a analise
de sensibilidade para definir o impacto gerado na saida do sistema devido a varia-
¢oes nos parametros de entrada. A metodologia proposta compreende: i) métricas
de andlise de sensibilidade, ii) métrica de complexidade de sistemas com base em
conexdes ponderadas, iii) anélise do sistema utilizando a complexidade natural como
referéncia e iv) desenvolvimento dos modelos para aplicacao da metodologia. A mé-
trica de complexidade utiliza os indices de sensibilidade dos parametros para definir
os valores de relevancia das conexoes, de forma a estabelecer relacao das partes
com o todo. Os resultados apontam a métrica de complexidade como mecanismo
de sintese da configuracao, arranjo, desempenho e carga de trabalho do sistema em
unica medida. No que tange a medida de complexidade natural, verificou-se que ela
pode ser utilizada como referéncia de nivel de complexidade desejado, uma vez que
foi significativamente diferente das medidas obtidas em condi¢do de sobrecarga ou
de ociosidade. Em vista disto, a complexidade natural pode corresponder ao valor
minimo de complexidade do sistema em atividade regular. A métrica de comple-
xidade proposta fortaleceu a afirmacao de que todo sistema exibe algum nivel de
complexidade. Assim, pode-se afirmar que complexidade é a totalidade do sistema
em interacao, com dinamica interna e fluxos ambientais préprios.






NATURAL COMPLEXITY OF SYSTEMS BASED ON SENSITIVITY
ANALYSIS

ABSTRACT

This work proposes a methodology for analyzing systems based on a particular mea-
sure of complexity, called the natural complexity of the system. This measure corres-
ponds to the proper level of complexity of each system, characterized by the region
of optimized configurations. Given the optimal or optimized solution, the sensitivity
analysis is performed to define the impact generated at the output of the system
due to variations in the input parameters. The proposed methodology comprises: 1)
sensitivity analysis metrics, ii) system complexity metrics based on weighted con-
nections, iii) analysis of the system using natural complexity as a reference and iv)
development of models for application of the methodology. The complexity metric
uses the sensitivity indices of the parameters to define the relevance values of the
connections, in order to establish a relationship between the parties and the whole.
The results point to the complexity metric as a mechanism for synthesizing the
configuration, arrangement, performance and workload of the system in a single me-
asure. Regarding the measure of natural complexity, it may be used as a reference
of the desired level of complexity, since it was significantly different from the mea-
sures obtained under overload or idle conditions. Thus the natural complexity may
correspond to the minimum complexity value of the system in regular activity. The
proposed complexity metric strengthened the assertion that every system exhibits
some level of complexity. Thus, it may be said that complexity is the totality of the
system in interaction, with its own internal dynamics and its own environmental
flows.
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

Durante séculos, cientistas tentam explicar o todo por suas partes, realizando suces-
sivas divisdes em busca da menor estrutura que caracterize cada sistema e em tultima
andlise, todos os sistemas. A partir dos anos 1945, alguns estudos apresentam movi-
mento contrario, partindo do pressuposto de que a compreensao do sistema requer
conhecimento das leis e propriedades de suas interacoes (WEAVER, 1948; SIMON,
1962; BERTALANFFY, 1969). Neste sentido, diversas pesquisas tém sido desenvolvi-
das a fim de compreender como a combinacao de simples estruturas pode resultar

em composicoes complexas.

Para Bak (1996), os fisicos sao reducionistas ao considerar que o mundo pode ser
entendido em termos das propriedades de simples blocos de construcao. Embora
tenham obtido sucesso em alguns casos, a complexidade dos sistemas exige mais
que a andlise fragmentada dos mesmos. Os pesquisadores tém percebido que subdi-
vidir os sistemas para analisa-los pode causar perdas relevantes quanto a estrutura
interna do sistema original (NOHARA et al., 1989). Portanto, é preferivel observar
todo o sistema, modelando-o em termos de entradas e saidas para simular seu com-

portamento com o auxilio de tecnologias.

A abordagem global no estudo dos sistemas torna a afirmacao filoséfica de que o
todo é mais que a soma das partes comum no meio cientifico. De acordo com
Simon (1962), em sistemas complexos, esta afirmagao significa compreender que as
propriedades do todo ndo podem ser facilmente inferidas a partir das propriedades
das partes e de suas leis de interacao. Ao estudar os sistemas integralmente, as in-
teracgoes assumem papel de destaque, especialmente quando as formas de interacao
superam as distancias fisicas devido ao desenvolvimento tecnolégico (WANG; BIOR-
KET, 1994; MAIER, 1996; MOSLEH et al., 2016). Os sistemas criados pelo homem

tornam-se mais integrados e interdependentes, consequentemente, mais complexos.

Bar-Yam (1997a) afirma que o aumento na complexidade estd diretamente relaci-
onado a crescente interdependéncia dos sistemas econémico e social globais e as
instabilidades politicas. Para o autor, a interdependéncia é caracterizada pela estru-
tura de controle em rede, que considera as interagoes laterais e transfere a tomada
de decisao para equipes, devido a alta complexidade do comportamento coletivo.
Independentemente da escala e do tipo de sistema em anélise, a complexidade surge
como caracteristica unificadora do nosso mundo (BAR-YAM, 1997a; MEED, 2005).
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Segundo Holland (2014), o termo complexidade tem assumido tamanha impor-
tancia que, ao invés de ser nome comum para descrever objetos com varias partes
interconectadas, passa a designar campo cientifico com varias ramificagoes. Alguns
autores consideram que a ciéncia do Século XXI ¢ a ciéncia da complexidade (MAIN-
ZER; CHUA, 2011). No entanto, a existéncia da ciéncia ou teoria da complexidade
é refutada, devido a falta de consenso na definicio quantitativa de complexidade.
Nenhuma das diversas métricas é universalmente aceita pelos cientistas, nem tao

pouco sao praticas (MITCHELL, 2009).

Lloyd (2001) argumenta que as métricas de complexidade sdo desenvolvidas
para responder questoes sobre o sistema quanto a: dificuldade de descricao, dificul-
dade de criagao ou grau de organizacao. Nestas categorias, a complexidade tem sido
abordada de diferentes formas: entropia (ROSSO et al., 2012; BATTY et al., 2014), esta-
tistica (FELDMAN; CRUTCHFIELD, 1998; ABDALLAH; PLUMBLEY, 2012; ARBONA et
al., 2014), dimensao fractal (CORBIT; GARBARY, 1995; YOUNG et al., 2017), conteiido
de informacao algoritmica (GELL-MANN; LLOYD, 1996; AY et al., 2010), profundidade
dindmica (DEACON; KOUTROUFINIS, 2014), conexdes (PAIVA et al., 2017; GOMES et

al., 2019), entre outras formas.

Ao investigar complexidade observando objetos autossimilares, Balaban et al. (2018)
propoem métrica para quantificar emergéncia e auto-organizacao estendendo a di-
mensao fractal a uma funcdo, uma vez que a maioria dos objetos semelhantes a
fractal possui multiplas taxas de escala. Logo a andalise multifractal investiga as leis
de escala estatistica de objetos geométricos fragmentados e complexos como os agre-
gados de bactérias. Balaban et al. (2018) observam a evolugao de arranjos espaciais
de agregados de Enterobacter cloacae e aplicam andlise multifractal para calcular
alteracoes em termos de emergéncia e auto-organizacao na populagao bacteriana.
Os resultados experimentais indicam que o grau de emergéncia diminui a medida

que o agregado popula o prato, ao passo que o grau de auto-organiza¢ao aumenta.

Entre as métricas de complexidade, a dimensao fractal é frequentemente aplicada a
andlise de texturas, formas e estruturas de rede (XUE; BOGDAN, 2017; LI et al., 2009;
CORBIT; GARBARY, 1995). No entanto, quando a dindmica detalhada do sistema é
conhecida, outras métricas podem ser mais eficazes, como aquelas que se baseiam em
interagGes. Por exemplo, as métricas propostas por Koorehdavoudi e Bogdan (2016)
para quantificar a complexidade das interacoes espago-temporais, as quais estimam
o panorama de energia livre dos estados e distinguem entre estados estaveis e de

transicdo. Esta modelagem é aplicada a trés grupos naturais: bactérias nadadoras,
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pombos voadores e formigas. A analise demonstra que o grupo coletivo tem menor
nivel de energia e maior grau de complexidade em estados estaveis em comparagao

com os estados de transicao.

Em Koorehdavoudi e Bogdan (2016), a complexidade de sistemas ¢ analisada pela
aplicacao de métricas propostas com base na segunda lei da termodinamica, assim
como de Jacobson (1955) a Gomes et al. (2019). Esta lei pode ser enunciada como
disposigao natural dos sistemas em ter sua entropia (ou desordem) aumentada a
medida que evoluem (BARANGER, 2000). Em alguns destes estudos, a complexidade
minima ¢é estimada e tomada como referéncia, a fim de propiciar comparacoes do

sistema com ele préprio.

De forma geral, as diversas métricas existentes constituem visoes parciais do objeto
analisado, destoando do conceito de complexidade. Afinal os estudos sobre o tema
decorrem da necessidade de utilizar o paradigma de distingdo/conjun¢ao na organiza-
¢ao do conhecimento, que concebe a unidade e multiplicidade do real, escapando
a unidade abstrata do holismo e do reducionismo (MORIN, 2005). Segundo Morin
(2005), a complexidade é o tecido de constituintes heterogéneas inseparavelmente

associadas (paradoxo do uno e do multiplo).

Apesar dos esforcos de filosofos, sociélogos e cientistas, o conhecimento sobre o tema
complexidade ainda é incipiente. Até mesmo caracteristicas consideradas proprias
de sistemas complexos possuem demarcacao incerta, como emergéncia, que pode ser
concebida como a combinacao de simples elementos para gerar organizagao complexa
(HOLLAND, 2014). Definir o sistema como complexo ainda é esforgo de certo modo

subjetivo.

Do ponto de vista filosofico, o conceito da palavra complexo, enquanto adjetivo,
é o oposto de simples. De forma qualitativa, a simplicidade refere-se a clareza que
se tem a respeito do objeto em andlise. Portanto, a atribuicao do adjetivo simples
depende do conhecimento do individuo acerca do objeto. Logo, pode-se afirmar que
o termo complexo é atribuido a tudo que nao se tem clareza nem conhecimento

suficiente, que se ainda vé de forma obscura.

A falta de clareza deve-se, em parte, ao desconhecimento do principio ou lei que
rege o sistema. Em outros casos, mesmo que se conhega o principio, o nimero de
variaveis que participam do sistema pode ser expressivo ao ponto de gerar compor-
tamentos emergentes, de dificil previsao ou dominio. Gell-Mann (1988) afirma que

a aparente complexidade ¢ parcialmente removida quando a lei é encontrada. Este
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autor analisa a aplicacao dos conceitos de simplicidade e complexidade na descricao

da natureza, avaliando se o fractal é sistema simples ou complexo.

Sob o ponto de vista da complexidade ideal, definida como o comprimento minimo
da mensagem que descreve o sistema, o fractal nao é de todo complexo, visto que toda
informacgao necessaria para gera-lo parte de regra simples. Contudo, a complexidade
ideal nao leva em conta o tempo, o trabalho ou o custo de gerar a figura do fractal a
partir da formula ou a dificuldade de descobrir como voltar do fractal a regra simples
que o constitui (GELL-MANN, 1988).

Analisando os conceitos de simples e complexo pelo viés quantitativo, tem-se que o
simples é constituido de apenas um elemento e o complexo é composto por varios
elementos ou partes (HOUAISS, 2009). Sob este ponto de vista, todo sistema possui
algum grau de complexidade, visto que todo sistema é composto por elementos
que funcionam como um todo. Assim, tanto a organizacao interna quanto externa
dos sistemas contribuem na definicao do seu grau de complexidade, pois as conexoes
e mecanismos internos refletem a interagao com ambiente por meio das variaveis de
entrada e saida (MOBUS; KALTON, 2015).

Compreender como o sistema se comporta devido a variagoes nos parametros de
entrada é objeto de estudo da andlise de sensibilidade, que investiga: i) como a
incerteza na entrada propaga-se pelo sistema contribuindo na variabilidade da saida

e ii) como os parametros de entrada e a saida estao correlacionados (HAMBY, 1994).

O estudo sobre sensibilidade tem aplicacoes em diversas areas, como as engenharias,
biologia, quimica entre outras, incluindo a complexidade de sistemas (ZHANG et al.,
2001; GANOPOLSKI et al., 2001; LINDENSCHMIDT, 2006; BASTIDAS et al., 2006; SOLS-
VIK; JAKOBSEN, 2011; GOMES et al., 2015). Em estudo sobre complexidade com base
em conexoes, Paiva et al. (2017) observam que os picos de complexidade refletem a

influéncia do pardmetro mais sensivel no comportamento do sistema.

Métodos de analise de sensibilidade possibilitam medir quanto o sistema é sensivel
a variagoes nos parametros de entrada, de forma que aspectos internos do sistema
possam ser relacionados a fatores externos. Logo, considera-se relevante a analise
de sensibilidade no estudo da complexidade, uma vez que algumas varidveis podem

eventualmente emergir e gerar impacto significativo no sistema (PAIVA et al., 2017).

Considerando ainda: i) o aumento em complexidade, ii) a abordagem integral dos

sistemas, iii) a complexidade como varidvel unificadora e iv) a auséncia de definigao
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quantitativa de complexidade que seja pratica e representativa, verifica-se lacuna
existente no processo de sintese das caracteristicas descritivas e organizacionais dos
sistemas em medida particular. Portanto, pretende-se investigar como a complexi-

dade dos sistemas pode ser mensurada com foco nas partes e no todo.

Com base na segunda lei da termodinamica e na analise de sensibilidade, este traba-
lho propoe métrica de complexidade de sistemas com base em conexoes ponderadas
por indices de sensibilidade e conceito de complexidade natural: valor de comple-
xidade referente a configuracao otimizada do sistema, quando seus parametros estao
ajustados de forma a maximizar seu desempenho. Logo, se a complexidade natural
for tomada como referéncia de funcionamento adequado do sistema, entao o sistema
estd ocioso quando apresenta complexidade inferior a sua complexidade natural e
estd sobrecarregado quando apresenta complexidade superior a sua complexidade

natural, compreendendo assim a hipdtese basica deste trabalho.

Este trabalho limita-se a investigar o grau de complexidade dos sistemas como
medida que compreende mecanismos da dindmica interna e externa dos mesmos.
Nao se pretende definir qualquer referéncia para classificar determinado sistema
como complexo ou nao, por exemplo, sistema complexo é aquele que tem partes

interdependentes e viola o teorema ergédico (BAR-YAM, 1997h).

O objetivo geral deste trabalho é contribuir para a andlise integral dos sistemas
por meio de metodologia para medir complexidade. Dentre os objetivos especificos,
tém-se: i) desenvolver estudo filoséfico sobre o tema, ii) desenvolver métricas para
quantificar a sensibilidade dos pardmetros, iii) desenvolver métrica de complexidade
com base em conexdes ponderadas, iv) definir sistemas para estudo, v) modelar e
simular os sistemas escolhidos, vi) calcular a sensibilidade dos parametros, vii) cal-

cular a complexidade dos sistemas e viii) analisar e interpretar os resultados.

Como sintese do conhecimento obtido durante a pesquisa, esta tese esta estruturada
da seguinte forma: a fundamentagao tedrica é apresentada nos Capitulo 2, Capitulo 3
e Capitulo 4, com contetdo sobre: i) sistemas, modelos e simulagdes, ii) complexidade
de sistemas e iii) andlise de sensibilidade, respectivamente. A metodologia proposta
é abordada no Capitulo 5, compreendendo as métricas de analise de sensibilidade e
sua integragao a métrica de complexidade de sistemas. Os resultados sao expostos no
Capitulo 6, em que sao utilizados diferentes sistemas para analises de complexidade.
A conclusao é apresentada no Capitulo 7 por meio da sintese de toda pesquisa e da
observacao de desdobramentos ou lacunas que poderao ser investigadas em trabalhos

futuros.
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CAPITULO 2
SISTEMAS, MODELOS E SIMULACOES

Este capitulo traz fundamentos sobre sistemas e suas representagoes por meio de
modelos utilizados em simulagoes. Inicialmente conceituam-se sistema e modelo,
além de contextualizar o tema como area de estudos da Ciéncia de Sistemas. Esta
area investiga propriedades comuns aos sistemas, as quais sao apresentadas neste
capitulo. Em seguida, foca-se no estudo de sistemas complexos, nos comportamentos
que lhes sao particulares e em suas subclasses. Por fim, sao apresentados os processos

e técnicas de modelagem e simulacao.
2.1 Conceito de sistema e modelo

Sistema ¢é o conjunto de elementos em interacao (BERTALANFFY, 1969). Constitui
entidade organizada como todo que tem conexoes com outras entidades e existe
em algum meio ambiente (MOBUS; KALTON, 2015). De acordo com Maier (1996),
sistema € a colecao de componentes que produz comportamento ou fungao que nao

poderia ser obtida por qualquer componente individualmente.

De acordo com Mobus e Kalton (2015), sistemas podem ser classificados em trés do-
minios: i) sistemas no mundo, ii) sistemas na mente e iii) sistemas no abstrato. Estes
dominios referem-se a aspectos ontol6gicos, epistemoldgicos e matemético/simbolico,
respectivamente. Os sistemas que constituem a realidade somente sao abstraidos ma-
tematica e simbolicamente apds representacao mental, como ilustrado na Figura 2.1,
adaptada de Mobus e Kalton (2015).

sistemas
na mente
aprendem e constroem e
constroem refinam
predizem
sistemas & sistemas
no mundo | °-. antecipam e no abstrato
‘interagem
A N
\ _/'constroem
v robds
sistemas ’

em software

Figura 2.1 - Dominios de sistemas.
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As representacoes mentais e abstratas dos sistemas sdo conhecidas como modelos.
Para Tarantola et al. (2007), a criacdo de modelos como mapas tuteis do mundo
constitui processo de simplificacao, separacao e identificagdo. Para os autores, este
processo ¢ incerto. Mesmo que o modelo seja extensivamente corroborado, resistindo
a testes formais, de consisténcia interna ou relativos a capacidade de explicar ou
prever o mundo, ele ndao pode ser validado como representacao exata do sistema,

uma vez que constitui abstracao da realidade.

Um mesmo modelista pode representar determinado sistema por diferentes mode-
los, dependendo do nivel de abstracao aplicado a ele ou de selecao das partes de
interesse. As partes geralmente constituem subsistemas, com conjunto proprio de
elementos, fronteira e relagoes. Independente do nivel de hierarquia em questao, os
sistemas exibem padroes e comportamentos comuns que sao estudados pela ciéncia

de sistemas.
2.2 Ciéncia de sistemas

Diante da importancia do termo sistema, amplamente usado, foi criado um campo
de investigacao cientifica cujo objeto de estudo é sistemas, conhecido como Ciéncia
de Sistemas (KLIR, 2013). Este campo busca o entendimento de sistemas como
tal, apontando continuidades entre as diferencas (linear, nao-linear, fechado, aberto,
complexo) ao invés de segregar os sistemas em grupos como ocorre habitualmente
(MOBUS; KALTON, 2015).

Dentro da Ciéncia, Hieronymi (2013) classifica a ciéncia de sistemas como ciéncia
formal, devido as concepg¢des matematicas sobre sistemas. No entanto, as suas ex-
pressoes (sistemas fisicos, bioldgicos, cognitivos e outros) sdo enquadradas nas cién-
cias fenomenolégicas ou factuais e relacionam-se a algumas disciplinas diretamente,
como ilustrado na Figura 2.2, adaptada de Hieronymi (2013). Enquanto a ciéncia
de sistemas compreende a teoria sobre sistemas, incluindo defini¢oes matematicas,
o campo projeto de sistemas abrange métodos gerais e praticas relevantes para
aplicagao (em sistemas criados por humanos) e por isto encontra-se classificado como
ciéncia normativa (HIERONYMI, 2013).

Por meio da investigacao de atributos gerais, dinamica, caracteristicas e compor-
tamento de sistemas, a Ciéncia de Sistemas propoe principios que regem todos os
sistemas. Dentre os principios, Mobus e Kalton (2015) apresenta o termo system-
ness, utilizado também na area de Sociologia e traduzido como sistemidade. Para

os autores, sistemidade é a propriedade recursiva em que o sistema pode, ao mesmo
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Figura 2.2 - Classificacdo das ciéncias e dos sistemas.

tempo, abranger sistemas menores e ser abrangido por sistemas maiores, no entanto

cada sistema em si possui sua totalidade.

Os principios da Ciéncia de Sistemas afirmam que sistemas: i) possuem sistemidade,
ii) sdo processos organizados em hierarquias estruturais e funcionais, iii) podem
ser representados como redes de relagoes entre componentes, iv) sdo dindmicos em
varias escalas de tempo, v) exibem véarios tipos e niveis de complexidade,
vi) evoluem, vii) codificam conhecimento e compartilham informagao, viii) possuem
subsistemas de regulagdo para alcangar estabilidade, ix) contém modelos de outros
sistemas, x) se adaptativos, podem conter modelos de si mesmos, xi) podem ser
entendidos (Ciéncia) e xii) podem ser melhorados (Engenharia) (MOBUS; KALTON,
2015).

Com base nestes principios, tem-se desenvolvido subareas de estudo dentro da ciéncia
de sistemas, como termodinamica classica, teoria de sistemas abertos, teoria da
informacao, cibernética, teoria da autopoiese (produzir a si préprios), teoria do caos,
modelagem multi-agente e conceito de agentes autonomos, teoria da complexidade
e ciéncia de rede (HIERONYMI, 2013). Contudo, embora existam especificidades, os
sistemas exibem propriedades comuns, relativas a sua composi¢do e organizagao

formando um todo.
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2.3 Propriedades de sistemas

Tendo em vista que o sistema pode abranger ou ser abrangido por sistemas parti-
culares, o que faz dele sistema em si é a uniao de propriedades bésicas. De forma
geral, os sistemas possuem estrutura limitada e organizada para estabelecer relagoes
internas e externas. Estas propriedades sao, segundo Mobus e Kalton (2015), uni-
versais e compreendem: totalidade, composicdo, organizacao interna e organizacao

externa.
2.3.1 Totalidade

Totalidade significa coesdo interna entre elementos limitados por fronteira, que
pode ser concreta, porosa, difusa ou conceitual. Para determinar o que entra e sai
do sistema, existem as condi¢oes de fronteira, que sao responsaveis pela troca con-
trolada de material, energia e mensagens com outros sistemas (MOBUS; KALTON,
2015). Qualquer sistema visto como entidade deve ter fronteiras, que sao, em tltima
andlise, dindmicas (BERTALANFFY, 1969). Devido a lei de recursdo (ou principio
de sistemidade), os sistemas sobrepoem-se e sdo aninhados ao ponto de compor o
universo como totalidade unificada, em que os seres interagem com outros seres
pertencentes ao mesmo nivel ontolégico ou ao mesmo nivel de recursao (WILSON,
2015).

2.3.2 Composicao

A composigao refere-se aos elementos e interagoes que formam os sistemas. Os
elementos, ou componentes, sao geralmente subsistemas vistos como entidades com
potenciais interagoes expressas por suas condigoes de fronteira, podendo ser trata-
das como caixas pretas (estrutura interna desconhecida). Cada tipo de componente
possui singularidade prépria, denominada personalidade, a qual expressa sua capaci-
dade especifica de interagir com outros tipos de componentes. Assim quanto maior a
heterogeneidade de componentes do sistema, maior a complexidade de sua estrutura
interna e funcdo. Além disto, o mesmo componente pode ter miltiplas finalidades
em tempos diferentes, permitindo a sobreposicao de funcdo como mecanismo de

seguranca para fungoes criticas (MOBUS; KALTON, 2015).
2.3.3 Organizacao interna

A organizacao interna dos sistemas diz respeito a forma como a estrutura de-
sempenha func¢des ou processos. Enquanto a estrutura esta relacionada a padroes

que persistem ao longo do tempo, a organizacao refere-se a dindmica estabelecida
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internamente. Nos sistemas, os elementos sao organizados por meio de padroes de co-
nexoes ou redes, representadas por vértices (elementos) e arestas (conexdes). Assim,
a conexao que une dois elementos possui forca de acoplamento! particular, deter-
minada pelo impacto que a mudanca em um dos componentes provoca no outro

(MOBUS; KALTON, 2015; NEWMAN, 2010).

De acordo com Bunge (2003), os componentes podem unir-se de varias maneiras, tais
como: associacao, justaposicao, concatenacao, agrupamento ou acréscimo. Dentre as
formas citadas, a associa¢do é a mais comum no que tange a geracao de novidade de
tipo combinatorio e assume papel fundamental na maioria dos sistemas complexos.
Além da conectividade entre elementos, a organizagdo interna baseia-se em hierar-
quia, visto que os componentes podem ser subsistemas, que por sua vez, podem
ser formados por subsistemas e assim sucessivamente até que cesse o particiona-
mento e sejam definidos quais subsistemas sao elementares (SIMON, 1962). Somado
a estas caracteristicas ou como consequéncia delas, ainda verifica-se a complexidade

manifestada nos sistemas de diversas formas e niveis.
2.3.4 Organizacao externa

Os sistemas interagem de multiplas formas, estabelecendo contatos ascendentes,
descendentes, laterais e externos com sistemas semelhantes ou diferentes que per-
tencem a mesma totalidade unificada ou nao (WILSON, 2015). Quando o sistema é
visto como totalidade dentro do sistema maior, algumas caracteristicas dele tornam-
se parametros de entrada ou de saida na relacao sistema-ambiente, mediada pelas
condigoes de fronteira. No fluxo de vida do sistema, o ambiente é responsavel por
prover alimento (entrada) e receber descartes (saida). Alimento refere-se a tudo o
que é necessario para o funcionamento do sistema (matéria, energia ou informagao)
e descartes sdo os resultados do alimento processado. Assim os fluxos ambientais
contribuem para o entendimento do comportamento dos sistemas ao mesmo tempo

que refletem sua organizagio interna (MOBUS; KALTON, 2015).
2.4 Sistemas complexos

Sistemas complexos sao colegoes de entidades diversas, conectadas e interdepen-
dentes, cujo comportamento é determinado por regras que podem ou nao se adaptar
(PAGE, 2010). Como area da Ciéncia, sistemas complexos abordam: i) como as rela-
¢Oes internas resultam em comportamentos coletivos e ii) como as relagoes externas

sao formadas (BAR-YAM, 2002). Os comportamentos e os tipos de sistemas com-

!Conexdo entre quaisquer dois componentes do sistema.
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plexos, classificados em fisicos e adaptativos, possuem caracteristicas que ajudam a

distingui-los de outros tipos de sistemas.

A partir de regras simples de funcionamento, os sistemas podem exibir complexos
comportamentos coletivos, processamento sofisticado de informagoes e adaptagao
via aprendizagem ou evolugao (MITCHELL, 2009). Estas caracteristicas referem-se a
sistemas complexos, os quais, segundo Holland (2014), apresentam: auto-organizacao
em padroes, comportamento cadtico, comportamento cauda-gorda, interacao adap-

tativa e comportamento emergente.

A auto-organizacao em padroes corresponde a capacidade dos sistemas de definir
por si mesmos padroes de comportamento. No entanto, os sistemas tendem a evoluir
para a forma de prontiddao ou estado critico auto-organizado, ficando na iminéncia
de sair do equilibrio. Neste estado, pequenas pertubagoes podem levar a eventos
de elevada magnitude, devido ao seu comportamento cadtico (WALDROP, 1993;
BAK, 1996). Além disto, em sistemas complexos, eventos raros ocorrem com mais
frequéncia do que seria previsto por distribuicdo normal, o que explica o termo
comportamento cauda-gorda. Outro comportamento comum nestes sistemas é
a interacao adaptativa, em que agentes modificam suas estratégias em diversos

caminhos a medida que a experiéncia se acumula (HOLLAND, 2014).

A sincronia dos passaros voando em bando ou dos peixes nadando em cardumes sao
exemplos de sistemas com auto-organizagao em padroes. Quanto ao comportamento
cadtico, o exemplo usual é o bater de asas de uma borboleta na Argentina contribuir
para ocorréncia de furacao no Caribe. Extincoes em massa e faléncias no mercado
referem-se ao comportamento cauda-gorda. No mercado financeiro, verifica-se a in-
teracao adaptativa, pois as estratégias de acao sao diversificadas dada a experiéncia.
Em todas as situagoes citadas, verifica-se ainda o comportamento emergente,
visto que o conjunto apresenta propriedades nao alcancadas pela soma das partes,

o que corresponde a interagoes nao-lineares (HOLLAND, 2014).

Bar-Yam (1997a) explica que o comportamento coletivo complexo resulta do
comportamento correlacionado das partes, que atuam de forma especializada e co-
ordenada. O autor classifica os comportamentos individuais em aleatérios, coerentes
e correlacionados, os quais podem ser observados em sistemas fisicos, bioldgicos e
sociais, como ilustrado na Figura 2.3, adaptada de Bar-Yam (1997a). Quando os
comportamentos individuais sao aleatorios ou coerentes, o comportamento coletivo
do sistema é simples, no entanto quando sao correlacionados, o comportamento co-

letivo é complexo, combinando regularidade com aleatoriedade.

44



o XN S gas girinos multiddo
S LA,
© 5;‘.\ - | |f wﬁ* f
® e 3l e || 1ty
Es e | [ e ﬁ%
5 M

floco de humano corporagcao
neve

correlacionado

- || B

fisico biolégico social

sistema

Figura 2.3 - Exemplos de comportamentos individuais nos sistemas.

Para Waldrop (1993), os sistemas complexos adquiriram, de alguma forma, a capaci-
dade de gerar ordem e caos num tipo especial de equilibrio, obtido pela combinagao
de qualidades como espontaneidade, auto-organizacao, adaptagao e atividade. Den-
tre os sistemas complexos, existem aqueles com elementos e leis fixas, chamados de
sistemas complexos fisicos, e aqueles que estao em constante mudanca, chamados de

sistemas complexos adaptativos.

Nos sistemas complexos fisicos, somente as posi¢oes dos elementos mudam com
o tempo. Estes sistemas sao caracterizados por auto-similaridade, escalonamento,
estrutura em rede e dinamica. Auto-similaridade pode ser observada na maioria
dos sistemas naturais por meio de curvas fractais, construidas pela repeticao da

mesma forma geométrica de modo continuo e regular.

Combinada a auto-similaridade, tem-se o escalonamento obtido por leis de potén-
cia, caracterizadas pela relacdo exponencial entre os elementos e a frequéncia em
que sao usados. Além disto, a forma como os elementos sao arranjados constituem
estrutura do sistema em rede, que pode ser regular, como nos fractais, ou irregular,
onde alguns elementos possuem mais conexoes que outros, formando agrupamentos.
Outra caracteristica de sistemas fisicos complexos é a dindmica representada por

estados, em que é possivel prever estados futuros a partir dos atuais (HOLLAND,
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2014).

Sistemas complexos adaptativos sao compostos de elementos, chamados agen-
tes, que aprendem ou adaptam-se em resposta a interagdoes com outros agentes,
exibindo variacao aleatéria e selegdo (HOLLAND, 2014; GELL-MANN, 1988). Para Za-
deh (1963), todos os sistemas sdo adaptativos, a questao real é para qué e em que
medida eles sao adaptativos. A diferenca principal entre sistemas complexos fisi-
cos e adaptativos reside em como o processo de adaptacao exerce influéncia sobre
tais sistemas. Enquanto, nos sistemas fisicos, ha mudanga de estados, nos sistemas

adaptativos, a mudanga ocorre em toda rede de interagoes (HOLLAND, 2014).

De acordo com Holland (2006), as principais caracteristicas de sistemas complexos
adaptativos sdo: 1) paralelismo, ii) acdo condicional, iii) modularidade e iv) adapta-
cao e evolugao. O paralelismo refere-se as interagoes simultaneas entre os diversos
agentes, produzindo elevado niimero de sinais. Por agcao condicional, entende-se
como a dependéncia do recebimento de pelo menos um sinal para que determinada
acao seja executada. Cada agente possui ainda mecanismos de reacao a diversas
situacoes, quando executam conjunto especifico de regras, definido por sua modu-
laridade. Assim, considerando sua experiéncia com o ambiente e seus processos
internos, os agentes estao em constante mudanca devido a necessidade de adapta-

cao e evolucgao.

Todas estas caracteristicas (paralelismo, agdo condicional, modularidade, adaptacao
e evolugao) podem ser implementadas computacionalmente por modelos que simu-
lam a dindmica dos sistemas. Assim os sistemas complexos podem ser observados e
manipulados a partir de seus modelos, uma vez que existem softwares robustos de

modelagem e simulacao, bem como hardwares de alto desempenho.
2.5 Modelagem e simulacao

Investigagoes sobre o comportamento dos sistemas baseiam-se em observacao ou,
mais especificamente, em experimentos. Nos dois casos, é comum o uso de mode-
los que abstraem aspectos essenciais da organizacao dos sistemas e de sua relagao
com ambiente. De posse do modelo, pode-se simular o funcionamento do sistema
de interesse em situagdes comuns ou raras, manipulando varidveis e verificando as
implicagoes geradas. Desta forma, é possivel conhecer o comportamento dos siste-
mas sob condigoes especificas, levando a solu¢ao de problemas cujas causas eram
desconhecidas ou mal compreendidas até entao (CHWIF; MEDINA, 2015; WAINER,
2009; TARANTOLA et al., 2007).
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Os sistemas, naturais ou artificiais, s@o governados por regras que dirigem seus
comportamentos. A modelagem consiste, portanto, no processo de representar tais
regras por meio de conjunto de estruturas, chamado modelo (TARANTOLA et al.,
2007). Para Chwif e Medina (2015), o modelo é a representagao simplificada das
diversas interacoes entre as partes do sistema, que captura apenas o que realmente

¢ importante no sistema para a finalidade em questao.

O modelo pode estar associado a experimentos e ser implementado como programa
de computador, também chamado de modelo de simulacao ou simulador. A acura-
cia do simulador é verificada por meio de testes, em que se avalia se o comportamento
do simulador condiz com a especificacdo do modelo para maior quantidade de casos
possiveis. De forma analoga, valida-se o modelo comparando os resultados obtidos do
simulador com os resultados gerados pelo sistema real. Assim, a precisao do simula-
dor e do modelo pode ser devidamente avaliada por meio de técnicas de verificagao
e validagao, respectivamente (WAINER, 2009).

De acordo com Wainer (2009), os seguintes passos compreendem o processo de mo-
delagem e simulagao: i) formulagdo do problema, ii) criagdo do modelo conceitual,
iii) obtencao e andlise de dados de entrada e saida, iv) modelagem, v) simulagao,
vi) verificagao e validagao, vii) experimentagao e viii) andlise das saidas. A formula-
cao do problema refere-se a contextualizagao do sistema de interesse, identificando
o quadro experimental e as variaveis de entrada e saida, além de definir o conjunto
de métricas de desempenho e a fungao objetivo quando o problema envolver analise
de desempenho. O quadro experimental compreende as condi¢oes experimentais,

os valores dos parametros e os mecanismos de geracao de comportamento.

Ap6s o problema ter sido formulado, cria-se o modelo conceitual, que consiste na
descricao da estrutura e comportamento do sistema, identificando todos os elemen-
tos com seus atributos e interfaces. Nesta fase, também sao definidas as varidveis
de estado, caracteristicas criticas e informacao nao funcional. Na fase seguinte, de
obtencao e andlise de dados de entrada e de saida, o tamanho da amostra
de dados e tipo dos atributos (estocasticos ou deterministicos) sao definidos antes
de obter e analisar os dados. No entanto, quando nao existe fonte de dados, pode-
se utilizar sistemas similares para obter os conjuntos de dados ou usar abordagem
estocastica para gera-los. Assim, estes dados, o quadro experimental e o modelo
conceitual servem de base para modelagem, processo de desenvolvimento de repre-
sentagao detalhada do sistema (WAINER, 2009).

A fase seguinte refere-se a simulagao, em que o modelo é implementado e tem-se
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o simulador, somado ao modelo do quadro experimental. Apés realizar a verifica-
cao do simulador e validagao do modelo, o processo de experimentacao pode ser
iniciado com o planejamento dos experimentos, usando técnicas como: andlise de
sensibilidade, otimizacao, reducao de variancia, classificacdo e selecao. Nesta fase,
0 objetivo é executar o simulador quantas vezes forem necessarias para proceder
a experimentacao. Concluida esta fase, procede-se a andlise da saida, ou seja,
compreensdo de como os valores de saida podem fornecer respostas sobre o compor-
tamento do sistema original (WAINER, 2009).

Durante a experimentacao, métodos de otimizacao podem ser aplicados na re-
solugao de problemas no contexto de sistemas. Tais métodos podem ser associados
a classes de sistemas (simples, complicado, complexo e cadtico) expressas pela ma-
triz de Stacey (2007) na Figura 2.4, adaptada de Paiva (2016). Verifica-se que os
sistemas complexos podem ser otimizados por métodos heuristicos, inferenciais e
estocasticos, pois encontram-se nas regioes em que predomina o desacordo (sobre
o sistema em si e as formas de descrevé-lo) e a incerteza (em sua dindmica). Esta
incerteza também diz respeito as variagoes nos parametros devido as alteragoes nas
condigoes ambientais. Os efeitos na saida do sistema causados por estas variagoes

sao mensurados pela andlise de sensibilidade.
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da certeza da certeza

Figura 2.4 - Matriz de Stacey e sua relacdo com métodos de apoio a decisdo.

A complexidade dos sistemas, portanto, esta associado a natureza dindmica e
aleatoria dos mesmos, ou seja, a mudanca de estado ao longo do tempo ou adaptagao

do proprio sistema, além da presenca de variaveis aleatorias em sua concepcao. Assim
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o modelo de simulacdo é capaz de reproduzir estas caracteristicas a medida que
expressa comportamento compativel com o do sistema original quando submetido
as mesmas condigoes de fronteira (HOLLAND, 2014; CHWIF; MEDINA, 2015; MOBUS;
KALTON, 2015).

Segundo Chwif e Medina (2015), os modelos de simulagao podem ser classificados
computacionalmente em trés categorias basicas: simulagdo de Monte Carlo, simula-
¢ao continua e simulacao de eventos discretos. A simulacao de Monte Carlo baseia-se
na geracao de niimeros aleatorios para os valores de variaveis, porém o tempo nao é
considerado explicitamente como variavel. Ao passo que em simulacao continua e de
eventos discretos, existem variaveis continuas e discretas, respectivamente, que sao

observadas ao longo do tempo.

As diferentes técnicas de modelagem e simulagao discreta ou continua sao
categorizadas de acordo com as representacoes de variaveis de estado e tempo no
modelo. Quando a base é o tempo, as técnicas consideram que o tempo evolui conti-
nuamente (tempo continuo) ou por porgoes discretas (tempo discreto). Quanto aos
valores de variaveis de estados, as variaveis podem ser representadas por conjunto
continuo de valores (varidveis continuas) ou por conjunto finito de valores (varidveis
discretas), dependendo do modelo. A Tabela 2.1, adaptada de Wainer (2009), dispoe

graficamente estes casos.

Existem técnicas de modelagem apropriadas para cada classificagao da Tabela 2.1.
As técnicas comumente utilizadas sdo: para os casos da Tabela 2.1(a) equagbes
diferenciais parciais ou ordinarias, grafos de ligacao e diagramas de circuitos elétricos,
para os casos da Tabela 2.1(b) equagoes de diferenca, método de elementos finitos,
diferengas finitas e métodos numéricos, para os casos da Tabela 2.1(c) utilizam-se
formalismos de sistemas de eventos discretos, redes de Petri temporizadas, maquinas
de estados finitos temporizados, grafos de eventos e para os casos da Tabela 2.1(d)
usam-se maquinas de estado finito, automato de estado finito, redes de Petri, 16gica
booleana e cadeias de Markov (WAINER, 2009).

Nos sistemas, quando existem variaveis discretas, a transicao de estado é conduzida
por eventos. No modelo de tais sistemas, as variaveis discretas representam os estados
e sdo definidas em dominios qualitativos (SAYED-MOUCHAWEH, 2014). Sistemas
de eventos discretos com base de tempo continuo sao dindmicos, concorrentes e
altamente nao lineares e, em geral, modelam criacoes do homem, como exemplo,
tém-se controladores de trafego, bracos robéticos, fabricas automatizadas, fabricas

de produgao, redes de computadores entre outros. Para os casos em que o tempo
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Tabela 2.1 - Classificacdo de modelos de acordo com as bases de tempo e varidveis de estado.

Varigvel/Tempo Tempo Continuo Tempo Discreto
A A

Varidvel Continua

Variavel Discreta

\/
©

também ¢é discreto, os eventos ocorrem em tempo fixo (WAINER, 2009).

O tempo pode ainda ser variavel implicita na simulagao através de séries temporais,
por exemplo, aplicadas em métodos de Monte Carlo. Este tipo de simulagao
independe da evolucao do sistema no tempo, pois avalia as saidas do sistema para
diferentes conjuntos de entradas gerados aleatoriamente de acordo com distribuigoes
probabilisticas que representam as varidaveis em questao. Segundo Graham e Talay
(2013), modelos probabilisticos sao utilizados em situagoes criticas, em que modelos
deterministicos sao ineficientes, como na simulagao de sistemas fisicos com elevado
numero de graus de liberdade, dinamicas complexas e escalas de tempo particulares.
Por esta razao, simulagao de Monte Carlo tem sido igualmente aplicada a sistemas

fisicos, assim como a modelos matematicos e financeiros.
2.6 Consideragoes finais

Sistemas sao objetos de estudos em diversas areas das ciéncias fenomenoldgicas,
como fisica, biologia, sociologia, psicologia e engenharias. Entretanto, a area que
investiga os sistemas em si, denominada Ciéncia de Sistemas, é classificada como ci-
éncia formal, devido as concepgoes matematicas sobre o tema. Este campo cientifico
aponta propriedades comuns a todos os sistemas, embora existam caracteristicas
especificas de algumas classes, como no caso dos sistemas complexos. Para com-
preender o comportamento das classes, modelagem e simulacao sao frequentemente
empregados como ferramentas para manipular variaveis sem afetar o sistema origi-

nal. De forma geral, mesmo que o sistema nao seja classificado como complexo, a
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Ciéncia de Sistemas afirma a existéncia de algum nivel e tipo de complexidade dos

sistemas, assunto aprofundado no proximo capitulo.
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CAPITULO 3
COMPLEXIDADE DE SISTEMAS

Este capitulo apresenta a complexidade de sistemas por meio de seu conceito, his-
torico, caracteristicas e métricas. As investigacoes realizadas sobre o tema oferecem
base tedrica para afirmacao de que os sistemas exibem tipos e niveis de complexi-
dade. Somado a isto, formas de medir a complexidade tém sido desenvolvidas a fim

de realizar comparagoes e acompanhar o funcionamento dos sistemas.
3.1 Conceito de complexidade de sistemas

A complexidade de sistemas consiste na presenca de diversas partes interconec-
tadas que seguem regras e frequentemente adaptam-se por meio das regras, apren-
dizagem ou selegao natural (HOLLAND, 2014; PAGE, 2010; MITCHELL, 2009). Regras
ou leis que regem os sistemas, mesmo sendo simples, podem produzir estruturas e
comportamentos complexos. A esta caracteristica, Holland (2014) d4 o nome de no-
vidade perpétua e afirma que ela esta presente na maioria dos sistemas complexos.
O autor cita o exemplo do DNA, que consiste de codigos formados por combina-
¢oes de apenas quatro nucleotideos, porém nunca existiu dois humanos exatamente

iguais.

Comumente o tema complexidade de sistemas é abordado como: i) qualidade do
que é complexo e ii) campo cientifico com diversas ramificagdes (HOLLAND, 2014;
MAINZER; CHUA, 2011; MITCHELL, 2009; BAK, 1996; SIMON, 1962). Como qualidade
do que é complexo, as seguintes caracteristicas destacam-se: nao linearidade, emer-
géncia, auto-organizacao, diversidade, interdependéncia e evolugao. No que se refere

ao campo cientifico, o histérico do tema abarca varios estudos publicados.
3.2 Historico

Em 1945, Ludwig von Bertalanffy, um dos fundadores da Teoria Geral dos Sistemas,
apontou limitacoes dos procedimentos analiticos na ciéncia moderna. O método
proposto por Descartes concebia a investigacao acerca de qualquer objeto por meio
da redugao do todo as suas partes constituintes para analise e posterior agregagao
destas partes, buscando a sintese a respeito do objeto investigado. Esta abordagem

ficou conhecida como reducionismo cldssico ou mecanicismo (PRADO, 2009).

Em seu livro General system theory: foundations, development, applications, pag.
19, Bertalanffy (1969) afirma (tradugao da autora):
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A aplicacdo do procedimento analitico depende de duas condicoes.
A primeira é que as interagdes entre “partes” sejam inexistentes
ou suficientemente fracas para serem negligenciadas em certos pro-
positos de pesquisa. Somente sob esta condigdo, as partes podem
ser “trabalhadas”, na realidade, logicamente e matematicamente, e
depois ser “colocadas juntas”. A segunda condi¢do é que as rela-
¢oes que descrevem o comportamento das partes sejam lineares; so-
mente entdo é obtida a condicdo da somatividade, isto é, uma equa-
¢do que descreve o comportamento do total é da mesma forma que
as equagoes que descrevem o comportamento das partes; proces-
sos parciais podem ser sobrepostos para obter o processo total, etc.
Essas condig¢oes nao sdo cumpridas nas entidades chamadas sistemas,
isto é, constituidas por partes “em interacdo” (BERTALANFFY, 1969).

Em consonéancia com os estudos de Bertalanffy, Warren Weaver publica na revista
American Scientist, em 1948, o artigo Science and Complezity, no qual categoriza
os problemas abordados pela ciéncia em: i) de simplicidade, ii) de complexidade or-
ganizada e iii) de complexidade desorganizada. Estas categorias seguem a gradagao
do nimero de variaveis: de poucas a numerosas. A posicao intermedidria, com quan-
tidade moderada de variaveis, refere-se a problemas de complexidade organizada,
cuja caracteristica principal é apresentar a esséncia da organizacao. Estes proble-
mas, ao contrario dos de complexidade desorganizada, ndo podem ser manipulados
com técnicas estatisticas (WEAVER, 1948).

Em 1962, Herbert A. Simon, professor do Carnegie Institute of Technology, publica
o artigo The Architecture of Complezity, afirmando que a complexidade frequente-
mente toma a forma de hierarquia, devido a composicao dos sistemas por subsiste-
mas que, por sua vez, possuem seus proprios subsistemas e, assim, sucessivamente.
O autor explica que sistemas hierdrquicos possuem algumas propriedades comuns
que sao independentes do conteido especifico de cada um deles. E que estes siste-
mas evoluem mais rapidamente que sistemas nao-hierarquicos de tamanho similar
(SIMON, 1962).

Em contraposi¢ao ao estudo de complexidade, surgem questionamentos acerca da
simplicidade ou do limiar existente entre as duas qualidades. Murray Gell-Mann, em
1988, afirma em seu texto Simplicity and Complexity in the Description of Nature,
que simplicidade e complexidade exibem maravilhosa interagao no universo, coexis-
tindo em cadeias de DNA, nas formas de nuvem, nos movimentos individuais dos
passaros em bando e na aparéncia dos cristais nas rochas. Este autor argumenta que
definir complexidade requer especificar o nivel de detalhe desejado, ignorando todo
o resto (GELL-MANN, 1988).

Como resultado das discussoes sobre o tema, M. Mitchell Waldrop publica, em 1993,
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o livro Complexity: The Emerging Science at the Edge of Order and Chaos. Waldrop
(1993) apresenta a ciéncia da complexidade como campo ainda indefinido, até mesmo
no que se refere aos seus limites, o que é justificado pelo fato de lidar com questoes

que desafiam todas as categorias convencionais.

Em 1996, Per Bak afirma em seu livto How Nature Works: The Science of Self-
Organized Criticality que a questao da origem da complexidade com base em leis
simples da fisica surge como ciéncia ativa a partir das investiga¢oes propiciadas pelo
processamento computacional. No entanto, Bak (1996) considera que a ciéncia da
complexidade esta envolta por expressivo ceticismo, uma vez que ainda persiste a
duvida sobre como qualquer resultado geral pode ser ttil, pois cada ciéncia funciona

bem dentro de seu proprio dominio.

No ano seguinte, 1997, Yaneer Bar-Yam, do New England Complex Systems Insti-
tute, em Cambridge, discorre sobre a progressao histérica da complexidade em seu
texto Complexity Rising: From Human Beings to Human Civilization, a Complexity
Profile. De hierarquias simples com poucos sujeitos a estruturas complexas em rede,
a humanidade tem passado por periodos de mudancas radicais em sua organizagao,
como as revolugoes neolitica, industrial e da informagao. Em decorréncia destas mu-
dancas, as formas de exercer controle nos grupos também mudam, como ilustrado na
Figura 3.1 (sem escala), adaptada de Bar-Yam (1997a). No controle hierdrquico, o
comportamento individual do lider é reproduzido em escala ampliada ao passo que,
no controle distribuido, as decisdes sao descentralizadas e realizadas por equipes que
interagem entre si (BAR-YAM, 1997a).

A organizagao da civilizacdo em rede torna-se mais evidente a partir da crescente
conexao do mundo em termos econdmicos, politicos e sociais. Page (2010) afirma
que quando as interagoes eram poucas e distantes, os sistemas resultantes eram mais
episodicos do que complexos. O autor discorre em seu livro Diversity and Complexity
que a complexidade depende particularmente da quantidade de diversidade, pois ao
mesmo tempo que favorece produtividade, robustez, conhecimento coletivo e maior

diversidade, pode contribuir para o colapso, conflito e incompreensiveis mutilagoes.

Estudos sobre diversidade e especializacao também foram publicados por John H.
Holland. Em 2014, este autor sintetiza seus estudos sobre complexidade no livro
Complexity: A Very Short Introduction, no qual classifica os sistemas complexos em
fisicos e adaptativos. De forma geral, o comportamento de sistemas complexos é
caracterizado por auto-organizacao em padroes, sensibilidade a pequenas variacoes

nos parametros, ocorréncia de eventos raros e interagao adaptativa, em que agentes
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Figura 3.1 - Progressdo histérica da complexidade da humanidade e as respectivas estruturas de con-
trole.

aprendem e modificam suas estratégias (HOLLAND, 2014). Neste sentido, existem
caracteristicas que podem ser comuns a alguns ou a todos os tipos de sistemas

complexos.
3.3 Caracteristicas

A complexidade dos sistemas tem sido definida por meio da associacao de certas ca-
racteristicas como: nao linearidade, emergéncia, interdependéncia, auto-organizagao,
diversidade, conectividade, evolucao, entre outras. Assim, no contexto de sistemas,
investigar se estas caracteristicas sao percebidas e em que grau é a forma mais co-
mum de oferecer subsidios para determinacao do nivel de complexidade do objeto

em estudo.
3.3.1 Nao linearidade

Nao linearidade refere-se a auséncia da propriedade de sobreposi¢ao, uma vez que
somente relagoes lineares sao representadas por processos parciais que podem ser
sobrepostos para obter o processo total, como afirma Bertalanffy (1969). Existem
diversas classes de sistemas nao lineares, por isto os autores tendem a focar naquelas

que podem ser bem definidas, embora sejam limitadas (BILLINGS, 2013).
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Matematicamente, o sistema nao linear possui comportamento que nao pode ser
expresso como funcao linear de seus descritores. Logo, nao satisfaz a propriedade ou
principio de sobreposicao, constituido por: i) aditividade, em que a resposta (saida)
causada por dois ou mais sinais ¢ igual a soma das respostas causadas por cada sinal
individualmente e ii) homogeneidade, que corresponde a relagdo de proporcionali-

dade entre entrada e saida.

Segundo Savi (2006), as nao linearidades podem ser geométricas, se associadas ao
movimento, ou fisicas, quando referem-se ao comportamento. Para o autor, ao abor-
dar problemas nao-lineares de forma qualitativa, busca-se compreender o comporta-
mento global do sistema. Por outro lado, a abordagem quantitativa analisa a evolu-

¢ao do sistema no tempo. Assim as duas abordagem atuam de forma complementar.
3.3.2 Emergéncia

Emergéncia é a caracteristica dos sistemas nos quais comportamentos complexos
surgem de regras de interacao simples (WATKINS; FREEMAN, 2008). Para Holland
(2014), a emergéncia ocorre quando os geradores do sistema combinam-se para pro-
duzir objetos com propriedades nao obtidas pela soma das propriedades dos gera-
dores individuais. Este termo geradores foi extraido do formalismo da gramatica
universal, proposto por Noam Chomsky. Holland (2014) utiliza o termo para se

referir as minimas unidades com significado necessarias para formar o todo.

Bar-Yam (1997b) aborda emergéncia como a relagao entre os detalhes e a visdo de
amplo alcance. Ele classifica o tema em: emergéncia local, em que o comportamento
coletivo aparece em pequena parte do sistema e emergéncia global, em que o com-
portamento coletivo pertence ao sistema como todo. A emergéncia global é, segundo
o autor, particularmente relevante para o estudo de sistemas complexos (BAR-YAM,
1997hb).

A emergéncia pode ainda ser caracterizada como forte ou fraca. Segundo Chalmers
(2006), quando o fenémeno de alto nivel surge do dominio de baixo nivel, ele pode
ser: i) fortemente emergente, uma vez que os fatos relativos a este fenémeno nao
sao deduziveis, mesmo em principio, dos fatos no dominio de baixo nivel ou ii) fra-
camente emergente, uma vez que os fatos relativos a este fendémeno sao inesperados
embora sejam deduziveis, dados os principios que regem o dominio de baixo nivel.
Comumente, discussoes filosoficas tratam da emergéncia forte, enquanto que a emer-
géncia fraca torna-se escopo de investigacoes cientificas recentes, inclusive na teoria

de sistemas complexos (CHALMERS, 2006).
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Bak (1996) considera que os cientistas referem-se aos fenémenos complexos como
emergentes quando nao sao capazes de explicar a causalidade existente entre me-
canismos fisicos e complexidade. O autor afirma que qualidade, de alguma forma,

emerge da quantidade.
3.3.3 Auto-organizacgao

As interagbes nos sistemas podem gerar padroes sem que haja intervengoes exter-
nas. Este comportamento ¢ conhecido como auto-organizacao, capacidade de certos
sistemas em estabelecer topologias e regras proprias. Bak (1996) apresenta analogia
do monte de areia para explicar esta caracteristica, normalmente comum quando o

tema complexidade é abordado:

Considere o cenario de uma crianca na praia pegando areia com a mao
e soltando aos poucos no mesmo lugar até formar um monte. No inicio,
o monte é plano e os graos individuais permanecem perto de onde eles
caem. (...) Como o processo continua, o monte torna-se mais ingreme e
havera pequenas camadas de areia. Com o passar do tempo, as camadas
tornam-se maiores e maiores. Eventualmente, alguma das camadas de
areia pode abranger todo ou a grande parte do monte. Neste ponto, o
sistema esté fora de equilibrio e o seu comportamento nao mais pode ser
entendido em termos de graos individuais. As avalanches formam uma
dinamica prépria.

O autor conclui que o monte de areia é sistema complexo e chama este ponto em que
as avalanches sao formadas de estado critico auto-organizado. Afirma ainda que
a natureza opera neste estado observado em diversos fenémenos e que a criticalidade

auto-organizada é o mecanismo responsavel por gerar complexidade.

Para Gershenson e Fernandez (2012), os sistemas auto-organizados possuem dina-
mica interna capaz de produzir padrao global e aumentar sua prépria organizagao
com o tempo. Mesmo interacoes simples entre componentes dos sistemas podem
gerar padroes extremamente sofisticados, de acordo com Camazine (2003), como os
padrdes espaciais de exército de formigas durante ataque ou os movimentos coor-
denados na escola de peixes'. Outros exemplos comuns sao as ondulacoes causadas
pelo vento na superficie de dunas de areia, a pigmentacao da pele em peixes, zebras,

girafas, entre outros.

!Escola de peixe: movimento coreografado dos peixes em cardume, que nadam como se fos-
sem unico individuo. Os peixes se unem devido ao fendmeno auto-organizado, onde milhares de
movimentos individuais compdem o movimento maior.
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3.3.4 Diversidade

Diversidade e complexidade sao frequentemente entendidos como conceitos indisso-
ciaveis. Bak (1996) define sistemas complexos considerando seu nivel de variabili-
dade, que é observado em ampla gama de escalas. Ele afirma que os seres humanos
podem reconhecer uns aos outros porque sao todos diferentes e ressalta que o cérebro
pode ser considerado o sistema com maior nivel de complexidade, uma vez que cria

representacoes de outros sistemas complexos.

Um aspecto relevante observado pela presenca de diversidade é a cooperacao. Na
sociedade, o comportamento cooperativo ocorre mais facilmente quando existe diver-
sidade, situacao que gera beneficios para o todo (SANTOS et al., 2012). As diferengas
sao necessarias para que haja complementaridade, propiciando que as partes contri-

buam de forma particular para formar o todo.

Neste sentido, Holland (2014) relaciona os conceitos de especializagao e diversidade,
afirmando que comunidades desempenham seu papel por meio da interacao de es-
pecialistas. Ao considerar alguma atividade independente realizada por quantidade
equivalente de generalistas, o autor conclui que o rendimento seria significativamente
menor. Assim a especializagdo torna crescente o conjunto de possibilidades de inte-
racao que culmina em diversidade e maior rendimento, especialmente no contexto

de sistemas adaptativos complexos.

De acordo com Page (2010), a diversidade ¢é classificada em trés categorias: i) dentro
de um tipo, ii) através dos tipos e iii) entre comunidades ou sistemas. As variagoes
realizadas dentro do mesmo parametro impulsionam a diversidade de tipos, criando
sinergias. E quando observada entre sistemas, proporciona robustez a consideraveis
mudancas. Na primeira categoria, é possivel realizar busca local e responder a peque-
nas mudancas no ambiente. O autor apresenta medidas de diversidade para as trés
categorias: i) Categoria 1 - variagao, ii) Categoria 2 - entropia, distancia e atributo

e iii) Categoria 3 - populagao.
3.3.5 Interdependéncia

Interdependéncia é a relacao de influéncia existente entre as partes e o todo. Em
outras palavras, caso uma parte seja removida do sistema, verifica-se como ela sera
afetada e como todo o sistema reagird a auséncia dela (BAR-YAM, 2002). Esta ca-
racteristica esta relacionada a forca do acoplamento entre as partes, que refere-se a

quantidade de alteracao efetuada em um componente como resultado de mudancas
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em outro componente (MOBUS; KALTON, 2015).

Comumente, os sistemas estao organizados em rede, em que as partes conectam-
se direta ou indiretamente as outras. As interagdes podem contribuir para que haja
interdependéncia, no entanto Bar-Yam (1997b) salienta que mesmo interagoes fortes

nao implicam necessariamente em interdependéncia de comportamentos.

Segundo Page (2010), a complexidade dos sistemas é caracterizada pela presenca de
diversas entidades que seguem regras e apresentam comportamentos interdependen-
tes. Desta forma, quanto mais complexo for o sistema, maior a importancia de cada
parte para o todo. Sistemas verdadeiramente complexos possuem comportamento
coletivo que depende do comportamento de todas as suas partes, logo a auséncia de

apenas um elemento pode comprometer todo o sistema (BAR-YAM, 2002).

Para exemplificar, Bar-Yam (2002) considera a situacao em que é removida parte
de: um material, uma planta e um animal. No caso do material, como pedaco de
metal ou liquido, tanto a parte sem o todo quanto o todo sem a parte mantém suas
propriedades inalteradas. Diferentemente da planta e do animal, em que a parte
retirada perde sua vitalidade e os sistemas (planta e animal) podem também ser

fortemente afetados.
3.3.6 Evolucao

Evolucao refere-se a capacidade dos sistemas de seguir trajetérias de desenvolvi-
mento no espago e no tempo, revelando-se como principio que se aplica ao universo
como todo, mesmo em escala subatomica (MOBUS; KALTON, 2015). Quanto aos or-
ganismos complexos, os processos evolucionarios explicam sua formacgao por meio
de mudancas incrementais determinadas pela propriedade de aptidao (BAR-YAM,
1997b).

Segundo Bak (1996), os sistemas na natureza tendem a evoluir para o estado cri-
tico, de equilibrio instével. A este estado, Waldrop (1993) chama de fronteira do
caos, membrana infinitamente fina que separa a ordem do caos. Nesta regiao, o autor
afirma que ha infinidade de maneiras para os agentes serem complexos e adaptativos.
O universo gera regioes de crescente organizagdo e complexidade, mesmo enquanto

a entropia aumenta para o todo (MOBUS; KALTON, 2015).

Como intersecgao destas regioes, Holland (2014) argumenta a respeito de coevo-
lugao, em que nichos evoluem através de recombinacao de blocos de construgao,

estruturas basicas em determinado contexto. Para o autor, os nichos sao importante
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parte da organizacao hierarquica de sistemas adaptativos complexos, uma vez que
utilizam localmente sinais e recursos. A influéncia de uma espécie no processo evo-
lutivo de outra pode resultar em organismos mais complexos, no entanto Mobus e
Kalton (2015) questiona se o aumento em complexidade implica em algo melhor, de

acordo com algum critério.
3.4 Meétricas de complexidade de sistemas

As métricas de complexidade sdo instrumentos que permitem tratar a complexidade
de forma quantitativa e, portanto, estabelecer comparagoes entre sistemas ou entre
configuragoes diferentes do mesmo sistema (MITCHELL, 2009; REPPERGER et al.,
2012). Lloyd (2001) categoriza cerca de 40 métricas de complexidade e enfatiza que
as diversas formas de medir complexidade representam variagbes em alguns temas
subjacentes, com varias formulagoes para cada tema, constituindo problema analogo

ao de descrever eletromagnetismo antes das equagoes de Maxwell.

Algumas métricas, como entropia de Shannon ou complexidade algoritmica, quanti-
ficam a complexidade de acordo com o grau de aleatoriedade do sistema em estudo.
Assim, quanto mais aleatéria for a organizacao do sistema, maior serd sua medida
de complexidade (SHANNON, 1948; ZUREK, 1989; KURTHS et al., 1994). No entanto,
a qualidade de ser complexo estd no equilibrio entre ordem e desordem, regulari-
dade e aleatoriedade. Desta forma, a métrica de complexidade intuitivamente ideal
trata distribuicoes completamente aleatorias e completamente ordenadas como mi-
nimamente complexas, ao passo que configuragoes intermediarias sdo tratadas como
altamente complexas (KURTHS et al., 1994; DEACON; KOUTROUFINIS, 2014), como
ilustrado na Figura 3.2, adaptada de Deacon e Koutroufinis (2014).

Na Figura 3.2, a curva adaptada de Deacon e Koutroufinis (2014) refere-se a medi-
das de complexidade obtidas pela métrica intuitivamente ideal a partir dos seguin-
tes padroes de organizacao: do padrao completamente regular (a esquerda, p;) ao
completamente aleatério (a direita, ps). O pico de complexidade da curva esta re-
lacionado ao padrao que combina regularidade e aleatoriedade (ao centro, ps). Esta
combinagao pode ser percebida em diversos sistemas da natureza, como apresentado

na Figura 3.3%, ou mesmo nos sistemas criados pelo homem, independente da escala.

Embora com limitagoes conceituais e praticas, além da restricao quanto a aborda-

gem e aplicagdo, métricas de complexidade tém sido desenvolvidas héd quase um

?Direito autoral das fotografias reservado & autora e ao orientador. As imagens originais estdo
disponiveis em: https://www.flickr.com/photos/wpcalixto.
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Figura 3.3 - Combinacdo de padrdes aleatérios e regulares de organizacdo na natureza.
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século. Algumas das métricas existentes estao dispostas na Tabela 3.1 de acordo
com abordagem adotada. A segunda e a terceira colunas da Tabela 3.1 referem-se

ao principal trabalho cientifico da abordagem em questao e sua descri¢do em termos

da métrica proposta, respectivamente.

Tabela 3.1 - Métricas de complexidade de sistemas.

Abordagem

Referéncia

Descricao

Entropia

Shannon (1948)

contetdo de informacdo médio da mensagem

Grau de Hierarquia

Simon (1962)

quantidade de niveis de subsistemas no sistema

Contetdo de Informacdo Algo-
ritmica

Kolmogorov (1965)

tamanho do menor algoritmo capaz de gerar o
objeto

Capacidade Computacional

Wolfram (1984)

habilidade computacional equivalente & da ma-
quina de Turing universal

Profundidade Termodinamica

Lloyd e Pagels (1988)

quantidade de informacdo necessaria para es-
pecificar a trajetéria do sistema até o estado
atual

Estatistica

Crutchfield e
(1989)

Young

quantidade minima de informagdo prévia do
sistema necessaria para predizer seu compor-
tamento futuro

Dimensao Fractal

Theiler (1990)

nimero de graus de liberdade no sistema

Profundidade Légica

Bennett (1995)

tempo exigido por uma méquina de Turing
universal padrdo para gerar o objeto a partir
de entrada que seja algoritmicamente aleatéria

Informagao

Bar-Yam (1997b)

quantidade de informagado necessaria para des-
crever o comportamento do sistema

Tamanho

Mitchell (2009)

nimero absoluto de par de bases ou genes

Profundidade Dinamica

Deacon e Koutroufinis
(2014)

grau de niveis discretos de organizacdo dina-
mica nao linear

Conexoes

Paiva et al. (2017)

ntmero de conexdes aplicado na entropia do
sistema

3.4.1 Meétrica com base em conexoes

No contexto de sistemas a eventos discretos, Paiva (2016) propoe métrica de com-
plexidade de sistemas com base em conexdes. Independente do fluxo de informagao
entre os elementos do sistema, as conexoes entre entidades, recursos e filas sao ma-
peadas em dado instante por matriz de relacionamento. Nesta matriz, as colunas
representam as entidades e as linhas representam as filas e os recursos. A complexi-
dade do sistema ¢é expressa por ¥(c) em (3.1), em que a probabilidade P(c,) refere-se

a ocorréncia da k-ésima conexao ¢ em (3.2).

be) = =3 Pley) - log, Pley)

k=1
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onde e, é o nimero de entidades que cada recurso pode atender, n, é o nimero de
recursos, n, ¢ o numero de filas e p ¢ o nimero de conexoes ativas em determinado

instante, dado por:

A
p= Z Ne, * Ne, (3.3)
k=1

onde A é o nimero de estados das entidades, n. é o nimero das conexoes ativas em

cada estado e n. é o nimero de entidades em cada estado.

As expressoes (3.2) e (3.3) sao aplicadas no contexto de sistemas a eventos discretos,
ou seja, classe de sistemas dinamicos que dependem da ocorréncia de eventos para
que haja mudanca de estado (WAINER, 2009). O conceito de fila é comumente uti-
lizado na modelagem a eventos discretos, uma vez que as entidades frequentemente
precisam compartilhar os recursos do sistema. Nestes casos, as entidades esperam
em fila para usar certos recursos, os quais fornecem a elas algum servigo ou algo de
que elas necessitem (CASSANDRAS; LAFORTUNE, 2009).

A métrica com base em conexdes ¥(c) mapeia as conexoes ativas relacionadas as
entidades, recursos e filas em dado instante. A Figura 3.4 exemplifica certa confi-
guracao de sistema considerando as conexoes existentes entre as entidades E; a Fg

(em amarelo) e os recursos Dy, Dy, T1, Ty, T3, G1 e G5 (em cinza).

T, T, T

| | |

Ec — Es — E, —aQ D, D, — E E, E,
|
G, G,

Figura 3.4 - Exemplo de configuracdo das conexdes estabelecidas pelas entidades de F; a Eg em dado
instante.

Na Figura 3.4, existem oito conexdes ativas no sistema: i) F; com Ty, ii) Fy com T3,
iii) F3 com Ty, iv) E3 com Ds, v) E3 com Gy, vi) a fila @ com Ey, vii) E4 com Es,
viii) F5 com Fg. Nao existem entidades conectadas aos recursos D; e G2, consequen-
temente eles estao ociosos. As conexoes sao expressas pela matriz de relacionamento
M, dada por:
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o O O = O O o O
SO O = O O O o O
S = O O = = O O
SO O O O o o o =
SO O O O O o o =
SO O O O o o o =

onde as colunas representam as entidades de E; a Fg e as linhas representam a fila

Q e os recursos, Dy, Do, 11, Ty, T, G1 e G4, respectivamente.

A complexidade 1(c), de acordo com métrica proposta por Paiva (2016), ¢ calculada
durante a simulagao do sistema a partir do modelo das conexoes entre os elementos,

dado sua dindmica.
3.4.2 Meétrica com base em quantidade de informacao

No trabalho de Repperger et al. (2012), a métrica com base em quantidade de
informagao ¢ descrita detalhadamente, em que as entradas sao modeladas como
agoes e as saidas como objetivos. Assim cria-se a matriz resposta R (frequéncia das
entradas em fungao das saidas) de cada configuragdo do sistema, em que as linhas
correspondem as agoes (entradas) e as colunas, aos objetivos (saidas). Cada posigao
desta matriz é preenchida com a frequéncia de cada entrada em relagao a cada saida.

Para Repperger et al. (2012), a complexidade ¢(H) é dada por:

H(x)] (3.5)

V(H) = det(CT - C},) +logy lH(y)

onde @ ¢é constante adimensional, C,, é matriz de contingéncia, C1 é a matriz trans-
posta de C,,, H(z) é quantidade de informacao de entrada e H(y) é quantidade de

informacgao de saida.

A matriz de contingéncia C),, contém as frequéncias relativas das entradas em rela-
¢ao as saidas, obtidas a partir da matriz resposta R. A constante adimensional 6
geralmente assume o valor 1 ou pode ser variada dependendo do tipo de sistema que
estd sendo analisado. Quanto ao cdlculo da quantidade de informagao, tem-se (3.6)

referente as entradas e (3.7) referente as saidas.
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) = 2P oy | 5 (3.6)

HO) = 32 P() ot | 55 37)

J=1 L

onde n corresponde ao nimero de entradas, £ refere-se ao nimero de saidas e as

probabilidades P(r;) e P(r;) sdo frequéncias relativas, dadas por:

o 2T
P(r;) = S (3.8)

o X
Plr) = o 39)

Os valores r; e r; correspondem, respectivamente, as frequéncias por linha 7 e as
frequéncias por coluna j da matriz resposta R, de dimensao n x £. A métrica pro-
posta por Repperger et al. (2012), ao ser aplicada a modelo com trés entradas (agoes)
e trés saldas (objetivos), apresenta a matriz resposta R expressa por (3.10) e a matriz

de contingéncia C,, expressa por (3.11).

a1 Ti2 71,3

R=1ry1 ra2 723 (3.10)
31 T332 733
P(r;)
!
AR 71,2 1,3 7 2T,
DoTij 2Tij 2.Tij 2Ty
T2.1 2,2 T2.3 > T2
Cp = DoTij o 2 Tij 2.Tij ST (3.11)
31 32 3,3 > T3,
L 22Ty 2Ty 2 Tij | 1y
P(r)) — DTl 2. Ti2 2.Ti3
’ 22Tij 2 Tij 2Ty
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Os valores de P(r;) e P(r;) sao aplicados em (3.6) e (3.7), respectivamente, a fim
de calcular a quantidade de informacao H referente as acoes e aos objetivos. Ao
dispor da matriz de contingéncia C,,, expressa em (3.11), e dos valores de H(x) e de
H(y), pode-se calcular a complexidade do sistema ¢ (H) utilizando (3.5). Embora
H(z) e H(y) sejam medidas em bits, a complexidade com base em quantidade de

informagao nao possui unidade de medida.
3.4.3 Perfil de complexidade

O perfil de complexidade, descrito em Bar-Yam (1997a), é ferramenta matematica
que contabiliza o niimero de comportamentos independentes observaveis em escala
particular, refletindo o grau de dificuldade de descrever o sistema. A escala indica
a precisao da observacao do sistema e considera abrangéncia espacial, duragao, mo-

mento e energia de comportamento.

Como métrica, o perfil de complexidade captura importantes aspectos da relagao en-
tre o comportamento das partes do sistema e o comportamento do sistema inteiro.
Para Bar-Yam (1997a), os comportamentos podem ser classificados em: i) aleatérios
e independentes, ii) coerentes e iii) correlatos e especializados. Sistemas complexos
sao formados por partes correlatas e especializadas, no entanto exibem comporta-
mento que equilibra movimentos altamente aleatérios e altamente ordenados. Nes-
tes sistemas, o perfil de complexidade diminui a medida que a escala aumenta, por

exemplo: escala varia do nivel atomico ao social para complexidade humana.

A Figura 3.5 (sem escala), adaptada de Bar-Yam (1997a), apresenta a complexidade
de um individuo observado em escalas distintas, de forma que a quantidade de
comportamentos independentes contabilizados em escala atomica é maior que na

escala social.

»
>

erfil de complexidade

complexidade humana

atbmico molecular celular humano social escala

Figura 3.5 - Escalas do perfil de complexidade humana.
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3.5 Consideracoes finais

A complexidade dos sistemas tem aumentado progressivamente nas organizagoes
humanas devido as revolugoes e mudancas nas estruturas de controle. No entanto,
independente da agao humana, a natureza em si é caracterizada por padroes de or-
ganizacao complexa, que combinam regularidade e aleatoriedade em suas estruturas
e comportamentos. No que se refere a comportamento, a maioria dos sistemas apre-
senta caracteristicas como nao linearidade, emergéncia, auto-organizacao que geram
complexidade em algum nivel, passivel de ser quantificada por métrica apropriada.
Além da observagao de aspectos da organizacao interna dos sistemas, pode-se ve-
rificar ainda como eles sao influenciados por aspectos externos, através de técnicas

como andalise de sensibilidade, abordada no proximo capitulo.

68



CAPITULO 4
ANALISE DE SENSIBILIDADE

Este capitulo aborda a analise de sensibilidade em termos conceituais e de aplicagao.
Diversos métodos exploram a relagao entrada-saida dos sistemas de forma visual
ou por procedimentos numéricos, analiticos ou estatisticos. Baseado nos métodos,
o estudo de sensibilidade possui aplicagoes diversas, pois serve como ferramenta
matematica em areas como quimica, biologia, medicina, engenharias, economia e

outras.
4.1 Conceito e finalidade da analise de sensibilidade

Para Saltelli et al. (2004), a andlise de sensibilidade é o estudo do efeito de dada
entrada sobre determinada saida, em que se avalia como as incertezas das saidas
podem ser atribuidas a diferentes fontes de incerteza nas entradas. A andlise de
sensibilidade pode ainda ser entendida como a busca por quantificar a contribuicao
relativa de cada entrada na saida do modelo (HOMMA; SALTELLI, 1996). Comumente,
a andlise de sensibilidade é acompanhada da andlise de incerteza (IMAN; HELTON,
1988; MARINO et al., 2008). A diferenca essencial entre elas é que a andlise de
incerteza avalia quao incerta é determinada conclusao e a analise de sensibilidade
indica de onde vem a incerteza (SALTELLI; ANNONI, 2010; LOUCKS; BEEK, 2005).

No estudo de sistemas, diferentes cenarios ou circunstancias indicam a necessidade
de simplificar os modelos, procurar erros, verificar a robustez da solucao étima e
compreender a relacao entre variaveis de entrada e saida do sistema. Para atingir
tais objetivos, a andlise de sensibilidade é utilizada no processo de tomada de decisao,
comunicagao, compreensao de sistemas e desenvolvimento de modelos. O impacto
que potenciais mudancas e erros nas entradas podem gerar na saida indica quao

sensivel é o sistema a estas variagdes (PANNEL, 2009).

A fim de simular determinado sistema, busca-se o modelo que o represente ade-
quadamente, preservando suas caracteristicas essenciais. O tamanho do modelo nao
deve ser confundido com sua complexidade. Neste caso, a andlise de sensibilidade
pode contribuir para identificar a complexidade, verificando se o modelo processa
corretamente os parametros, e restringir a complexidade pela fixacdo das variaveis
de entrada pouco relevantes, reduzindo o esforco computacional durante a simula-
¢ao do modelo (FREY; PATIL, 2002; IMAN; CONOVER, 1980). Além de descobrir erros

no modelo e simplifica-lo, a analise de sensibilidade pode ser ttil na identificagao
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de regides criticas no espago das entradas, na avaliagdo de politica, na definicao de
prioridades para pesquisa e defesa contra falsificagoes dos analistas (SALTELLI et al.,

2008).

Segundo Hamby (1994), a sensibilidade do sistema a varia¢oes nos parametros de
entrada permite indicar: i) esforgos de pesquisa para aprofundar o conhecimento
sobre determinado pardmetro, reduzindo a incerteza na saida, ii) os parametros que
podem ser eliminados do modelo final devido a sua insignificancia, iii) as varidveis
de entrada que mais contribuem para a variabilidade da saida, iv) os parametros
de maior correlagdo com a saida e v) uma vez que o modelo esteja em uso, as
consequéncias advindas da mudanca de determinado parametro de entrada. Definido
o propésito da analise, procede-se a escolha do método mais adequado para estudo
da sensibilidade, uma vez que os métodos podem divergir nas respostas para as

mesmas perguntas.
4.2 Métodos de andlise de sensibilidade

Os métodos de analise de sensibilidade fornecem informacao sobre a relagao entre
variaveis de entrada e de saida dos sistemas. Com base no proposito da anélise, sao
definidos os parametros de entrada e as saidas de interesse, que podem ser quantitati-
vos ou qualitativos. Os parametros de entrada referem-se as variaveis independentes
(que podem ser manipuladas) e as saidas referem-se as varidveis dependentes (que
podem ser afetadas pelas manipulagoes dos pardmetros de entrada) (BARROS NETO
et al., 2001).

As manipulagoes dos parametros de entrada sdo conduzidas com base em métodos
de andlise de sensibilidade, classificados de acordo com a abordagem adotada em
relacdo ao espaco de busca dos parametros de entrada: local ou global. A analise
local depende de estimativas pontuais dos valores dos pardmetros, ao passo que a
analise global examina a sensibilidade com base em toda distribuicao dos parame-
tros (HAMBY, 1995). Para Saltelli et al. (1999), a abordagem local avalia as saidas
do sistema obtidas pela variagdo dos parametros de entrada um de cada vez. Assim,
enquanto um pardmetro varia, os outros sao mantidos fixos no valor central (no-
minal). Na anédlise global, além do espaco dos parametros de entrada ser explorado
dentro de regido finita (ou vidvel), as saidas sdo tomadas globalmente, pelo uso de

média sobre a variacao de todos os parametros de entrada.

A Figura 4.1 ilustra medidas relativas a um pardmetro por vez (one-at-a-time):

enquanto um parametro (indicado pela seta vermelha) tem seus valores alterados,
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os outros permanecem fixos no valor nominal ou valor-base, a = (ay, g, -+, ay).
Assim, no primeiro ciclo, apenas o valor do parametro z; é modificado, no segundo
ciclo, o valor de x5 é alterado, e assim sucessivamente até o n-ésimo ciclo, em que

apenas o valor z,, é variado.

x -
= v
Xy =0y—> ) L J 5
: | > sistema
Xp= 0,
X1 =0y
T y?
Xy———> L >
: | > sistema
X, =a,—"

X1 = 0~
Xy =)
X,

(n)

sistema

o/

Figura 4.1 - Esquema de medidas um paradmetro por vez para n parametros de entrada.

Embora restritos ao ponto central (ou caso-base), os métodos de andlise local sao
frequentemente utilizados devido ao esfor¢o computacional relativamente baixo, ao
contrario da analise global, que geralmente requer simulagoes tipicamente na ordem
de 10* (PETROPOULOS G. IRELAND; KALIVAS, 2015; VERRELST N. SABATER; MO-
RENO, 2016). No processo de andlise de sensibilidade, métodos globais demandam
tempo nas etapas de: i) defini¢do das distribui¢oes de incerteza dos parametros de
entrada e ii) simulagao do sistema para os conjuntos de entrada. O tempo de anélise
para encontrar a distribuicao de incerteza propria de cada parametro pode ser finan-
ceiramente onerosa devido ao acesso a diversas fontes para extrair o conhecimento
necessario sobre os parametros de entrada, como opiniao de especialistas (SALTELLI
et al., 2008). O tempo consumido na etapa de simulagdo depende do modelo e do

hardware para processamento dos dados no simulador.

Considerando conhecida a distribuicao probabilistica que rege cada parametro de
entrada, pode-se gerar valores aleatérios dos parametros de interesse. Assim, para
n parametros de entrada e m cendrios (conjuntos de valores de entrada), tem-se
a matriz X, dada por (4.1). Na maioria dos casos, assume-se que 0s parametros
de entrada sao independentes uns dos outros, de modo que os valores aleatérios
possam ser obtidas separadamente a partir da distribuicao de cada parametro. Com

objetivo de obter o valor da saida correspondente a cada conjunto de valores dos
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parametros de entrada (linhas da matriz X), a simulagdo do modelo é executada m

vezes, resultando assim na matriz Y dada por (4.2).

a0 D a ]
A2 D g
A
P _ _ (4.1)
2m=1 xgmfl) xgrn—l)
R
W
y
(3)
s (4.2)
y(mfl)
Ly

onde a matriz X contém os valores dos pardmetros de entrada x; a x, (colunas) dos
m cendrios (linhas) e a matriz Y contém os valores de saida y correspondentes aos
conjuntos de parametros de entrada, chamados de cenérios. Os valores sobrescritos

indicam o cenario em questao.

Em sintese, a anélise de sensibilidade geralmente compreende: i) definicdo do mo-
delo e de suas varidveis independentes e dependentes; ii) atribuigdo de fungoes de
densidade de probabilidade a cada parametro de entrada, iii) geracao de matriz de
entrada através de método de amostragem aleatéria apropriado, iv) cdlculo do vetor
de saida e v) avaliacao dos efeitos e da importéncia relativa da relagao entrada-saida
(HAMBY, 1994). Uma vez definidos os pardmetros de entrada e de posse do modelo
ou do préprio sistema, a andlise de sensibilidade é desenvolvida pela aplicacao de
métodos: i) visuais, ii) analiticos e iii) estatisticos (FREY; PATIL, 2002).

4.2.1 Métodos visuais

Dois métodos visuais sao geralmente utilizados para analisar a sensibilidade do sis-
tema: diagrama aranha e diagrama de dispersao. O primeiro método refere-se a
medidas da saida para variagoes de um parametro por vez, enquanto o segundo

método utiliza a dispersao de cada parametro em relacao aos valores da saida cor-
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respondentes aos conjuntos de entradas.

O diagrama-aranha, assim denominado por Eschenbach e McKeague (1989), apre-
senta as curvas de variagao dos parametros de entrada, como ilustrado na Figura 4.2.
Esta variagao pode ser negativa ou positiva a partir do valor-base do parametro a;.
Quando z; = oy, T3 = an, -+ , T, = Q,, tem-se a saida do sistema 3, que corres-
ponde a y = f(aq, g, -, ). Graficamente, a saida [ é representada pelo ponto

central de interseccao das curvas de sensibilidade.

45

40

35

30

>25

204

15

10

-1 -08 -06 -04 02 0 02 04 06 0O, 1
variagao de x

Figura 4.2 - Exemplo de diagrama-aranha com trés pardmetros: x1, T2 € 3.

Usualmente, o caso-base a = (ay, ag, -+, ) refere-se a solugdo 6tima ou oti-
mizada, obtida apds processo de otimizac¢ao, ou a melhor aposta para as entradas,
definida por especialista no sistema (PANNEL, 2009; SARAIVA et al., 2017). A par-
tir do valor-base, o pardmetro pode ser variado até £100% ou até o limite da sua
faixa de valores viaveis. Em situacoes praticas, estabelecer o intervalo de variagao
dos parametros significa definir faixas de operacao do sistema sem comprometer
seus limites fisicos. Devido as questoes operacionais ou de otimizacao, os parame-
tros podem ter restrigcoes quanto ao tamanho do intervalo de variacao, apresentando

somente valores proximos do valor-base (GOMES et al., 2017).

Outra forma grafica de analisar a sensibilidade dos parametros é por meio do dia-
grama de dispersao, frequentemente utilizado apds simulacao do modelo por mé-

todos probabilisticos. A influéncia dos parametros de entrada é avaliada de forma
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individual em determinada saida e a andalise é visual (FREY; PATIL, 2002). Conside-
rando a matriz X, dada por (4.1), contendo m conjuntos de entradas, pode-se obter
o conjunto de saidas Y, dado por (4.2), de dimensao m x 1. Com estes dados, pode-se
produzir n diagramas de dispersao projetando por sua vez os m valores da saida y

em relagao aos m valores de cada um dos n pardmetros de entrada (SALTELLI et al.,
2008).

Para exemplificar, a Figura 4.3 ilustra os diagramas de dispersao de modelo com
quatro parametros, x1, ..., x4, cujas distribui¢ées probabilisticas N (ﬁxj, o) sao distri-
bui¢bes normais de média 7z, e desvio padrao o dadas por: N(0,1), N(0,2), N(0,3)
e N(0,4), respectivamente. Utilizando simula¢ao de Monte Carlo, os cenérios podem
ser gerados a partir das distribuicoes e o modelo pode ser simulado para obter o con-
junto de saidas Y. A Figura 4.3 ilustra a dispersao de cada parametro em relagao a

saida y, em que y = f(x1,...,24).

b
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. ;.' 3 5
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20 f 20
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X3 X4

Figura 4.3 - Diagrama de dispersao dos parametros de entrada de z; a x4 em relacdo a saida y.

Observa-se na Figura 4.3 que a dispersao indica a variabilidade do parametro, assim

a Figura 4.3(a) refere-se ao parametro de menor variabilidade, pois todos os pontos
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estdo concentrados no intervalo [—5,5], e a Figura 4.3(d) refere-se ao pardmetro de
maior variabilidade, cuja dispersdo abrange o intervalo [—15, 15]. Além da variabili-
dade, deve-se observar no diagrama de dispersao a forma ou padrao dos pontos. A
Figura 4.3(d) possui forma de dispersao com os pontos indicando tendéncia, devido
a correlagao entre a entrada x4 e a saida y. Saltelli et al. (2008) afirma que o sistema

em questao é mais sensivel a variacoes em x4, x3, T9 € 1, nesta ordem.

Segundo Hamby (1994), os modelos sao sensiveis aos pardmetros de entrada de duas
formas distintas: i) variabilidade ou incerteza dos parametros, em que a incerteza
na entrada propaga-se pelo modelo resultando em contribuicao na variabilidade da
saida e ii) correlagao entre entrada e saida, em que a saida pode ser altamente cor-
relacionada com certo pardmetro de entrada. Assim, pardmetros importantes (de
alta variabilidade, segundo andlise de incerteza) sdo também pardmetros sensiveis.
No entanto, podem existir parametros sensiveis de baixa variabilidade, considerados
pouco importantes pela andlise de incerteza, contudo podem conduzir a mudancas
significativas na saida. Assim, os diagramas de dispersao podem representar visual-

mente tanto variabilidade como tendéncia na relagdo entrada-saida.

Com intuito de expressar visualmente a tendéncia local dos parametros, Chan et
al. (2013) propoem diagrama de dispersao de sensibilidade generalizada. Neste tipo
de diagrama, os coeficientes de sensibilidade sdo visualmente representados como
linhas de fluxo, apresentando continuidade e orientacao dos dados, além de resolver
o problema de sobreposicao de pontos. Tais coeficientes sao calculados por método
que compreende trés transformagoes: i) selecdo por subespago, ii) diferenciagdo em

relagdo a varidvel de interesse e iii) projecao.

Em diversas aplicagoes, os métodos visuais fornecem indicagao de como dada saida é
afetada pela variacao das entradas. Geralmente, tais métodos sao usados em estudos
preliminares de andlise de sensibilidade ou como complemento dos resultados de
métodos analiticos e estatisticos (FREY; PATIL, 2002).

4.2.2 Meétodos analiticos

Os métodos analiticos fornecem mecanismos para quantificar a sensibilidade da
relacao entrada-saida. Nesta linha, métodos baseados em derivadas ou planejamento
fatorial sao frequentemente aplicados em areas como quimica, fisica, medicina e enge-
nharias. Nos métodos baseados em derivadas, aplica-se a metodologia um parametro
por vez para calculo das derivadas ao passo que, no planejamento fatorial, todos os

parametros sao variados ao mesmo tempo.
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Derivadas podem definir matematicamente quao sensivel a saida y é em relacdo ao
parametro de entrada x;. Na andlise de um parametro por vez, derivadas parciais sao
comumente aplicadas, possivelmente normalizadas pelo valor nominal do parametro
ou por seu desvio padrao (SALTELLI et al., 1999). Em (4.3), a sensibilidade é dada
pela derivada parcial (indicada pela letra p sobrescrita) de y em relacao a x;. De (4.3)
pode-se escrever (4.4), em que a sensibilidade do parametro z; resulta da derivada
parcial normalizada pelo desvio padrao da entrada o,, e da saida o, (SALTELLI et
al., 2008).

y

p _ I 4.
5= 50 (4.3)
s = T (4.4)
J ayﬁxj

A anélise de sensibilidade baseada em derivadas fica restrita ao ponto central no
espaco dos parametros de entrada, além de ser injustificada quando a entrada é
incerta e a linearidade do modelo é desconhecida. A fim de explorar o espaco das

entradas, a abordagem local pode ser aplicada globalmente, por exemplo: calculo de

y(zj+Az;)—y(z;)
A(E]'

pardmetros a fim de obter saida média de y (SALTELLI et al., 2008). Ainda assim,

taxas incrementais, tal como , em diferentes pontos no espacgo dos

apenas um parametro por vez é variado para cada ponto escolhido.

Quando deseja-se variar todos os parametros ao mesmo tempo e medir o efeito
ocorrido na saida devido a estas variagoes, pode-se utilizar o método analitico de
planejamento fatorial (factorial design). Em seu caso mais simples, planejamento
fatorial 2", os n parametros de entrada podem assumir dois niveis e 2" combina-
¢oes possiveis de caracterizagao do conjunto de entrada. A Tabela 4.1 dispoe todas
combinagoes v dos niveis (representados por — e +) dos pardmetros 1, T3 € T3 € as
respectivas saidas y(”) com1<v<23 (LAW et al., 2007).

Os indices de sensibilidade dos parametros de entrada xy, o € x3 sS40 expressos por
(4.5), (4.6) e (4.7), respectivamente, quantificando o efeito da variacdo de nivel. A
generalizacao de (4.5), (4.6) e (4.7) resulta em (4.8), que corresponde a diferenca
entre as médias das saidas quando o parametro esta no nivel + e quando o parametro
estd no nivel — (LAW et al., 2007; BARROS NETO et al., 2001).
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Tabela 4.1 - Combinacdes de planejamento fatorial de 23.

z2 a3 | y®

_——e
— 1,
e
@
o)
,©
")
me)

B

L]+
|

O[T | W[N]
FL ] ]
1+

[+

Si = 0 (4.5)
gf _ (y® —y") + ™ —y@) + (7 = y®) + (y® —y9) (4.6)
T2 4 *
or _ W=y + Y =) + 7 =) + (" —y) (47
T3 4 *

J J

O valor da sensibilidade Sj;_ pode ser positivo ou negativo, o que significa aumento
ou decréscimo, em média, da saida quando x; passa do nivel ZL‘;_ para o nivel z; . Na
pratica, os niveis podem ser representados por valores quantitativos ou qualitativos
das varidveis em anédlise e o planejamento dos experimentos deve ser norteado pelo

objetivo proposto (BARROS NETO et al., 2001).

As combinagoes dependem da quantidade de parametros de entrada e de niveis de
cada parametro. No planejamento fatorial 2", assume-se que todos os parametros
tém apenas dois niveis. Contudo, caso a quantidade de niveis varie, o total de com-
binagoes correspondera ao nimero de niveis de um parametro multiplicado pelo do
parametro seguinte e assim sucessivamente até chegar ao nimero de niveis do tltimo

parametro de entrada.

Cada combinacao dos niveis dos parametros de entrada refere-se a um experimento,
que geralmente ¢ repetido algumas vezes para estimar o erro experimental. Por-
tanto, todas as combinagoes possiveis dos niveis dos parametros de entrada é ape-

nas o numero minimo necessario para realizar planejamento fatorial completo. Logo,
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recomenda-se selecionar os parametros de entrada mais relevantes para analise, uti-

lizando fatorial fracionario, por exemplo (BARROS NETO et al., 2001).

Além de derivadas e planejamento fatorial, outros métodos analiticos podem ser
aplicados para medir a sensibilidade dos parametros de entrada, tais como: método
de efeitos elementares, andlise de sensibilidade da faixa nominal, andlise do ponto
de equilibrio, diferenca na razao log-odds, diferenciacdo automdtica entre outros.
Estes métodos limitam-se a avaliacao do impacto da faixa de variacao nos valores
de entrada na saida. Portanto, investigacoes sobre a relagdo da variancia na saida
devido a variancia nas entradas desenvolvem-se com o auxilio de métodos estatisticos
(FREY; PATIL, 2002).

4.2.3 Meétodos estatisticos

Com base em medidas estatisticas de tendéncia central e de variabilidade, métodos
de analise de sensibilidade podem percorrer o espaco dos parametros de entrada e
obter as relagoes que definem a influéncia de cada parametro na saida do modelo.
Pode-se gerar conjuntos de valores aleatorios dos parametros de entrada, como dado
em (4.1) e assim obter a saida y = f(x1, zo,---, x,), para cada conjunto de
valores de entrada. A partir de diferentes manipulagdes com base em métodos como
varidncia condicional e efeitos totais, pode-se conduzir a medidas de sensibilidade

global dos parametros de entrada.

De forma inversa da anélise local de um parametro por vez, o método da variancia
condicional consiste em medidas obtidas a partir da variacao de n — 1 parame-
tros utilizando suas distribui¢cdes probabilisticas, enquanto um parametro perma-
nece constante. O termo condicional refere-se a condi¢ao de fixar um parametro de
entrada e observar a variabilidade da saida, comparando-a a variancia incondicional
ou total, dada por (4.9), obtida quando os n parametros de entrada possuem valores

variados.

(V) =Tz (Yew,) + 0% (Vlen,) (4.9)

onde z.; corresponde a variagao de todos os parametros de entrada exceto x;, i, ¢

a média da variancia, o é a variancia da média, ¥ é dado por (4.2) e Y|,_; indica
o vetor de saida quando z; constante, ou seja, tal que x; nao varia. A média ¢é
utilizada uma vez que o parametro em analise assume distintos valores dentro do

seu espaco de possibilidades, pois se z; for fixado em apenas um valor, a andlise
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ficaria dependente deste ponto.

Assim a sensibilidade do parametro analisado é obtida pela relagao entre a variancia
das médias da saida (para z; fixo em distintos pontos) e a varidncia total, dada
por (4.10), onde o2 sobrescrito em Sz, indica o uso de variancia condicional para

calcular o indice de sensibilidade dos parametros de entrada.

o _ (Y|x~a‘)
Sy, = W (4.10)
Considerando o célculo de sensibilidade em (4.10), tem-se que o pardmetro mais
sensivel é aquele que ao ser fixado gera, em média, maior redugao na variancia da
saida. Diz-se em média porque calcula-se a média da fixacdo do parametro através
da distribui¢ao do pardmetro em si (SALTELLI et al., 2008). Como a andlise refere-se
a parametro isoladamente, ela é denominada de primeira ordem. Se os parametros
de entrada forem tomados dois a dois (ou mais), a andlise é de segunda ordem (ou

ordens maiores), dado por:

2 2 2 2
02 (Yleoyo) =02 (Ylee,) + 02 (Y]a) + o5, ., (Y) (4.11)
onde j,l € N* com ! # j < n. O termo o} N (Y) corresponde a variancia de Y devido
i
a interacao entre os parametros de entrada x; e x;, resultando em parte da saida y
que nao pode ser obtida pela superposicao de efeitos produzidos separadamente por

T; €.

Tendo em vista os efeitos advindos da interacdo entre parametros, o método de
efeitos totais considera todos os termos de qualquer ordem que contenha o para-
metro em andlise (SALTELLI et al., 2008; SARRAZIN et al., 2016). Por exemplo, em

modelo genérico com trés parametros de entrada, tem-se:

S;-l = Sll + Sx1,$2 + le,xg + S:t:1,:r;2,:(33
Sy, = Suy + Suras + Suows T Say en s (4.12)
S;-S = SIS + Sﬁvhfﬂs + SIB2,:B3 + 51171'271'3

onde ST

75 Og, €57, sao os Indices de sensibilidade que representam os efeitos totais
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de 1, x5 e x3, respectivamente. Em (4.12) existem sete termos distintos de interagao:
Sa1s Sass Sugs Srimes Owiwss Owewss Owimems- A lei de formacdo é dada por 2" — 1,

onde n é o nimero de parametros de entrada.

Genericamente, (4.12) equivale a (4.13), dada como a diferenca entre a soma de
todos os possiveis termos de sensibilidade e a sensibilidade de primeira ordem do
parametro, obtida pelo método de varidncia condicional. Logo, considerando (4.9),
esta diferenca corresponde a relagdo entre a média das variancias condicionais e a

variancia total (SALTELLI et al., 2008).

() 7 (V)
LS Tem T e

(4.13)

onde 57 ¢ indice de sensibilidade de x; calculado com base nos efeitos totais.

Os métodos baseados em variancia podem conduzir a compreensao completa do pa-
drao de sensibilidade do modelo quando todos os termos de interacao sao verificados,
ou seja, 2™ — 1. Contudo, é suficiente a caracterizacao do padrao de sensibilidade
através do conjunto total de termos de primeira ordem e dos efeitos totais. No caso

da andlise de 10 fatores, calculam-se 20 termos de sensibilidade ao invés de 1023.

Além dos métodos da varidncia condicional e de efeitos totais, os métodos estatisticos
compreendem ainda andlise de regressao, métodos de superficie de resposta, teste
de sensibilidade de amplitude de Fourier, indice de informacao mutua entre outros
(FREY; PATIL, 2002).

4.3 Aplicagoes

Existem diversas aplicagoes de analise de sensibilidade em areas como biologia, qui-
mica, economia, engenharia entre outras. Em Marino et al. (2008), indices globais
de sensibilidade sao obtidos em modelos mateméaticos e computacionais de sistemas
biologicos. Segundo os autores, a precisao dos resultados destes modelos é afetada
pela presenca de incertezas nos dados experimentais usados para estimar valores de
parametros. Contudo, estas incertezas podem ser identificadas e controladas com

base nos resultados das analises de incerteza e sensibilidade.

Considerando o mesmo problema da estimativa dos pardmetros do modelo em sis-
temas biol6gicos, Cho et al. (2003) publicam trabalho sobre andlise de sensibilidade

aplicada na identificacdo dos principais parametros do modelo de via de transdu-
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¢ao de sinal (mecanismo em que a célula recebe, processa e responde a estimulos
bioquimicos). Os resultados apontaram aos bi6logos quais proteinas devem ser consi-
deradas para a medigao. Ainda envolvendo estudos de sensibilidade na area de biolo-
gia, tem-se trabalhos sobre: velocidade de invasdes biolégicas (NEUBERT; CASWELL,
2000), declinio nas populagdes de anfibios (BIEK et al., 2002), medida do gradiente

de pressao venosa hepatica (WANG et al., 2018) entre outros.

Na area de quimica, mensurar o efeito devido a alteragoes nas variaveis de en-
trada também produz conhecimnento 1til acerca dos sistemas. Segundo Saltelli et
al. (2005), os modelos quimicos permitem estudos sobre mecanismos de reagao, pro-
priedades cinéticas, rendimento de processo sob diferentes condig¢oes operacionais ou
o impacto de produtos quimicos no homem e no meio ambiente, situacdes em que
andlise de sensibilidade é frequentemente empregada. Alguns trabalhos neste con-
texto podem ser listados, com aplicacao em: cinética quimica (RABITZ et al., 1983;
LUTZ et al., 1988), quimica atmosférica sem fase aquosa (PANDIS; SEINFELD, 1989),
avaliacao de desempenho para eliminacao de residuos radioativos (HELTON, 1993),
exposi¢do humana a produtos quimicos (MOKHTARI et al., 2006), difusdo multicom-
ponente em catalisadores porosos (DONAUBAUER; HINRICHSEN, 2018) entre outros.

Analise de sensibilidade é ainda comumente aplicada a problemas de engenharia,
economia e assuntos correlatos, como em casos de avaliacdo econémica ou de com-
portamento dos sistemas, por exemplo: niveis de estoque base em sistemas de in-
ventario de produgao multinivel (GLASSERMAN; TAYUR, 1995), escalas de eficiéncia
de unidades de produgao (SIMAR; WILSON, 1998), producao de biodiesel (ZHANG et
al., 2003), planejamento e gerenciamento de sistemas de recursos hidricos (LOUCKS;
BEEK, 2005), relacao entre inovagao e desempenho (LOOF; HESHMATI, 2006), anélise
energética de edificios (TIAN, 2013), proposta de rodovias premium multinivel para
combater congestionamento do trafego (FAN; JIANG, 2018), gerador a relutancia cha-
veada (SARAIVA et al., 2017), repotenciagao do sistema elétrico (GOMES et al., 2017)

entre outros.

Independente da drea de aplicacao, existem estudos que abordam a andlise de sensibi-
lidade como ferramenta para avaliar robustez de resultados, inclusive de processo de
otimizacdo (LEVINE; RENELT, 1992; PANNEL, 2009; BERTSIMAS; SIM, 2004; HLADA-
K, 2016; SIMONE, 2016). A pesquisa realizada por Levine e Renelt (1992) analisa a
robustez do sistema composto por indicadores econdmicos, politicos e institucionais
utilizando regressao de crescimento entre os paises, em que se vinculam taxas de

crescimento a longo prazo. A analise apontou fragilidade da maioria dos estudos a
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pequenas variacoes no conjunto de informacoes de condicionamento.

Na area de complexidade de sistemas, a analise de sensibilidade contribui para sim-
plificagdo de modelos, por meio da redugao do nimero de varidveis (FU et al., 2011;
LAWRIE; HEARNE, 2007), e compreensao da relacao entre a complexidade e a sen-
sibilidade do modelo (SOLSVIK; JAKOBSEN, 2011; ZHANG et al., 2001; GANOPOLSKI
et al.,, 2001). Neste sentido, algumas investigagoes corroboram a hipé6tese de que a
sensibilidade geral do modelo aumenta a medida que ele se torna mais complexo
em termos do aumento do ntimero de parametros, contudo satura apods certo nivel
(LINDENSCHMIDT, 2006; BASTIDAS et al., 2006). Alguns trabalhos relacionam ainda
a andalise de sensibilidade a medidas de complexidade referente a: séries temporais
nao lineares (FADLALLAH et al., 2013), regressao simboélica (VLADISLAVLEVA et al.,
2009) e andlise de sinal fisiologico (REZEK; ROBERTS, 1998).

4.4 Consideracoes finais

A andlise de sensibilidade permite a investigacao das incertezas nas saidas dos sis-
temas. A fim de mensurar a contribuicao de cada parametro de entrada na vari-
abilidade das saidas, métodos visuais, analiticos e estatisticos sao empregados em
estudos diversos. Estes métodos resultam em medidas de sensibilidade, as quais
fundamentam a tomada de decisdo quanto a simplificacdo de modelos, robustez de
solucao otimizada, verificacdo de erros, entre outros aspectos. Além disto, as en-
tradas e saidas dos sistemas compreendem os fluxos com o ambiente e refletem a
organizacao interna dos mesmos. Logo, a metodologia proposta no proximo capitulo
considera que a sensibilidade dos parametros pode compor métrica de complexidade

de sistemas.
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CAPITULO 5
METODOLOGIAS PROPOSTAS

Este capitulo compreende as métricas propostas de andlise de sensibilidade e de
complexidade de sistemas. Com base na complexidade natural, apresenta-se a analise
do sistema desde a modelagem ao monitoramento seguido da tomada de decisao. A
fim de aplicar as metodologias propostas, trés modelos sao apresentados, o primeiro
na area de engenharia elétrica, o segundo na area da satde e o terceiro na area de

empreendedorismo.
5.1 Meétricas propostas de analise de sensibilidade

A fim de contribuir para a anélise integral dos sistemas, métricas de andlise de sen-
sibilidade sao desenvolvidas e integradas a métrica de complexidade. A partir da
modelagem, simulacao e validacao dos sistemas definidos para estudos, aplicam-se
as métricas de sensibilidade e complexidade e realizam-se monitoramento e inter-
vencoes. As métricas de analise de sensibilidade propostas baseiam-se no método
visual do diagrama-aranha e no método estatistico de variancia condicional. Con-
siderando abordagem local de andlise dos parametros de entrada, propoem-se os

seguintes métodos: da area, da soma das diferengas e da variancia condicional local.
5.1.1 Meétodo da area

O método da area utiliza o diagrama-aranha como base para calculo da area entre
as curvas dos parametros de entrada z; e a reta definida pela saida 3, chamada eixo-
base. O eixo-base é paralelo ao eixo das abscissas e dispoe de valor constante no
eixo das ordenadas igual ao valor da saida (3, quando y = f(a, ag, -+, a,). O
conjunto «a de valores dos parametros de entrada é tomado como referéncia durante
analise local de sensibilidade, ou seja, enquanto um parametro varia, os outros sao

mantidos fixos no seu valor-base ;.

O método proposto compreende os seguintes passos: 1) definicdo do caso-base «, ii)
simulagao ou experimentacao com um parametro z; variando por vez, iii) construgao
do diagrama-aranha, iv) defini¢do do intervalo de interesse [a, b] para anélise, v)
calculo da area dos poligonos formados pela curva de cada parametro e o eixo-base

no intervalo [a, b] e vi) calculo dos indices de sensibilidade 57 , dado por:
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A,
T (5.1)

a
Ty n

> As,

=1

onde Sjj ¢ o indice de sensibilidade do parametro z; dado pelo método da drea, A,
¢ a area formada pela curva do pardmetro x; e o eixo-base em 3 e n é o nimero de

parametros de entrada.

O indice de sensibilidade ng representa a contribuigao da drea A,; em relagao a
area total (de todos os pardmetros). A Figura 5.1 exemplifica a delimitagdo da area

no diagrama-aranha para calculo dos indices S;lj.

sz

eixo-base

-1 -08 -06 04 -02 0 02 04 06 08 1

variacao de x

Figura 5.1 - Exemplo de delimitacdo da area no diagrama-aranha para andlise de sensibilidade.

Na Figura 5.1, as areas A,, (em amarelo) e A,, (em cinza) sao estabelecidas com
base no intervalo de interesse [—0,6;0, 6] para andlise, que corresponde & varia¢ao
de —60% a 60% dos valores dos pardmetros de entrada a partir do respectivo valor-
base. No diagrama-aranha, tanto x; quanto xy possuem dois poligonos para calculo
da drea. Genericamente, cada parametro dispoe de quantidade de poligonos €,

delimitados pela curva de x; e o eixo-base, dado por:

€x; = Co; +1 (5.2)
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onde €, ¢ o nimero de poligonos de z; e (;; ¢ o nimero de pontos de intersecgoes

da curva do parametro z; com o eixo-base para o intervalo escolhido [a, b].

Por padrao, adota-se a variacao dos parametros de entrada de —100% a +100% para
analisar a sensibilidade, contudo podem existir restrigcoes de operacao do sistema que
limitem a extensao da faixa de variagdo dos parametros. Uma vez que os indices
S;j sao valores relativos em funcao da drea, o pardmetro variado de —100% a +100%
tende a ter maior area no diagrama-aranha que outro que possa ser variado apenas
de —40% a +40%, por exemplo. Assim, para estes casos, a andlise discreta das curvas
desenvolvida no método da soma das diferencas é mais representativa do efeito do

parametro na saida do sistema que a analise continua.
1. € ifer
5.1.2 Meétodo da soma das diferencas

O método da soma das diferencas ¢ a adaptacao do método da area com abor-
dagem discreta, criado com o objetivo de resolver o problema de faixas distintas de
variacao a partir dos valores-base (GOMES et al., 2017). Os seguintes passos consti-
tuem o método da soma das diferengas: i) defini¢do do caso-base «, ii) simulagao ou
experimentacao com um parametro x; variando por vez, iii) construcao do diagrama-
aranha, iv) defini¢do do intervalo de interesse [a, b] para andlise, v) selegdao de valores
discretos da curva de cada parametro, vi) célculo da soma das diferencas D,; entre
os valores discretos selecionados e o valor de § no intervalo [a,b] apresentado em

(5.4) e vii) calculo dos indices de sensibilidade ng, dado por:

D,.
S = 8 (5.3)

> D,
j=1

onde Sfrlj ¢ o indice de sensibilidade do parametro x; dado pelo método da soma das
diferengas, n ¢ o ntimero de parametros de entrada e D,; ¢ a soma normalizada das

diferencas entre os valores discretos da saida quando z; é variado, dado por:

D, = i . ;1 [yl — 5] (5.4)

Em (5.4), v é a quantidade de valores discretos da curva de variacao do parametro
Tj, Yxle, € a sailda do sistema dado pelo k-ésimo valor discreto da curva tal que

apenas x; ¢ variado e 3 € a salda correspondente ao caso-base .
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A transformacgdo linear de normalizacao em (5.4) retira tendéncias em casos de
quantidades distintas de valores discretos dos parametros, que podem corresponder
a medidas experimentais. Outra solucao é o tratamento dos dados antes da aplicagao
do método, reduzindo ou aumentando a quantidade de medidas por parametro para
que todos tenham o mesmo valor de v. Em caso de reducao do conjunto de medidas,
recomenda-se que sejam retiradas as medidas com valor de saida menos impactantes.
Quanto ao aumento, pode-se realizar interpolacao a partir das medidas disponiveis

para cada parametro a fim de obter novos valores de saida.

O valor do indice de sensibilidade ng em (5.3) também é normalizado e repre-
senta o efeito da variacao do parametro x; em relagao ao efeito da variacao de todos

os parametros. Logo, a soma de todos ng do sistema em anédlise é sempre igual a 1.

No método da soma das diferencas, assume-se que a saida possui componentes

que expressam a contribuicao de cada parametro de entrada, dado por:

y = flay, 29, ,m,) = f(x1) + f(22) + -+ + f2a) + & (5.5)

onde y é a saida, x; - - - x,, sdo os parametros de entrada e ¢; é o erro de linearizagao.

Quando um parametro varia por vez e os outros permanecem fixos em seu valor-
base, o efeito do parametro na saida pode ser medido através da diferenca entre y/,,

e 3, como observado em (5.6). Por exemplo, se apenas x; é variado, tem-se:

Il
—

(1]1) +f(0é2) + -4+ f(Oén> +€l
flar) + flag) + -+ f(an)

y|a:1 - f((lfl,OéQ, e 7an)

(5.6)
5: f(alaoé%“' 7&n)

onde y|,, é a saida do sistema tal que apenas x; é variado, 3 é a saida correspondente
ao caso-base a = (a1, g, ,ay), f(x1), f(a1), f(az), f(an,) s@o componentes da

saida.
5.1.3 Meétodo da variancia condicional local

Baseado no método da variancia condicional, propoe-se anélise local de sensibili-
dade com n — 1 parametros variados de acordo com suas distribui¢oes probabilisticas
e o parametro z; mantido constante apenas no valor-base. Neste caso, indice de
sensibilidade resulta da relacao entre a variancia da saida para z; fixo e a varian-

cia incondicional, quando todos os parametros assumem valores aleatérios em seu
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espaco de possibilidades, dado por:

ey 0 (Vo)
ST =1- —w]

(5.7)
onde S,‘;;* ¢ o indice de sensibilidade do parametro x; dado pelo método da variancia
condicional local, 0® é a variéncia, Y é dado por (4.2) e Y|,_, indica o vetor de saida

com x; constante e os demais parametros varidveis.

Como o parametro mais sensivel é aquele que ao ser fixado causa maior redugao
na variancia da saida, o indice de sensibilidade em (5.7) é o complemento da
relacao entre variancia condicional e incondicional. Assim, quanto maior o

indice, mais sensivel é o parametro.
5.2 Meétrica proposta de complexidade de sistemas

Com base no trabalho de Paiva (2016) e na anélise de sensibilidade, a métrica
proposta de complexidade de sistemas é expressa em fun¢ao das conexdes ativas c e

de suas respectivas relevancias de conexao 7., dada por:

blers) = Z ew — Ples) - Togy Plcy)] (5.8)

onde ¥(c,.) é complexidade do sistema com base em conexdes ponderadas,
p é o numero de conexoes ativas em determinado instante, 7., é a relevancia da

k-ésima conexao e P(c,) é a probabilidade de ocorréncia da k-ésima conexao c.

A relevancia de conexao 7, consiste em quanto certa conexao reflete a influéncia
dos fluxos com o ambiente (Se¢ao 2.3.4) na organizagao interna do sistema. A fim
de mensurar a relevancia de conexao 7., é necessario verificar quais parametros de
entrada tem relacdo direta com a conexao. Assim, pode-se calcular a relevancia ..
como a soma dos indices de sensibilidade dos parametros que estao diretamente

relacionados com a conexao.

A Figura 5.2 ilustra o exemplo de modelo representado por grafo (organizagao in-
terna), cujos pardmetros de entrada sdo x;---x5 e as saidas y; e y2 (organizagao
externa). Neste caso, se a conexdo entre os componentes A e C' estd diretamente

relacionada com os pardmetros x1, o3, T4 € 5, entao v, ¢ igual a média de S,
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Siss Sz, € Szy, obtidos pela aplicacdo da andlise de sensibilidade.

x1—>

Xp—— e G [ ¥
> ® | w
1 @—O

’ ®

Figura 5.2 - Exemplo de modelo com cinco pardmetros de entrada e duas saidas.

A complexidade (¢, 7.) sintetiza a organizacdo e o comportamento do sistema em
medida unificadora, por meio das conexoes ponderadas entre seus componentes
nas diversas configuragoes assumidas durante seu funcionamento. Estas conexdes
sao ponderadas pela sensibilidade dos parametros, que mapeia o comportamento
do sistema dada a relagao entrada-saida. Logo, complexidade ¢é a totalidade do
sistema em interacao, é a capacidade de ser todo com dindmica interna e fluxos
ambientais proprios. Portanto, assim como a organizacao depende da estrutura, a
complexidade depende da totalidade, observando o principio de sistemidade (Se-
¢ao 2.3.1).

No estudo da complexidade de sistemas, o célculo de ¥(c,~.) requer os valores da
quantidade de conexodes ativas p em cada instante e da probabilidade de conexao
P(c), definidos de acordo com a modelagem realizada. Em simulagdo a eventos

discretos, p pode ser determinado por (3.3) e P(c), por:

Ple)— — 1+ (5.9)

ne - (ny +ng)
onde n. é o nimero de entidades, n, é o nimero de recursos e n, ¢ o numero de filas.

Em (5.9), n. pode ser generalizada como funcao e(v), em que as restrigoes v podem
impedir a conexao entre entidades e recursos ou filas, diminuindo as possibilidades

de relacionamento. A fungao e(v) pode assumir valores no intervalo 1 < e(v) < n,.
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5.3 Analise do sistema com base na complexidade natural

Na literatura, as medidas de complexidades tém o proposito de dizer quao complexo
o sistema é com base em alguma referéncia. Usualmente, comparam-se sistemas
de mesma natureza ou configuracoes distintas do mesmo sistema, a fim de afirmar
que determinado sistema ou configuragao é mais ou menos complexo que outro/a.
Baseado na proposicao filosofica de Platao de que o melhor para cada um é também
o mais natural para ele, cada sistema pode exibir nivel de complexidade que lhe é
proprio, em que exerce sua fungdo com alto desempenho, atingindo seu objetivo. A

proposta é que este nivel seja denominado complexidade natural do sistema 1,,.

Quando o sistema opera no seu nivel de complexidade natural, ele possui eficacia
(atinge objetivo proposto) e eficiéncia (elevada produtividade). Logo, a complexi-
dade natural refere-se a configuracgoes 6timas ou otimizadas do sistema. Desta forma,
1, pode ser tomada como referéncia de operacao do sistema, a fim de indicar ocio-
sidade, atividade adequada ou sobrecarga. A Figura 5.3 ilustra o fluxo da andlise e

monitoramento do sistema com base na complexidade natural.

Na Figura 5.3, os passo 1 ao passo 8 compreendem todas as etapas para o calculo
da complexidade. Inicialmente, estes passos sao executados com o intuito de cal-
cular a complexidade natural 1,, logo, o caso-base «a consiste em solugao 6tima
ou otimizada para o sistema ou conjunto de valores definidos por especialista no
sistema. Apds o passo 8, a sequéncia no fluxo da Figura 5.3 corresponde ao moni-
toramento do sistema em operacao e tomada de decisao com base na comparac¢ao

entre a complexidade vigente 1 e a complexidade natural ,,.

A Figura 5.3 ilustra as partes da andlise do sistema com base em complexidade
natural: i) modelagem ou representacao do sistema (passo 1 e passo 2), ii) anélise de
sensibilidade (passo 3 e passo 4), iii) célculo de complexidade (passo 5 ao passo 8) e
iv) monitoramento do sistema e tomada de decisao (ap6s passo 8). A representagao
do sistema consiste: na escolha dos parametros de entrada e das saidas de interesse
(passo 1) e na obtencao do modelo (passo 2), facultativo no calculo dos indices de
sensibilidade quando as medidas sao obtidas através de experimentos no sistema,

porém necessario no calculo de complexidade.

No fluxo ilustrado na Figura 5.3, a andlise de sensibilidade corresponde a: i) de-
finigdo do caso-base « (passo 3), ou seja, os valores dos parametros de entrada
que correspondem a presente configuragdo do sistema e ii) cdlculo dos indices de

sensibilidade S,, (passo 4) através de andlise local ou global, sendo a abordagem
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Figura 5.3 - Fluxo da analise de sistema e monitoramento com base em complexidade natural.

local recomendada para os casos de sistema em operagao, pois permite verificar a
sensibilidade dos parametros em torno do caso-base «. Entretanto, se o estudo de
complexidade de sistemas basear-se na comparacao de diversas configuracoes do sis-
tema, representadas por cendrios, recomenda-se a andalise de sensibilidade global,

dispensando a defini¢do do caso-base a no passo 3.

Os passo 5 ao passo 8 compreendem as etapas necessarias para calcular a comple-
xidade, quais sejam: i) identificar conexdes possiveis do sistema, que podem estar
ativas em algum instante e ser relacionadas com estados das entidades como em
(3.3), ii) definir relacionamento entre parametros x; e conexoes ¢, avaliando quais
pardmetros exercem influéncia em cada conexao, iii) calcular a relevancia de cone-
Xa0 7, com base no passo anterior e nos indices de sensibilidade Smj e iv) calcular a

complexidade do sistema (¢, 7.), dado por (5.8).
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Apés calcular a complexidade do sistema, pode-se verificar se o valor obtido é igual
a ¥, (c, 7). Caso seja diferente, ha indicativo de problema no sistema, que pode ser
diagnosticado e corrigido. A tomada de decisao no sentido de resolver o problema
pode causar mudancga no sistema quanto a organizagdo, a configuracao ou ao con-
junto de conexoes possiveis. Cada tipo de mudanca conduz a repeticao do processo
a partir do: 1) passo 1, para nova organizacao do sistema, ii) passo 3, para alteragao

nos valores dos pardmetros e iii) passo 5, para alteracao das conexoes.

Na analise do sistema, a complexidade natural pode consistir em faixa de valores
que representam distintas configuragoes em torno da solugao 6tima ou otimizada.
Assim, ao comparar ¥(c, 7.) e ¥, (¢, v.) (ap6s o passo 8), avalia-se o pertencimento de
(e, ve) aregido de 1, (¢, v.). A andlise de sensibilidade local torna-se adequada, pois
verifica a robustez da solugdao 6tima ou otimizada, definida como caso-base. Desta
forma, mesmo que as conexoes ¢ durante operacao do sistema sejam as mesmas, as
variagoes nos parametros podem afetar as relevancias de conexao ~,, verificado por

meio de experimentos ou simula¢des dos modelos.
5.4 Modelos para aplicacao da metodologia

A aplicacao da metodologia proposta é realizada por modelos de: sistema de controle
do motor de corrente continua, unidade de terapia intensiva e sistema de desenvol-
vimento de startups. Estes modelos sao escolhidos por representar casos atipicos de
modelagem e simulagao. No primeiro modelo, do sistema de controle, as variaveis e

o tempo sao continuos, e nos outros modelos, as variaveis e o tempo sao discretos.
5.4.1 Sistema do motor de corrente continua com controlador PID

O motor de corrente continua (MCC) é dispositivo eletromecéanico que fornece
poténcia mecanica de saida através de poténcia elétrica consumida na entrada. Em-
bora tenha alto custo de fabricagao, o uso do MCC é recomendado em situacoes em
que se deseja variar a velocidade ou o torque (REIS, 2014). O MCC possui enrola-
mentos no estator (campo) e rotor (armadura) permitindo associagoes diversificadas
(FITZGERALD et al., 2006). Desta forma, o MCC pode ser acionado através de dis-

positivos eletromecanicos e de dispositivos com controle automatico.

No diagrama de blocos da Figura 5.4, o modelo do MCC de excitagdo independente
¢é representado pela regiao de cor cinza. Este motor é acionado por controlador de
velocidade de agao proporcional, integral e derivativa (PID) com sinal de controle

sendo a tensao de armadura V. O controlador PID cléssico é utilizado principal-
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mente por sua simplicidade de implementacao e baixo esfor¢co computacional, como
descrito em Nise (2009).

Ti(s)

()8E, V, I, L——| T @l Tin
Wref(s () PID(s) a(s) e . ‘SlJrR (s) " i(s) (s) ].;B w(s)

A
Eq(s)

x|
Vi(s) 1 |ye [} T
af o
l/

Ls.s+R¢

Figura 5.4 - Modelo de controle do motor de corrente continua de excitacdo independente com campo
variavel.

Os parametros eletromecanicos do MCC dispostos na Figura 5.4 sao: tensao de
armadura V,, resisténcia do circuito de armadura R,, indutancia do circuito de ar-
madura L,, corrente de armadura I, tensao de campo V%, resisténcia do circuito de
campo Iy, indutancia do circuito de campo Ly, corrente de campo [y, indutancia
mutua entre o circuito de campo e de armadura L,y, forca eletromotriz E,, torque
desenvolvido Ty, torque da carga T;, torque do motor T},, momento de inércia .J,
constante de atrito viscoso B e velocidade angular do motor w, modelados no do-
minio da frequéncia s como detalhado em Reis (2014). A velocidade w é comparada
com a velocidade de referéncia w,.; para definir o erro de velocidade E,, utilizado

como entrada do controlador PID.

Para realizar a analise de sensibilidade, os parametros de entrada considera-
dos do modelo de simulacao ilustrado na Figura 5.4 sdo: velocidade de referéncia
Wref [rad/s], tensao de campo V; [V], ganho proporcional k, [V - s/rad], ganho in-
tegral k; [V - s/rad] e ganho derivativo kq [V - s/rad] (ganhos do controlador PID).
A partir de simulacoes, as seguintes saidas sao analisadas: integral do médulo do
erro (Integral Absolute Error — IAE), podendo ser representado como a qualidade do
ajuste do controle de velocidade e eficiéncia energética 7., que relaciona a poténcia
mecanica de saida com a poténcia elétrica de entrada. A carga mecanica T; apli-
cada no eixo do MCC é proporcional a velocidade w, assim mantem-se a poténcia

mecanica de saida fixa em qualquer velocidade.

As varidveis wyer e Vy influenciam diretamente nos valores de 7, e indiretamente

nos valores do IAFE, dado pela resposta de controle definida pelos ganhos k,, k;
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e ky. Em termos de saida do sistema, busca-se atingir maior eficiéncia energética
ne € menor [AFE por meio de solugdo otimizada, ou seja, conjunto de valores das
variaveis de entrada devidamente ajustados. Esta mesma andalise pode ser realizada
com outro tipo de controlador, por exemplo, controlador fuzzy, a fim de comparar a

complexidade dos dois tipos de sistemas de controle do motor de corrente continua.
5.4.2 Sistema de desenvolvimento de startups

Startup é organizacao temporaria dedicada ao desenvolvimento de produtos ou
servigos inovadores, formada por grupo de empreendedores que busca modelo de
negocios replicavel e escalavel. Como as startups atuam em condigoes de extrema
incerteza, existem instituicoes de suporte que prestam servigos, orientacao, contatos
e apoio na gestao das empresas nascentes, chamadas aceleradoras. As aceleradoras
estimulam as interacgoes das startups com o mercado, buscando o rapido aprendizado

e as adaptagoes necessarias ao negécio (ROMAN, 2017).

A Figura 5.5 ilustra modelo de desenvolvimento de startups em aceleradora, pro-
posto por Roman (2017), em que os projetos evoluem durante certo periodo de

L ou receitas recorrentes?. Neste mo-

aceleragao até atingir escala com vendas tinicas
delo, a gestao de portfélio destaca-se como estratégia de avaliagdo das startups em
desenvolvimento, a fim de classifica-las e agrupé-las de acordo com grau de maturi-
dade. Desta forma, os gestores da aceleradora podem priorizar os investimentos nas

startups com maior potencial de mercado e risco mitigado.

O processo de desenvolvimento de startups inicia-se com o diagnéstico dos empreen-
dedores e do negbcio, seguido do agrupamento das startups por grau de maturidade,
acompanhamento e gestao de portfélio. Na fase de diagnostico, a aceleradora ob-
serva as competéncias individuais dos empreendedores, capacidade técnica e coesao
da equipe, além de conduzir a avaliagdo do negdcio com base em quatro pilares:
tecnologia, mercado, recursos e planejamento. Tecnologia refere-se a solucao ofe-
recida em algum segmento de mercado. Os esforgos para inserir certa tecnologia no
mercado dependem de recursos e de planejamento. Os recursos correspondem a
aspectos humanos, financeiros e de infraestrutura necessarios para sustentar o ne-
gbcio por periodo significativo. De posse dos recursos, o negbcio evolui a partir do

planejamento dos objetivos e metas, bem como de acoes de controle, padronizando

IEscala com vendas tnicas refere-se a produto escaldvel e com base de transacdes mensais,
porém os canais de vendas estao sendo testados e ha necessidade de aumentar a receita.

2Escala com receita recorrente refere-se a produto escaldvel e com base de clientes mensais,
porém ha necessidade de aumentar a base de clientes.
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Figura 5.5 - Modelo de desenvolvimento de startups.

e otimizando os processos-chave. A Figura 5.6 ilustra o estdgio atual (drea do poli-

gono na cor vermelha) da startup, que pode ser confrontado com o estagio ideal ou

desejado (&rea do poligono na cor azul).

tecnologia

mercado

recursos

planejamento

Figura 5.6 - Diagrama-radar ilustrativo dos pilares de desenvolvimento para cada startup.

O estudo de complexidade considera a dindmica do sistema: startup e aceleradora.
Durante a aceleracao, trés estdgios definem a maturidade das startups: i) desco-

berta do cliente, ii) validagdo do cliente e iii) criagdo da base de clientes. O primeiro
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estdgio consiste em definir o produto vidvel minimo (Minimum Viable Product —
MVP) para atender demanda latente do mercado. O segundo estégio de validagao
do cliente é composto de testes de insercao do produto no mercado, que deve evo-
luir para formagao de base minima de clientes, quando se tem: produto desejavel,
tecnicamente escalavel e receita operacional positiva. O terceiro estagio, criagao da
base de clientes, refere-se a fase do negocio em escala, com vendas tinicas ou receita
recorrente (ROMAN, 2017).

A aceleradora realiza integracao entre startups, mentores e parceiros, além da ges-
tao de portfélio no processo de prospeccao, aceleracao e graduacao® das startups. O
processo de aceleracao possui ciclos de avaliacao em que algumas startups progri-
dem e outras nao, até findar o periodo na aceleradora. Na Figura 5.5, observa-se o
afunilamento que resulta em z startups preparadas para atuar de forma autéonoma
no mercado. Os parametros de entrada do sistema de desenvolvimento de star-
tups correspondem ao perfil dos empreendedores, ao perfil das startups, maturidade
e gestao de portfélio. A saida do sistema corresponde a funcao de avaliacdo que

compreende relagao entre os parametros de entrada.
5.4.3 Sistema de unidade de terapia intensiva

A unidade de terapia intensiva (UTI) é o ambiente hospitalar dedicado ao cui-
dado integral de pacientes com ou em risco de desenvolver disfun¢ao aguda de orgaos
que ameacem a vida. Este ambiente possui tecnologias capazes de atuar como su-
porte aos sistemas respiratério, cardiovascular e renal, somadas a atuacao de profis-
sionais da area de satide: médicos, fisioterapeutas, enfermeiros e técnicos. A terapia
intensiva, também conhecida como cuidados criticos, contribui para manter as con-
digoes fisioldgicas de saude do paciente durante o tratamento da doenca subjacente
(MARSHALL et al., 2017).

No cuidado critico, entidades diversas, interligadas e interdependentes compoem
sistema coeso capaz de proporcionar aos pacientes a recuperagao da saude. Estas
caracteristicas definem a unidade de terapia intensiva como sistema complexo cujo
comportamento é determinado por regras, que podem se adaptar de acordo com a
necessidade (KANNAMPALLIL et al., 2011; PAGE, 2010). Dos critérios de admissao
as condi¢des minimas de funcionamento, as equipes multiprofissionais trabalham

de maneira cooperativa e efetiva para atingir as metas relacionadas a recuperagao

3Graduacdo refere-se & saida da startup da aceleradora, que tipicamente ocorre quando nio
é possivel agregar mais valor & empresa, quando o espago ndo é mais suficiente ou depois de
determinado periodo de tempo (ROMAN, 2017).
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de pacientes criticos ou potencialmente graves. Além dos recursos humanos, varios
dispositivos, equipamentos e medicamentos sao necessarios na terapia intensiva, o

que representa custo significativo para o gerenciamento hospitalar.

O modelo proposto de UTT abstrai caracteristicas de complexidade de sistemas, como
diversidade e interdependéncia. A diversidade é abordada com base nos recursos
necessarios a terapia intensiva e a interdependéncia é observada principalmente a
partir dos casos de eventos adversos. Por evento adverso, entende-se qualquer
dano gerado pela administragao dos cuidados de satde, resultando em hospitalizagao
prolongada, invalidez ou morte. Além de afetar a integridade fisica e psicolégica
dos pacientes, os eventos adversos implicam em aumento dos custos de assisténcia
médica devido a internacoes prolongadas e em transtornos para equipe médica, pois
estima-se que um a dois tergos destes eventos sejam evitaveis (RAFTER et al., 2014;
ROTHSCHILD et al., 2005).

O aumento do tempo de permanéncia na UTI em decorréncia de eventos adversos
afeta a admissao de novos pacientes, devido a indisponibilidade de leitos. Usando
teoria de filas e analise de sensibilidade, McManus et al. (2004) avalia o impacto da
indisponibilidade de leito no desempenho da UTI em hospital pediatrico durante o
periodo de dois anos. Com base nos dados de admissao, alta e de readmissao, os
autores observam que a taxa de rejeicao de pacientes aumenta exponencialmente a
medida que os valores de utilizacao da UTI ultrapassam 85%. Este comportamento
é confirmado pelos resultados fornecidos no modelo de filas, que permite predizer o

desempenho do sistema a partir de mudangas no tamanho da unidade.

O modelo proposto da unidade de terapia intensiva é definido através de modela-
gem de sistemas a eventos discretos, em que as entidades (pacientes) demandam os
recursos dos sistema (leitos, insumos e equipe médica). Em sintese, o fluxo proposto
compreende a chegada do paciente, demanda de recursos, permanéncia do paciente
na UTTI até a alta e ocorréncia de eventos adversos. Estas relagoes podem ser mode-

ladas como conexdes entre os elementos do sistema, como ilustrado na Figura 5.7.

O fluxo de pacientes no sistema de UTT inicia quando a vaga na unidade é solicitada.
O paciente aguarda em fila até que os recursos estejam disponiveis e o intensivista
confirme sua admissao. Se o paciente for admitido, os recursos sao alocados, o pa-
ciente ocupa um leito e recebe atendimento da equipe médica. Se o paciente nao
for admitido, a solicitacao de vaga é cancelada. Em caso de internagao, o tempo
de permanéncia na UTI é aumentado sempre que algum evento adverso ocorrer.

Durante sua permanéncia na UTI, o paciente pode evoluir a ébito. Seja por ébito
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Figura 5.7 - Modelo de unidade de terapia intensiva com base em conexdes.

ou recuperagao, o paciente recebe alta e os recursos sao desalocados, encerrando o

fluxo do paciente na UTI, como ilustrado na Figura 5.8.

Considerando o fluxo de pacientes da Figura 5.8, a dindmica do sistema é definida de
acordo com distribui¢oes de probabilidade. O sistema pode ser expresso em termos
de estados e eventos. O conjunto de estados discretos dos pacientes na unidade de
terapia intensiva é: i) em fila aguardando vaga, ii) em consulta com intensivista,
iii) recusado & admissao, iv) internado, v) recuperado e vi) falecido. O conjunto de
eventos sdo: i) chegada de paciente (cadastro de demanda de vaga), ii) avaliagdo
do estado clinico do paciente, iii) recusa de admissao, iv) admissdo, v) alocagio de
recursos, vi) ocorréncia de evento adverso, vii) 6bito, viii) saida de paciente (alta

por 6bito ou por recuperagao) e ix) desalocagdo de recursos.

No modelo proposto, a fila de espera é considerada por prioridades. Como compete
ao médico intensivista a admissao do paciente, no momento em que os recursos sao
disponibilizados, o paciente prioritario ¢ avaliado pelo intensivista. A internagdao ou
recusa a internacao do paciente depende do prognédstico e do potencial beneficio
gerado com as intervencoes terapéuticas na UTI. Os critérios de admissao e alta em
unidade de terapia intensiva sao estabelecidos em consonancia com as orientacoes
da Resolugao n°® 2.156/2016 do Conselho Federal de Medicina e de normas interna-
cionais. Os pacientes indicados a UTI sao priorizados de acordo com sua condigao,

como disposto na Tabela 5.1.

Os pacientes classificados como Prioridade 2 e Prioridade 4 de acordo com a Ta-
bela 5.1 possuem alto risco de necessitar de intervencao imediata, por isto devem
ser monitorados. Os pacientes avaliados como Prioridade 5 geralmente sao doentes
terminais, moribundos ou potenciais doadores de 6rgao, indicados a estar na UTI

somente por especificacao médica.
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Figura 5.8 - Fluxo de pacientes em unidade de terapia intensiva.

Tabela 5.1 - Classificacdo de prioridade de admissdo de paciente na UTI.

prioridade probabilidade limitacdo de suporte | necessidade necessidade
de admissdo | de recuperagdo | terapéutico de intervengdo | de monitoramento
1 alta nao sim sim
2 alta nao nao sim
3 baixa sim sim sim
4 baixa sim nao sim
5 nula sim sim sim
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A unidade de terapia intensiva é sistema aberto em que os pacientes podem chegar
a unidade a qualquer momento, de forma que o nimero de pacientes em fila e a
utilizacao dos recursos variam no tempo. A métrica de desempenho deste sistema é
dada pela relacao entre o nimero de admissoes n,, tempo médio de internacao t,,
nimero de pacientes na fila ny e nimero de leitos em uso n;. Assim, o desempenho

da UTI pode ser medido por:

Ng n lsper — Us i Nf.; —Nf n ny
naref ts'ref nfref nlref (510)

4

Nuti =

onde as variaveis ng, ;, ts..;, Ny, € 1, sdo fixadas no valor méximo de referéncia

das varidveis ng, ts, ny e ny, respectivamente.

Para definir os valores de referéncia, consideram-se as distribui¢oes probabilisticas
que determinam a dinamica do sistema, ponderando a frequéncia das varidveis em

analise, como prioridade dos pacientes em fila e eventos adversos.

A medida de complexidade é calculada usando (5.8) durante a simulagao do modelo.
Cada paciente esperando por vaga em leito da UTI acrescenta uma conexao na fila e
quando internado o paciente acrescenta trés conexoes (uma com o leito, uma com os
insumos e outra com a equipe médica). Os pacientes podem ser afetados por eventos

adversos, adicionando uma conexao ao sistema.
5.5 Consideragoes finais

A metodologia proposta compreende métrica de complexidade de sistemas com base
em andlise de sensibilidade. A organizacao interna de cada sistema é representada
pelas conexoes entre seus componentes. Estas conexdes sao ponderadas por indices
de sensibilidade, os quais refletem a organizagao externa do sistema. Ao observar a
relacao entre entradas e saida, pode-se realizar a andlise de sensibilidade em torno
da solugao otimizada. Neste ponto, o sistema atua em seu nivel de complexidade
natural, em que apresenta alto desempenho na execucao de sua fungao. No proximo

capitulo sao dispostos os resultados obtidos utilizando as metodologias propostas.
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CAPITULO 6
RESULTADOS

Os resultados compreendem a aplicagao e andlise das metodologias propostas a trés
modelos distintos: motor de corrente continua com sistema de controle PID, sistema
de desenvolvimento de startups e sistema de unidade de terapia intensiva. Além
disso, este capitulo apresenta a complexidade natural destes sistemas e a discussao

do trabalho como um todo.
6.1 Analise de sensibilidade dos sistemas

A sensibilidade dos sistemas a variacdes nos parametros de entrada foi analisada
por meio de métodos conhecidos na literatura e pela aplicagao das métricas propos-
tas. Os métodos tradicionais utilizados compreendem diagrama-aranha, diagrama de
dispersao e método da variancia condicional global. Quanto as métricas propostas,
tém-se o método da area, o método da soma das diferencas e o método da varidncia

condicional local.

O método da area e da soma das diferencas foram concebidos com base no diagrama-
aranha, considerando a diferenca entre as curvas e o eixo-base. Enquanto o método
da soma das diferencas faz anélise discreta do comportamento do sistema a variagoes
nos parametros, o método da area realiza a analise continua. O método proposto
chamado de varidncia condicional local também foi aplicado, o qual avalia estatisti-

camente a sensibilidade em torno do caso-base.

Os sistemas modelados referem-se ao controle de motor de corrente continua, a
aceleradora de negocios e a unidade de terapia intensiva. O motor de corrente conti-
nua foi simulado considerando variaveis de estado e tempo continuos. O sistema de
desenvolvimento de startups (SDS) ou aceleradora de negécios foi analisado analiti-
camente. Para a UTI, foi desenvolvido modelo de sistema a eventos discretos, em que
as variaveis de estado sao discretas e o tempo continuo. Em relacao a estes modelos
foram definidos contextos distintos para analise de sensibilidade, que compreendem

os parametros de entrada em questao, modelo e varidveis de saida.
6.1.1 Analise de sensibilidade do sistema do motor de corrente continua

A andlise de sensibilidade foi realizada utilizando os métodos locais (drea, soma das
diferencas e variancia condicional local) e 0 método global de variancia condicional.

Os parametros escolhidos para analise foram tensao de campo V}, ganho proporci-
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onal k,, ganho integral k; e ganho derivativo k4, enquanto a saida observada foi a

integral do modulo do erro TAE, como apresentado na Figura 6.1.

I MCC

= i IAE
ko controle

C kg —— PID

Figura 6.1 - Contexto para anélise de sensibilidade do MCC com controlador PID.

A fim de analisar o sistema operando em sua complexidade natural, os valores-
base foram definidos como valores otimizados dos parametros. Apds o processo de
otimizacao, o sistema MCC com controlador PID forneceu poténcia mecénica fixa
com eficiéncia energética 7, maxima e I AE minimo. Os pardmetros foram ajusta-
dos de acordo com os valores-base dispostos na Tabela 6.1, mantendo a velocidade

angular de referéncia w,.; em 235, 35 rad/s.

Tabela 6.1 - Dados dos parametros Vy, k,, k; e kq para analise de sensibilidade do MCC com controlador

PID.
parametro ‘ faixa de variacdo valor-base
Vi [V] 5,50 - 101 — 1,50 - 102 1,16 - 102
kp [V - s/rad] | 1,00-1078 —1,32.1072 | 6,61 1073
ki [V - s/rad] 1,00 101 — 6,04 3,02
kq [V - s/rad) 0-9,62-1073 4,81-1073

Para aplicar os métodos locais, primeiramente foram definidos os valores-base e
as faixas de variacao dos parametros dispostos na Tabela 6.1. A sensibilidade dos
parametros foi analisada visualmente por meio de diagrama-aranha, em que
apenas um parametro é variado por vez. O conjunto dos valores dos parametros
para simulacdo foi definido utilizando taxa de variacdo de 1072 a partir do valor-

base.

Aplicou-se a notagao de asterisco (*) sobrescrito para indicar pardmetro que se
manteve fixo em seu valor-base. A curva f(Vy, k3, k7, k), apresentada na Figura 6.2,

representa a saida /AE em fungao dos parametros Vi, kp, k; e kg, na qual Vy é
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varidvel e k,, k; e kg sao constantes iguais a seu respectivo valor-base.

0,50

0,45
0,40

0,35

0,30
< 0,25
0,20
0,15
0,10

0,05

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
-1 -08 -06 -04 02 0 02 04 06 08 1

variagao a partir do valor-base

Figura 6.2 - Diagrama-aranha dos parametros do MCC com controlador PID referente ao caso-base
otimizado o) = (1,16 - 10%; 6,61-107%; 3,02; 4,81-107%).

No diagrama-aranha da Figura 6.2, observa-se que a variagao do ganho proporci-
onal k, e do ganho derivativo k; no intervalo de —100% a 100% manteve a saida
(IAE = 0,018) proxima do valor correspondente ao caso-base. O ganho integral
k; gera impacto na saida [AE quando variado, sobretudo para valores inferiores a
—60% do valor-base (k; < 1,2V - s/rad), como apresentado pelo comportamento da
curva na cor laranja. Quando a tensao de campo V; ¢é analisada, percebe-se sensibi-
lidade em toda faixa de variacao, de —52,5% a 29,4%, ou seja, valores entre 55V e

150V.

Ao aplicar os métodos estatisticos no estudo de sensibilidade do MCC com con-
trolador PID, analisaram-se as saidas I AFE e eficiéncia energética 7,.. Foi observado
que sob certas circunstancias, os resultados apresentavam valores inconsistentes:
TAE > 1en. < 0. Em 20.000 cenérios, obtidos pela variacado dos parametros em
sua respectiva faixa, foram encontrados 611 casos de inconsisténcia. Para estes ca-
sos, foram verificados os valores dos parametros V¢, k,, k; e k4 como apresentado na

Figura 6.3. Observou-se que a inconsisténcia ocorria nos casos em que a tensao de
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campo V; < 75V e o ganho integral k; > 3,5V - s/rad.

0,020
150 +  valor observado
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inconsisténcia inconsisténcia
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Figura 6.3 - Dispersdo dos valores de entrada referente aos casos de inconsisténcia: (a) Vy, (b) kp,
(c) ki e (d) kq.

A partir da constatagao de que as inconsisténcias ocorriam quando Vy < 75V e k; >
3,5V - s/rad, decidiu-se tratar estes casos considerando tal restrigdo ao gerar valores
aleatdrios para os parametros Vy e k;. Além disto, foi necessario definir o nimero
adequado de cenarios para aplicacdo dos métodos estatisticos. Foram analisados
diferentes contextos de simulagao como dispostos na Tabela 6.2 e na Tabela 6.3, com
numero de cenarios variando de 50 a 50.000. A Tabela 6.2 dispoe as estatisticas da
saida IAFE, como média, desvio padrao, valores minimo e maximo para os contextos
de simulagdo. Da mesma forma, a Tabela 6.3 dispoe estas estatisticas para a saida

eficiéncia energética 7,.

Com base nos dados dispostos na Tabela 6.2 e na Tabela 6.3, observou-se que a partir
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Tabela 6.2 - Estatisticas da saida I AF para diferentes contextos de simulacdo.

numero de cenérios ‘ média ‘ desvio padrao ‘ minimo ‘ maximo

50 0,064 0,056 0,0191 0,289
100 0,077 0,057 0,0177 0,224
500 0,082 0,070 0,0175 0, 489

1.000 0,081 0,067 0,0172 0,482
3.000 0,084 0,069 0,0171 0,472
5.000 0,084 0,067 0,0174 0,467
10.000 0,083 0,066 0,0171 0,517
20.000 0,082 0,066 0,0170 0,520
50.000 0,084 0,068 0,0170 0,523

Tabela 6.3 - Estatisticas da saida eficiéncia energética 7). para diferentes contextos de simulacao.

nuimero de cenérios ‘ média ‘ desvio padrao ‘ minimo ‘ maximo

50 0,9000 0,0278 0,8107 0,9222
100 0, 9004 0,0245 0, 7926 0,9219
500 0, 8980 0,0305 0, 7904 0,9222

1.000 0,8971 0,0301 0,7912 0,9222
3.000 0,8976 0,0298 0, 7834 0,9222
5.000 0,8989 0,0292 0,7216 0,9222
10.000 0,8975 0,0303 0, 6844 0,9222
20.000 0,8976 0,0302 0, 7265 0,9281
50.000 0,8979 0,0301 0,0014 0, 9450

de 1.000 cenéarios, os valores de média variaram a partir da terceira casa decimal
(saturaram), com desvio padrao aproximadamente 0,017 para o TAE e de 0,030
para 7. Foi construido grafico da média acumulada dos contextos de simulacao, que
corresponde a média das médias da saida do contexto em andlise e dos anteriores
a ele. Assim observou-se que o contexto de 10.000 cenarios caracterizou o inicio do

processo de saturacao do nimero de cenarios, como apresentado na Figura 6.4.

Com base na anélise do niimero de cenarios (Figura 6.4), decidiu-se utilizar 10.000
cenarios para aplicacdo do método da variancia condicional local em que todos os
parametros assumiram valores aleatérios entre —100% e 100% dos valores-base, res-
peitando a respectiva faixa de operagao (Tabela 6.1). Para aplicagdo do método
da variancia condicional global foram simulados 1.000.000 de cenarios. Primeira-
mente, foram gerados 500 cenarios com valores aleatorios dos parametros obtidos
por distribui¢ao uniforme, considerando a respectiva faixa de operacao (Tabela 6.1).
Posteriormente, para cada parametro, verificou-se valor aleatério com intuito de fixa-
lo e gerou-se 500 cendarios com os demais parametros variando, totalizando 250.000

cenarios distintos por parametro.
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Figura 6.4 - Média e média acumulada das saidas do MCC com controlador PID x nimero de cenérios:
(a) IAE e (b) ne.

A andlise de sensibilidade utilizando o método da varidncia condicional local foi
realizada em torno do ponto central correspondente ao cenario com os valores-base
dos parametros. Os métodos analiticos (método da édrea e o da soma das diferengas)
foram aplicados utilizando taxa de variacao dos pardmetros de 10~2 a partir do valor-
base, em que se variou um parametro por vez. Os indices de sensibilidade obtidos

por todos os métodos estao dispostos na Tabela 6.4.

Tabela 6.4 - Indices de sensibilidade de Vi, kp, ki e kg do MCC com controlador PID referente a saida

IAE.
método [ Svf [ Skp [ Sk:i [ Skd
4rea 0,4453 | 0,0012 | 0,5529 | 0,0006
soma das diferencas 0,8402 | 0,0004 | 0,1593 | 0,0001
variancia condicional local 0,4759 0 0,5239 | 0,0002
variancia condicional global | 0,6453 | 0,0023 | 0,3498 | 0,0026

Na Tabela 6.4, os indices correspondem a andlise de sensibilidade de V¢, k,, k;
e kg para saida TAFE, em que o método da area e da varidncia condicional local
obtiveram valores semelhantes, sendo que k; apresentou maior sensibilidade (com
indices superiores a 50%) seguido de V7 (com indices entre 44% e 48%). Os métodos
da soma das diferengas e da varidncia condicional global indicaram a tensao de
campo Vy como o pardmetro mais sensivel, com indice igual 84,02% e 64,53%,

seguido do ganho integral k;, com indice igual 15,93% e 34, 98%, respectivamente.

O resultado da simulacao para aplicacdo do método da variancia condicional local
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é apresentado na Figura 6.5. Inicialmente foram gerados valores aleatérios para os

parametros a fim de compor 10.000 cenarios, representados por x na cor cinza na

Figura 6.5. Estes cenarios foram alterados em quatro distintos contextos, fixando

um parametro por vez.
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Figura 6.5 - Cenéarios do MCC com controlador PID para aplicacio do método da varidncia local:
(a) Vi =1,16- 102V, (b) k, =6,61- 1073V - s/rad, (c) ki = 3,02V - s/rad e (d) k% =

4,81-1073V - s/rad.

Observa-se na Figura 6.5(b) e na Figura 6.5(d) que ao fixar k, e k4, respectivamente,

o valor da saida [ AE mantém-se préximo do valor expresso por x na cor cinza (em

que todos os pardmetros eram varidveis). Diferentemente, o ganho integral k; ao

ser fixado limitou o TAF a aproximadamente 0,2, observado nos asteriscos na cor

laranja da Figura 6.5(c). A tensao de campo V; ao ser fixada também alterou a saida

T AE, indicado pelos circulos na cor preta da Figura 6.5(a).
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Esta analise grafica corrobora a afirmacgao de que os parametros mais sensiveis sao
aqueles que ao ser fixados geram maior reducao da variabilidade da saida. Ainda
visualmente, pode-se observar a correlacao entre estes parametros e a saida nos
diagramas de dispersao apresentados na Figura 6.6. Os pardmetros V; na Fi-
gura 6.6(a) e k; na Figura 6.6(c) apresentaram formas especificas no diagrama de

dispersao, que indicam maior correlagao entre entrada e saida.

+ cenério|, +  cenario

05} A ]

IAE
IAE

75 100 125 150

Vf
(a)
0,6 . .
05 —
0,41 5 - R
% % 0,3 . ]
0,2

0 ‘ : : :
0 0,002 0,004 0,006 0,008

Figura 6.6 - Diagrama de dispersdo para os pardmetros: (a) Vy, (b) k,, (c) k; e (d) kq.

Com o intuito de verificar a sensibilidade dos parametros localmente para casos-
base nao otimizados, foram escolhidos dois contextos para investigagao: i) caso-base
correspondente ao valor otimizado reduzido em 40% e ii) caso-base correspondente
ao valor otimizado acrescido em 40%. Assim, a partir do caso-base otimizado ag =
(1,16-10% 6,61-1073; 3,02; 4,81-1073) foram gerados os casos-base nao otimizados:
a;‘m% = (6,95-10%; 3,96 -1073; 1,81; 2,88-1073) e 04;40% = (1,50 - 10% 9,25 -
1073; 4,23; 6,73-1073). Os diagramas-aranha destes dois contextos sdo apresentados

na Figura 6.7.
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Figura 6.7 - Diagrama-aranha dos parametros do MCC com controlador PID referente a casos-base ndo
otimizados: (a) v, 4% e (b) of40%.

Os parametros k, e kg permaneceram menos sensiveis, aproximadamente igual ao

IAFE dos casos-base: TAE = 0,03 correspondente a 04;40% na Figura 6.7(a) e

IAE = 0,2 correspondente a a; 40% na Figura 6.7(b). Em termos de desempenho
do sistema, verifica-se que em ambos os casos houve prejuizo quanto ao controle de
velocidade angular do motor comparado ao valor otimizado, TAE = 0,018 para ag.
Entretanto, no caso de acréscimo (+40%) o IAE obteve valor 11x maior, enquanto

no caso de reducao (—40%) do valor dos parametros, o TAE foi 1,7x maior que
I AE correspondente a o

e
Na Figura 6.7, verifica-se que a tensao de campo V; e o ganho integral k; geraram
impacto consideravel na saida quando variados, o que indica maior sensibilidade

destes parametros, confirmada pelos valores dos indices dispostos na Tabela 6.5 e
na Tabela 6.6.

Tabela 6.5 - Indices de sensibilidade de Vi, kp, ki e kq do MCC com controlador PID referente a saida
IAE com azj‘m%.

método [ SVf [ Skp [ Ski [ Skd
area 0,3203 | 0,0076 | 0,6618 | 0,0103
soma das diferengas 0,6817 | 0,0033 | 0,3104 | 0,0046
variancia condicional local | 0,4666 0 0,5334 0

Com base no conhecimento de especialista, foram escolhidos mais dois contextos

de analise em relagao ao valor otimizado como caso-base. Em um contexto, foram
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Tabela 6.6 - Indices de sensibilidade de V;, k,, k; e k4 do MCC com controlador PID referente 3 safda
TAE com of40%.

método [ Svf [ Skp [ Sk; [ Sky

area 0,7401 | 0,0005 | 0,2576 | 0,0018
soma das diferencas 0,8944 | 0,0002 | 0,1047 | 0,0007
variancia condicional local | 0,5916 | 0,0004 | 0,4062 | 0,0018

analisados os parametros k,, k; e kg para saida JAE e em outro contexto, foram
analisados os parametros w,.; € Vy para saida 7., como apresentado na Figura 6.8.
Para aplicar os métodos locais, primeiramente foram definidos os valores-base dos
parametros, como disposto na Tabela 6.7 e na Tabela 6.8. Em seguida, foram gerados

os diagramas-aranha destes contextos, como apresentados na Figura 6.9.

MCC Vf —_—ee] MCC
i IAE T m
controle PN controle
PID o > PID
(a) (b)

Figura 6.8 - Contextos para anélise da sensibilidade do MCC com controlador PID para os parametros:
(a) entrada k,, k; e kq saida — IAFE e (b) entrada w,.s e Vy saida — 7.

Tabela 6.7 - Dados dos parametros ky,, k; e kq para andlise de sensibilidade do MCC com controlador

PID.
parametro ‘ faixa de variacao ‘ valor-base
kyp [V - s/rad] | 1,00-1078 —1,32-1072 | 6,61-1073
k; [V - s/rad) 1,00-10~1 — 6,04 3,02
kq [V - s/rad) 0-9,62-1073 4,81-1073

Tabela 6.8 - Dados dos parametros wy.r € Vy para andlise de sensibilidade do MCC com controlador

PID.
parametro ‘ faixa de variacao ‘ valor-base
Wreg [rad/s] 110 — 360 235,35
Vi [V] 55 — 150 115,92
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Figura 6.9 - Diagrama-aranha dos pardmetros do MCC com controlador PID referente a caso-base
otimizado: (a) o) = (6,61-107%; 3,02; 4,81-107?) e (b) af, = (2,35-10% 1,16-107).

pa:

Considerando a saida [ AFE (integral do médulo do erro), foram analisados os ganhos
k,, ki e kq por meio do diagrama-aranha da Figura 6.9(a), enquanto a velocidade
angular de referéncia w,.y e a tensao de campo V; foram mantidas constantes no
valor otimizado, Vy = 115,92V e w,.y = 235,35rad/s. A Tabela 6.9 dispoe valores
aproximadamente igual a um para k;, ou seja, o aporte deste pardmetro quanto a

variabilidade da saida IAE é praticamente total nesse contexto de anélise.

Quanto a saida 7, (eficiéncia energética), foram mantidos constantes no valor oti-
mizado os ganhos k,, k; e kg, igual a 6,61 -1073; 3,02; 4,81 -107* V - s/rad,
respectivamente, a fim de analisar a resposta a variacao de wy.r e Vy. Verificou-se
que a variagao da velocidade angular de referéncia w,.; e da tensao de campo V;
geraram impacto na saida. Ambas apresentaram sensibilidade consideravel quando
estes parametros assumiram valores inferiores ao seu respectivo valor-base. Para va-
lores acima do valor-base, apenas a variagao em V; ocasionou decréscimo no valor

da eficiéncia energética n,, de 92,2% para 90, 9%.

Tabela 6.9 - Indices de sensibilidade de kp, ki e kg do MCC com controlador PID referente a saida

IAE.
método [ Skp [ Skq, [ Skd
area 0,0022 | 0,9968 | 0,0010
soma das diferengas 0,0022 | 0,9969 | 0,0009
variancia condicional local 0 1,0000 0
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O estudo realizado em relagdo a saida eficiéncia energética 7. permitiu analisar a
sensibilidade da velocidade angular de referéncia w,.; para o controle do sistema,
juntamente com a tensao de campo V;. Os indices obtidos estao dispostos na Ta-
bela 6.10. De acordo com o método estatistico (da varidncia condicional local),
pode-se observar que os dois parametros sao igualmente sensiveis, indices iguais a
50%. Por meio da aplicacao dos métodos analiticos, ambos pardmetros apresentaram
indices de sensibilidade superiores a 40%, alternando a predominancia da influéncia

de wyer (pelo método da drea) para Vy (pelo método da soma das diferencas).

Tabela 6.10 - Indices de sensibilidade de wrey € Vi do MCC com controlador PID referente a saida n..

método [ Swref [ Svf

Area 0,5373 | 0,4627
soma das diferencas 0,4237 | 0,5763
varidncia condicional local | 0,5000 | 0,5000

Os dados da Tabela 6.10 podem ser melhor compreendidos pela andlise do diagrama-
aranha da Figura 6.9(b), em que o impacto nos valores de saida é expressivo para
cenarios em que os parametros possuem valores inferiores ao respectivo valor-base,
ou seja, Wyer < 235,35rad/s e Vy < 115,92V

6.1.2 Andlise de sensibilidade do sistema de desenvolvimento de star-

tups

A sensibilidade do sistema de desenvolvimento de startups (SDS), também chamado
aceleradora de negdcios, foi analisada utilizando abordagem local e global. Os pa-
rametros de entrada estudados foram perfil dos empreendedores p., perfil das
startups p., grau de maturidade e gestao de portfélio g,. O grau de maturidade foi
decomposto em duas varidveis: desempenho 7, e nota da banca de pitch! p.,, obtidos
ao final de cada més. A saida do sistema foi mensurada por funcao de avaliagao
favar definida como a média ponderada dos parametros de entrada, de acordo com

o contexto para analise, apresentado na Figura 6.10.

Os valores dos parametros foram gerados aleatoriamente por distribuicao uni-
forme, em que o valor maximo de cada parametro correspondeu ao valor otimizado
as = (6; 32; 1; 1; 60) e o valor minimo foi igual a zero. Em situacao real, os valores

dos pardmetros sao obtidos por metodologia proposta por Roman (2017), com base

! Pitch é apresentacdo sumaria de 3 minutos a 5 minutos com objetivo de despertar o interesse
da outra parte (investidor ou cliente) pelo negdcio, em que se apresenta a oportunidade, o mercado,
a solugdo, seus diferenciais e o que se estd buscando (SPINA, 2012).
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Figura 6.10 - Contexto para anilise de sensibilidade do sistema de desenvolvimento de startups.

em questionarios e na evolucao da startup em relacao a si e a demais startups da

aceleradora.

O parametro grau de maturidade foi definido como a raiz quadrada da soma dos
quadrados das variaveis desempenho e nota do pitch, consistindo na distancia en-
tre a origem (0,0) e o ponto que caracteriza a maturidade de cada empresa, de
acordo com a Figura 6.11, adaptada de Roman (2017). As dreas na cor vermelha,
cor amarela e cor verde indicam desempenho insatisfatério, regular e satisfatério,
respectivamente. Para cdlculo da funcao de avaliagao, o grau de maturidade foi mo-
derado pelos seguintes pesos: 0,15 para area na cor vermelha, 0,30 para a area na

cor amarela e 0,55 para area na cor verde.

1,0

0,9

0,8

0,7

nota do pitch

o o1 02 03 04 05 06 07 08 09 1,0
desempenho

Figura 6.11 - Quadro de gest3o a vista para as startups em aceleracdo.
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O parametro gestao de portfélio foi moderado com pesos: 0, 70 para o Grupo A, 0, 25
para o Grupo B e 0,05 para o Grupo C. As notas obtidas por meio da metodologia
de gestao de portfélio > 48 definem o Grupo A, > 36 e < 48, o Grupo B e < 36, o
Grupo C. De acordo com Roman (2017), as startups de maior potencial para acele-
radora e com alta perspectiva de retorno pertencem ao Grupo A. No Grupo B estao
as empresas com dificuldade de desenvolvimento, apesar de terem demonstrado po-
tencial inicialmente. O Grupo C é composto por startups com elevada probabilidade
de fracasso. Os critérios de avaliagdo para gerir o portfélio da aceleradora englobam

equipe, tecnologia, mercado, financas, estratégia, regulacao e risco.

A partir do modelo, foi possivel calcular os indices de sensibilidade utilizando méto-
dos locais e global. Para aplicagdo dos métodos locais, o valor-base dos parametros

foi definido como valor otimizado, dispostos na Tabela 6.11.

Tabela 6.11 - Dados dos parametros para andlise de sensibilidade do sistema de desenvolvimento de
startups.

parametro | faixa de variacdo | valor-base

Pe 0-6 6
Ps 0—32 32
ns 0-1 1
Dch 0—-1 1
9p 0—60 60

Os valores dos indices de sensibilidade calculados estao dispostos na Tabela 6.12.
A abordagem local também foi representada visualmente por diagrama-aranha na
Figura 6.12. O método da area e da soma das diferengas apresentaram resultados
proximos: o indice de sensibilidade dos parametros perfil dos empreendedores p, e
perfil das startups p, foi aproximadamente 19%, dos pardmetros desempenho 7, e
pitch pen, 17% e do parametro gestdo de portfélio g,, 28%. Estes resultados séo
apresentados no diagrama-aranha da Figura 6.12, em que g, ¢ o parametro mais

sensivel, p. e ps possuem curvas sobrepostas, da mesma forma que 7, € pep.

Tabela 6.12 - Indices de sensibilidade de pe, ps, 75, pen € gp do sistema de desenvolvimento de startups.

método [ Spe [ Sps [ Sn, [ Spon [ Sgp

area 0,1935 | 0,1935 | 0,1659 | 0,1659 | 0,2811
soma das diferencas 0,1991 | 0,1813 | 0,1717 | 0,1717 | 0,2762
variancia condicional local 0,3844 | 0,2358 | 0,0033 0 0,3765
variancia condicional global | 0,2981 | 0,2485 | 0,0496 | 0,0506 | 0,3532
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Figura 6.12 - Diagrama-aranha dos parametros do sistema de desenvolvimento de startups.

Utilizando o método da varidncia condicional local e global, o parametro gestao
de portfélio g, ainda obteve o maior indice, superior a 35%. Contudo o grau de
maturidade obteve valores proximos de zero, tanto para desempenho 7, quanto para
o pitch pe,. O segundo parametro mais sensivel foi o perfil dos empreendedores
Pe, seguido do perfil das startups ps. Estes resultados podem ser explicados, pois
o sucesso da aceleradora depende da qualidade das empresas quando entram no
processo de aceleragao, observada pelo perfil dos empreendedores e pelo perfil das

startups, e quando saem, observada pela gestao de portfolio.
6.1.3 Analise de sensibilidade do sistema de unidade de terapia intensiva

O modelo de unidade de terapia intensiva apresenta as principais conexdes entre
os elementos do sistema, em que o paciente estabelece uma conexao quando esta
na fila (com o préximo paciente ou com o médico intensivista no momento da ad-
missao) e quatro conexdes na UTI, com o leito, os insumos, a equipe médica e os
eventos adversos (se ocorrer). A fim de realizar a simulagdo, estimou-se primeira-
mente o caso otimizado em que a estrutura disponivel atende a demanda de servigos

satisfatoriamente e a taxa de eventos adversos tende a taxa dos casos ndo-evitaveis.

A demanda de atendimento foi estimada empiricamente e corresponde a taxa de
chegada de pacientes representada por distribuicao normal com média de 36 horas
e desvio padrao de 4 horas, N(36,4). Os pacientes que demandaram vagas na UTI

foram classificados por prioridade, sendo: 35% Prioridade 1, 50% Prioridade 2, 7%
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Prioridade 3, 7% Prioridade 4 e 1% Prioridade 5. A fila de espera foi do tipo FIFO
(first in, first out), condicionada & ordenagao por prioridade: de 1 a 5, do inicio ao

fim da fila, respectivamente.

Quanto aos recursos, a configuracao da UTI consistiu em 10 leitos, 100% do estoque
de insumos (equipamentos e medicagao) e 100% da carga de trabalho da equipe
médica, com margem para acréscimo de 5%, considerando casos em que o profissi-
onal necessita estender sua jornada de trabalho, por exemplo: reanimagao cardiaca
préxima da mudancga de turno. A taxa de recusa a admissao foi fixada em 10%. Para
cada paciente admitido, foram alocados: um leito, de 6% a 12% do total de insumos
e de 6% a 12% da carga horéria da equipe médica, seguindo distribui¢do uniforme
U(6,12) para insumos e equipe. O tempo médio de permanéncia na UTI, em dias,
foi definido de acordo com a prioridade do paciente (CALDEIRA et al., 2010) seguindo
distribuigdo normal igual a: N(8,3) para Prioridade 1, N(5,2) para Prioridade 2,
N(7,1) para Prioridade 3, N(7,1) para Prioridade 4 e N(30,7) para Prioridade 5.

Com base na literatura médica (ROTHSCHILD et al., 2005; FORSTER et al., 2008;
RAFTER et al., 2014), a taxa de eventos adversos foi definida em 12%, abrangendo os
eventos nao-evitaveis e evitaveis. Para cada ocorréncia de evento adverso, o tempo
de permanéncia do paciente foi acrescido de periodo entre 15 e 45 dias, representado
por distribuigao uniforme U(15,45). Independente da ocorréncia de evento adverso,
a taxa de 6bito na UTI foi definida em 20%. A saida do paciente refere-se a alta por
recuperacao ou por 6bito, situacdes em que os recursos reservados para o paciente
sao desalocados. Para os casos de recusa a admissao, o paciente sai do sistema
antes de adentrar a sala da UTI. Para os casos em que os pacientes recebem os
cuidados intensivos, ao deixar a UTT eles podem ser classificados como: i) recuperado
sem histérico de evento adverso, ii) falecido sem histérico de evento adverso, iii)
recuperado com histérico de evento adverso e iv) falecido com histérico de evento

adverso.

Para medir o desempenho do sistema, foi desenvolvida métrica que relaciona niimero
de admissoes n,, tempo de internacao t,, numero de pacientes na fila ny e nimero de
leitos em uso n,;, dado por (5.10). Os valores das varidveis de referéncia n,, ., ts

ref? ref?

ny,., e ny,, presentes em (5.10) foram determinados por andlise do valor maximo

que cada variavel pode assumir.

Primeiramente, calculou-se a distribuicao do tempo de permanéncia que represen-
tasse todos os pacientes ponderando os valores de média e desvio padrao de acordo

com a prioridade do paciente, o que resultou em média de 6,58 dias na UTI com

116



desvio padrao médio de 2,26 dias. Assim assumiu-se que o tempo maximo é igual
a média acrescida de trés desvios, ou seja, aproximadamente 14 dias. Como 12%
dos pacientes sofrem eventos adversos e seu tempo na UTI aumenta em média 30
dias, o tempo maximo foi recalculado, tendo em vista que 8% do total de pacientes
permaneceriam internados 14 dias e 12% dos pacientes ficariam na UTT cerca de 44

dias, resultando em tempo maximo médio de 17,6 dias.

Em seguida, o tamanho maximo da fila foi calculado, considerando taxas de chegada
criticas, quais sejam: N(4,4), N(6,4) e N(12,4). A média das médias dessas taxas
de chegada resultou em 7,33h, o que corresponderia a chegada de 3,27 pacientes
por dia em média e aproximadamente 1194 pacientes por ano (periodo simulado). Se
fosse atendido niimero minimo de pacientes durante o ano, ou seja, quando o tempo
de permanéncia fosse maximo, o total de pacientes que entraria na UTI seria 207, 4,

logo o tamanho maximo da fila seria aproximadamente 990 pacientes.

Para calcular o nimero maximo de pacientes admitidos, considerou-se o tempo de
permanéncia médio, ap6s ponderacao para todas prioridades, N(6,58;2,26). Apli-
cando a ponderacao dos pacientes acometidos por eventos adversos, tem-se: 88% do
total de pacientes admitidos ficariam em média 6, 58 dias na UTI e 12% ficariam em
média 36, 58 dias na UTI, assim o tempo de permanéncia médio seria igual a 10, 18
dias. Em um ano, seriam admitidos 360 pacientes aproximadamente na UTI com 10

leitos.

Quanto a referéncia para quantidade méxima de leitos em uso, adotou-se 85% do
total de leitos, a fim de manter a disponibilidade de leitos dentro da faixa esperada
para UTI de acordo com McManus et al. (2004). Como a UTI modelada dispoe de
10 leitos, sempre que a média de leitos em uso exceder 8,5, o numerador da quarta
parcela da métrica de desempenho é dado por (6.1), de forma que situacoes de lotagao
da UTTI sejam penalizadas. Por se tratar de sistema de urgéncia, ¢ importante que
a UTT funcione com margem para receber paciente em estado critico, fornecendo as

condicoes necessarias para que sua saude seja restabelecida.

(6.1)

ny

ny se ny < 8,5
ref _5 (nl_anef) se nl Z 8)5
Apos a definicao das distribui¢oes probabilisticas e dos valores de referéncia para
calculo do desempenho do sistema, procedeu-se ao estudo de sensibilidade dos para-

metros da UTI: nimero de leitos nyet0s, percentual de insumos n,sumos, percentual
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de equipe médica nNeguipe, taxa de eventos adversos tz., e média da taxa de che-

gada flchegada (referente a distribuicdo normal com desvio padrao igual a 4 horas).

O contexto de analise é apresentado na Figura 6.13.

énleitos —>

i Minsumos —>

Enequipe —

........................................... recursos

”chegada ——

1X py—>
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i uti
-

evento
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Figura 6.13 - Contexto para anélise de sensibilidade da unidade de terapia intensiva.

A anélise de sensibilidade foi desenvolvida utilizando o método da area, escolhido

por apresentar resultados satisfatérios mediante baixo esfor¢o computacional. Os pa-

rametros escolhidos para analise e seus respectivos valores referentes a sua faixa de

variacao e valor-base estao dispostos na Tabela 6.13. O valor-base dos parametros,

dispostos na Tabela 6.13, refere-se a valor otimizado definido de forma empirica,

considerando condicoes desejadas de funcionamento da UTI. A partir do valor oti-

mizado para média da taxa de chegada, 36h, foram definidos casos de sobrecarga e

ociosidade, como disposto na Tabela 6.14.

Tabela 6.13 - Parametros e respectivos valores definidos para andlise de sensibilidade do sistema de

UTl.
parametro | faixa de variagdo | valor-base
Neitos 1-20 10
Ninsumos 15% — 200% 100%
Nequipe 15% — 200% 105%
tTeq 12% — 24% 12%
Hchegada 4h — 72h 36h

Para o mesmo nimero de recursos disponiveis e a mesma taxa de eventos adver-

sos, pode-se observar o impacto da alteracao da taxa de chegada na Tabela 6.15.

Observa-se que para o caso-base otimizado a3%", 193, 79 pacientes foram admitidos,
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Tabela 6.14 - Casos-base para anélise de sensibilidade do sistema da UTI em condicdo de sobrecarga,
regularidade e ociosidade.

caso-base ‘ condicdo ‘ Nieitos Ninsumos Nequipe tZea ‘ Hchegada
alzh sobrecarga 10 100% 105% 12% 12h
a24h sobrecarga 10 100% 105% 12% 24h
adbh regularidade 10 100% 105% 12% 36h
aish ociosidade 10 100% 105% | 12% 48h
a80h ociosidade 10 100% 105% | 12% 60h
al2h ociosidade 10 100% 105% | 12% 72h

permanecendo cerca de 8,49 dias na UTI, a fila de espera conteve em média 5,69
pacientes, mantendo cerca de 8, 67 leitos em uso, logo o desempenho foi de 74%. Nas
condi¢oes de ociosidade e de sobrecarga, o valor do desempenho foi inferior a 74%.

24h 48h

Para taxas de chegadas préximas ao valor otimizado, a}*" e a,°", o desempenho foi

de 64% e 68%, respectivamente.

Tabela 6.15 - Dados de simulacdo das varidveis componentes do desempenho da UTI para os casos-

base.
caso-base | admissdes | tempo de internagdo | tamanho da fila | leitos em uso | desempenho

na ts[dias] ny ng Nuti
a2k 179,64 9,75 244,09 9,31 0,56
azih 194,80 8,98 58,44 9,22 0,64
albh 193,79 8,49 5,69 8,67 0,74
aish 154,51 8,57 0,79 6,62 0,68
afor 124,40 8,56 0,51 5,14 0,62
al?h 103,33 8,66 0,50 4,25 0,57

Os dados da Tabela 6.15 permitem anélise dos cenérios de sobrecarga e ociosidade.

12h 24h

Nos casos de sobrecarga, a,™" e ", o tamanho da fila ny aumentou mais de 1000%

e a UTI manteve-se lotada, uma vez que o nimero médio de leitos em uso n; apre-
sentou valor aproximado de 9,3. Os casos de ociosidade, a8 a8 ¢ q™"  foram
caracterizados por diminuicao de mais de 20% do nimero de admissoes n,, tamanho
da fila ny com valores préximos de zero e diminuicao de mais de 20% do nimero
de leitos em uso n;. Considerando que a manutencao da estrutura da UTI requer
alto investimento, a presenca de 4 ou mais leitos ociosos conduz a valores de de-
sempenho inferiores a 70%. Os valores dispostos na Tabela 6.15 sao apresentados na

Figura 6.14.

A anélise de sensibilidade foi aplicada variando-se um parametro por vez a partir

dos valores-base dispostos na Tabela 6.14. A Figura 6.15 apresenta o diagrama-
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Figura 6.14 - Comportamento das varidveis componentes do desempenho da UTI para os casos-base.

aranha para caso-base com valores otimizados dos parametros, em que a condi¢ao
de funcionamento da UTI é regular. Os casos referentes a condigao de sobrecarga e

de ociosidade sao apresentados nas Figura 6.16 e Figura 6.17, respectivamente.
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Figura 6.15 - Diagrama-aranha dos parametros da unidade de terapia intensiva referente ao caso-base

otimizado a36".

Ao observar o diagrama-aranha da Figura 6.15, percebe-se que a variacao do niimero

de leitos neios (na cor azul) gerou maior impacto no desempenho da UTI para
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Figura 6.16 - Diagrama-aranha dos pardmetros da UTI referente aos casos-base: (a) al?" e (b) a24".

variacao negativa. Os parametros percentual de insumos n;,sumos (na cor laranja) e
percentual de equipe médica neguipe (na cor amarela) apresentaram comportamento
préoximo um do outro, com impacto expressivo para valores inferiores ao valor-base.
A taxa de eventos adversos tz., (na cor roxa) somente foi variada de 0 a 100%, uma
vez que o valor-base estimado refere-se aos eventos nao-evitaveis, de forma que o
valor-base assumiu o menor valor factivel para o modelo em questao. O aumento da
taxa de eventos adversos em 100% gerou queda do desempenho em mais de 10%. A
variacao do pardmetro média da taxa de chegada fichegada (na cor verde) conduziu a
valores de desempenho menores em ambos contextos da andlise (variacido negativa
e variagao positiva).

Para os casos-base al?" e a2, apresentados nas Figura 6.16(a) e Figura 6.16(b),
respectivamente, as curvas tiveram comportamento semelhante, com valores de de-
sempenho inferiores para situagao de maior sobrecarga, quando a taxa de chegada do
caso-base foi definida por distribuigdo normal N(12,4). Quando os insSumos 7, sumos
e a equipe médica Negyipe foram diminuidos em torno de 25%, o desempenho da UTI
em relacdo aos casos-base aumentou, atingindo valores acima de 60%, o que pode
ser justificado pela diminuicao do nimero de leitos em uso, aproximadamente 7,2
(ver Apéndice B). Neste caso, a UTI teria leitos vagos, o que seria adequado se
houvesse também disponibilidade dos demais recursos, permitindo o atendimento
de algum caso critico. O aumento da média da taxa de chegada fichegada (DA coOT
verde) foi acompanhada pelo aumento do desempenho, com pico apresentado na
Figura 6.16(b), quando fichegada foi igual a +50% do valor-base, cuja configuragao

corresponde a configuracao otimizada ai6h = (10; 1; 1,05; 0,12;36).
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48h 60k ., 72k
Lot e a2 apresentam desempenho

Os casos-base em condicao de ociosidade, «
igual 68%, 62% e 57%, respectivamente, como disposto na Tabela 6.15. Estes valores
podem ser observados nos diagramas-aranha da Figura 6.17, os quais correspondem
a variacao a partir do valor-base igual zero e compoem par ordenado em que to-
dos as curvas encontram-se. Os parametros eitos, Nequipe, Minsumos € tTeq POSSUEIM
comportamento semelhante para casos de ociosidade do sistema, observados na Fi-
gura 6.17(a), Figura 6.17(b) e Figura 6.17(c), em que o desempenho da UTT decresce
para variagoes negativas e mantém-se proximo do valor de desempenho do caso-base
para variacoes positivas. O parametro fichegada POSSui pico de desempenho (igual ou

superior a 70%) para variagdo em que o conjunto dos valores dos pardmetros se

36h

aproxima do caso otimizado, o;".
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Figura 6.18 - Valores dos indices de sensibilidade para casos-base em condicdes de sobrecarga, regula-
ridade e ociosidade.

A partir das medidas one-at-a-time, visualmente apresentadas nos diagramas-aranha
das Figura 6.15, Figura 6.16 e Figura 6.17, aplicou-se o método da area para mensu-
rar a sensibilidade dos parametros para cada caso-base. Os resultados obtidos estao

dispostos na Tabela 6.16 e apresentados na Figura 6.18.

Tabela 6.16 - Indices de sensibilidade dos pardmetros da UT]I referente a saida 7),; obtidos por meio
do método da area.

caso-base | Sni.ios | Sninsumos ‘ Snequipe ‘ Stweq ‘ Spchegada
al?h 0,3257 0,1972 0,1919 0,0972 0,1880
a24h 0,2802 0,1769 0,1756 0,0963 0,2710
a3bh 0,2556 0,1904 0,1757 | 0,1121 0,2662
aish 0,2359 0,2096 0,1850 0,0228 0,3467
afoh 0,2060 0,1625 0,1824 0,0234 0,4257
alzh 0,1700 0,1537 0,1424 0,0102 0,5237

Ao analisar a Figura 6.18 e Tabela 6.16, observa-se que os parametros mais sensiveis
SA0 Nieitos € Mchegada, €NqUaNto o parametro menos sensivel ¢ a taxa de eventos ad-
versos tx.,. Como tx,., apresentou somente variagao positiva a partir do valor-base,
sua sensibilidade pode ter sido atenuada. Mesmo assim, para os casos de sobrecarga
e para o caso otimizado, os indices de sensibilidade S}, , apresentaram valores pré-

ximos de 10%. Para o caso otimizado, todos os pardmetros impactam o desempenho
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da UTI consideravelmente, uma vez que o parametro menos sensivel, tx.,, possui
indice igual a 11,21% e o mais sensivel, fichegada, POssui indice igual a 26, 62%, como
disposto na Tabela 6.16.

12h 24h

Os indices de sensibilidade referentes aos casos de sobrecarga o, e a;*" mantiveram

36h

o, contudo o parametro

seus valores proximos dos obtidos para o caso otimizado «a
Nieitos tOrNOU-se mais sensivel a medida que a média da taxa de chegada diminuiu,
como apresentado na Figura 6.18. Quanto aos indices referentes aos casos de ociosi-
dade a28" a8 e o2 a sensibilidade dos parAmetros Nygitos € LTeq diminuiu, ao passo
que a sensibilidade do pardmetro ficpegade aumentou consideravelmente: 34, 67% re-
ferente a a48h, 42, 57% referente a a5 e 52, 37% referente a a’*", como disposto na

Tabela 6.16.

Quando os leitos na UTT estavam vagos (nos casos de ociosidade), os eventos adversos
tiveram impacto minimo no desempenho do sistema, com indices Sy, , proximos
de zero, pois os recursos demandados por tempo prolongado estavam disponiveis,
diferentemente dos casos de sobrecarga. Os pardmetros Nipsumos € Nequipe Mantiveram
seus valores entre 14% e 21%, considerando todos os casos analisados: ociosidade,

regularidade e sobrecarga.
6.2 Analise da complexidade dos sistemas

A andlise da complexidade consistiu na aplicacdo da métrica proposta ao motor
de corrente continua, sistema de desenvolvimento de startups e unidade de terapia
intensiva. Tal métrica é formada por duas componentes: relevancia e entropia das
conexoes internas dos sistemas. Como abstracao das relacoes com ambiente, a rele-
vancia das conexoes foi obtida por meio dos indices de sensibilidade dos parametros.
Assim, a complexidade dos sistemas modelados pode ser calculada e comparada a

métrica desenvolvida por Paiva (2016).
6.2.1 Complexidade do sistema do motor de corrente continua

A complexidade do MCC com sistema de controle PID foi obtida a partir das cone-
x0es modeladas e suas respectivas relevancias. Primeiramente, foi necessario analisar
a sensibilidade do sistema a variagdes nos parametros e calcular os respectivos indi-
ces de sensibilidade. Assim, a relevancia de cada conexdo pode ser obtida e aplicada

ao calculo da complexidade do MCC com controlador PID.

O estudo de complexidade do motor de corrente continua considerou a atuacao do

sistema de controle, logo os parametros analisados em termos de sensibilidade foram
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a tensao de campo V; e os ganhos k,, k; e kg considerando o JAE como saida e a
velocidade angular de referéncia w,.s constante, fixa em w,.; = 235,35 rad/s. O
modelo desenvolvido com base nas conexoes do MCC com controlador PID con-
sistiu nos constituintes principais do motor acrescido do controle e da carga, como

apresentado na Figura 6.19.

MCC:
Vi—— | controle \ :
Ky ——> torque _>IAE
ki —— / A :
K, campo :

Figura 6.19 - Modelo das conexdes do MCC com sistema de controle, pardmetros de entradas e variavel
de saida utilizados no célculo de complexidade.

Os valores de relevancia das conexdes 7. foram obtidos a partir dos indices de sen-
sibilidade Sy, Sk,, Sk, € Sk,, dispostos na Tabela 6.4. Apds consultar especialista
na area, foram definidos quais parametros exerciam influéncia direta em cada cone-
xao apresentada na Figura 6.19, de forma que -, resultasse na soma dos indices de

sensibilidade destes parametros, como disposto na Tabela 6.17.

Tabela 6.17 - Relevancia . das conexdes do modelo do MCC com controlador PID.

conexao ¢ relevancia .
controle-armadura | Sk, + Sk, + Sk,
armadura-torque Skp + Sk; + Sky
campo-torque Svf

carga-torque Svf + Sk, + Sk; + Sky
torque-controle Skp + Sk; + Sky

A probabilidade das conexoes P(c) do MCC foi definida como um, pois todas as
conexoes deviam ocorrer para que o sistema estivesse em operacao. Logo, a segunda
componente da métrica de complexidade, dada por (5.8), manteve-se igual a zero,
uma vez que a entropia neste caso é nula. Assim a complexidade consistiu dos valores
da relevancia das conexdes 7., que variaram de acordo com o método de analise de

sensibilidade aplicado. Os valores de complexidade 1)™(c,,) foram obtidos consi-
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derando os distintos valores dos indices de sensibilidade e resultaram no disposto da
Tabela 6.18.

Tabela 6.18 - Complexidade ™°“(¢,v.) do MCC com controlador PID de acordo com método de
anélise de sensibilidade.

p™(c,v.) [ método

3,11 area

2,32 soma das diferencas

3,05 variancia condicional local
2,71 variancia condicional global

Considerando a sensibilidade observada em torno do caso-base otimizado, o método
da area e o método da variancia condicional local possuem maior representatividade
que o método da soma das diferencas devido ao maior nimero de casos considerados
para andlise. Quando estes métodos foram utilizados, a complexidade ™ (¢, v.)
atingiu valores aproximados a 3,1. Quando o método global foi aplicado, obteve-se
™ (e,7.) igual a 2,71, uma vez que os parametros relacionados ao controle foram
menos sensiveis na faixa de variagdo analisada (ver Tabela 6.1). Como havia mais
conexoes afetadas diretamente pelo sistema de controle em comparagao com a tensao
de campo V%, a relevancia destas conexoes recebeu valores menores e, portanto, o

valor da complexidade obtido foi menor.

A complexidade ¢™(c), obtida pela aplicagao da métrica proposta por Paiva (2016),
foi igual a zero. Como as conexdes deviam estar ativas para que o sistema estivesse
funcionando, a entropia calculada foi igual a zero, pois P(¢) = 1. Este resultado
justifica-se pela proposta das métricas ¥"“(c) e ¥"™(¢,7.) de serem aplicadas a
sistemas em operacao. Assim a complexidade pode ser calculada somente a partir
da dinamica dos sistemas, ou seja, das conexoes estabelecidas durante periodo de

tempo.
6.2.2 Complexidade do sistema de desenvolvimento de startups

O sistema de desenvolvimento de startups (SDS) foi modelado como conjunto de
classes das empresas nascentes, ou seja, empresas em pré-aceleragao, aceleracao e
pés-aceleragao (ou graduadas). As conexoes estabelecidas por cada startup deste sis-
tema foram definidas como: startup-diagndstico para as empresas em pré-aceleracao,
startup-avaliacao de desempenho e startup-avaliacao de pitch para as empresas em
aceleracdo e startup-acompanhamento para as empresas graduadas, como apresenta
a Figura 6.20.
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Figura 6.20 - Modelo das conexdes do sistema de desenvolvimento de startups, pardametros de entradas
e variavel de saida utilizados para célculo de complexidade.

A fim de calcular a complexidade do SDS, as probabilidades das conexdes P(c)
foram definidas com base nos estudos de Roman (2017). Considerou-se o nimero de
empresas em cada classe do SDS em relacao ao total de empresas de seu portfélio,

de forma que os valores de P(c) pudessem ser calculados e dispostos na Tabela 6.19.

Tabela 6.19 - Probabilidades das conexdes P(c) do sistema de desenvolvimento de startups.

conexao ¢ ‘ P(c)
startup-diagnéstico 0,770
startup-avaliagdo de desempenho | 0,065
startup-avaliagdo de pitch 0,065
startup-acompanhamento 0,100

As startups que formaram o portfélio do SDS podiam estar em estagios diferentes de
desenvolvimento. No sistema real, a medida que as startups avangam no processo de
aceleracgao, elas requerem menos esforgos da aceleradora, pois conquistam mercado e
adquirem autonomia. Logo a relevancia das conexdes foi modelada a fim de compre-
ender a sensibilidade de maior nimero de parametros nas conexoes da pré-aceleragao

e menor, nas conexoes da poés-aceleragao, como disposto na Tabela 6.20.

Tabela 6.20 - Relevancia v, das conexdes do sistema de desenvolvimento de startups.

conexao ¢ relevancia ~.
startup-diagnéstico Spe + Sp, + Sq,,
startup-avaliagdo de desempenho | Sy + Sg,
startup-avaliagdo de pitch Spen + Sap
startup-acompanhamento Sgp
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Na Tabela 6.20, o indice de sensibilidade do parametro gestao de portfélio S, esta
presente na relevancia de todas as conexoes. Os indices do perfil dos empreendedores
Sy, e perfil das startups S, fazem parte da relevancia da conexao startup-diagnéstico,
enquanto os indices de sensibilidade do parametro desempenho S, participa da
relevancia da conexao startup-avaliacdo de desempenho e do parametro nota da

banca de pitch S, , da conexao startup-avaliacao de pitch.

Como os indices de sensibilidade obtiveram valores distintos de acordo com o mé-
todo aplicado, os valores de relevancia das conexdes também variaram. Consequen-
temente, a complexidade 1°%(c,~,) foi diferente para cada método de analise de
sensibilidade utilizado. A Tabela 6.21 dispoe a complexidade do SDS com 50, 100
e 300 startups. A complexidade 1°%(c,~.) aumentou com o aumento do nimero de
startups, pois as conexoes foram modeladas por startup, individualmente, descon-
siderando as conexodes entre elas. O modelo refere-se a representacao simplificada
do sistema, podendo ser ajustado a fim de englobar o intercimbio de informagoes,

produtos, pessoas entre as empresas do SDS.

Tabela 6.21 - Complexidade do sistema de desenvolvimento de startups de acordo com método de
andlise de sensibilidade.

deS (Cv A/C) ¢Sd5 (Cv ’YC) deS (Cv A/C) método de

50 startups | 100 startups | 300 startups | andlise de sensibilidade
52,13 96,29 293,52 area

48,30 95,83 298,48 soma das diferencas

63,12 119,22 369,25 variancia condicional local
57,76 117,16 349,33 varidncia condicional global

Na Tabela 6.21, a complexidade ¥*%(c, v.) obtida a partir da aplicagio do método de
variancia condicional global apresentou valores menores que os obtidos pelo método
da variancia condicional local e maiores que os valores obtidos pelos métodos da area
e da soma das diferencas. Dos métodos aplicados, o método de variancia condicional
global é o mais representativo, pois permite analisar casos em todo conjunto de

pontos viaveis.

Os valores de complexidade com base em conexdes ponderadas 1°%(c,~,.) foram
comparados aos valores de complexidade com base em conexdes 1°%(c). Os valores
de 1*®(c) foram iguais a aproxidamente 16 para o sistema com 50 startups, 32, para
o SDS com 100 startups e 97, para o sistema com 300 startups. Nos trés casos, a
complexidade com base em conexdes ponderadas 1/°%(c,.) foi aproximadamente

3,6x maior que a complexidade com base em conexoes 1*%(c).
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De forma hipotética, o sistema de desenvolvimento de startups podia ter apenas uma
startup. Para este caso, os seguintes cenarios podiam acontecer: a startup estar na
fase de pré-aceleragio, a startup estar na fase de aceleragdo ou estar graduada. Os
resultados encontrados referentes a complexidade 1°%(c,.) destes cendrios foram

dispostos na Tabela 6.22, considerando o método de analise de sensibilidade aplicado.

Tabela 6.22 - Complexidade 1/*%*(c, v.) do sistema de desenvolvimento de uma startup de acordo com
método de anilise de sensibilidade.

3% (¢, 7e) O3 (e,ve) | (e e) método de
pré-aceleracdo | aceleracdo | pds-aceleragdao | anilise de sensibilidade
0,96 1,41 0,61 area

0,95 1,41 0,61 soma das diferencas

1,29 1,27 0,71 variancia condicional local
1,19 1,32 0,69 variancia condicional global

Com excecao dos valores encontrados pela aplicagdo do método de variancia con-
dicional local, o maior valor de complexidade calculado refere-se a classe acelera-
¢ao, seguido dos valores referentes as classes de pré-aceleracao e de pos-aceleragao,
respectivamente. Estes resultados sao coerentes com as observacoes realizadas no
sistema real, em que a aceleradora necessita dedicar consideravel trabalho ao grupo
de empresas em aceleracao, por meio de mentorias, reunides e bancas para avaliar

mensalmente o desempenho e a evolugao das empresas.

Quanto a classe pré-aceleracao, a aceleradora condensa esforcos em eventos de pre-
paracao e selecao das equipes que desejam formar startups. Nesta fase, o perfil dos
empreendedores e a proposta de negocio sao avaliados, analisando competéncias in-
dividuais, capacidade técnica e coesao da equipe, somadas ao dominio que a equipe
possui em relacao a tecnologia, mercado, recursos e planejamento do negdcio pro-
posto. As empresas da classe pds-aceleragao necessitam apenas do acompanhamento

da aceleradora, pois geralmente possuem receitas recorrentes.
6.2.3 Complexidade do sistema de unidade de terapia intensiva

O sistema de unidade de terapia intensiva foi simulado considerando demanda por
leitos estimada a partir de dados reais, como apresentado no Apéndice C. A ocupagao
de leito na UTI depende do cumprimento de critérios regulados internacionalmente
para realizar a devida classificagdo do quadro clinico do paciente. Assim, a entrada
do paciente na UTT obedece fila de prioridades e somente ocorre quando ha recursos
disponiveis, ou seja, leito, insumos e equipe médica. A dindmica da UTI segue regras

e pode adaptar-se de acordo com a necessidade, atuando como sistema complexo.
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A aplicagdo da métrica de complexidade requer a definicdo dos valores de proba-
bilidade P(c) e de relevancia 7. das conexoes, de acordo com (5.8). O modelo de
unidade de terapia intensiva, apresentado na Figura 6.21, exibe as conexoes esta-
belecidas enquanto o paciente esta na fila ou durante sua permanéncia na UTI. As
probabilidades de conexao na fila foram definidas experimentalmente considerando
a prioridade de cada paciente, como disposto na Tabela 6.23. Neste caso, a probabi-
lidade experimental refere-se ao niimero de pacientes por prioridade na fila em cada

instante analisado em relagao ao total de pacientes na fila.

UTI
leito
NMigitos ——> insumos
Ninsumos ——> ’7
. ti
Mequipe —> paciente I
tx — .
o fila equipe
Hehegada ——> médica
evento
adverso

Figura 6.21 - Modelo das conexdes do sistema de UTI, parametros de entradas e varidvel de saida
utilizados para célculo de complexidade.

Tabela 6.23 - Probabilidades das conexdes P(c) do sistema da unidade de terapia intensiva referente a
fila para distintos casos-base.

12h 24h 36h
u u au

conexao ¢ P(c) | P(e) | P(c) | P(e) | P(e) | P(e)

48h 60h 72h
u u u

paciente prioridade 1-fila 0,11 0,02 0,06 0,21 0,33 0,34
paciente prioridade 2-fila 0,68 0,61 0,40 0,47 0,53 0,52
paciente prioridade 3-fila 0,10 0,16 0,19 0,14 0,07 0,06
paciente prioridade 4-fila | 0,10 0,17 0,29 0,15 0,07 0,07
paciente prioridade 5-fila | 0,01 0,04 0,06 0,03 0,01 0,01

Os valores das probabilidades referente aos recursos e aos eventos adversos, dispostos
na Tabela 6.24, foram estabelecidos em consonéancia com a configuragao do modelo,

o qual dispoe de 10 leitos, 100% de insumos, 105% da carga de trabalho da equipe

12h a24h a36h

u Y u Y u Y

médica e taxa de eventos adversos igual a 12% para os casos-base «

48h

al8h q80h ¢ o721 (ver Tabela 6.14), que diferem apenas pelo valor da taxa de chegada.
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Como existem 10 leitos no modelo proposto, a probabilidade de conexao do paciente
com um leito é 0,1, requerendo em média 0,09 dos recursos insumos e equipe.
Este valor 0, 09 refere-se a esperanga matemética da distribui¢ao uniforme U(6, 12),
encontrada empiricamente por meio de simulagoes do quantitativo de insumos ou
de carga de trabalho da equipe requerido por cada paciente. Quanto aos eventos
adversos, a probabilidade de conexao refere-se a taxa definida para o modelo e igual
a 0,12.

Tabela 6.24 - Probabilidades P(c) das conexdes do sistema da unidade de terapia intensiva referente
aos recursos e eventos adversos.

conexao ¢ probabilidade P(c)
paciente-leito 0,10
paciente-insumos 0,09
paciente-equipe médica 0,09
paciente-eventos adversos 0,12

A relevancia 7. das conexoes foi definida com base nos indices de sensibilidade
dos parametros. Para tanto, procedeu-se a analise de qual ou quais parametros
influenciavam diretamente a conexao em questao. A partir desta analise, . recebeu
o valor dos indices de sensibilidade de acordo com disposto na Tabela 6.25. Estes

valores variam para os distintos casos-base, como disposto na Tabela 6.16.

Tabela 6.25 - Relevancia 7. das conexdes do sistema da unidade de terapia intensiva.

conexao ¢ relevancia .
paciente-fila Suchegada
paciente-leito Snieitos

paciente-insumos

Sninsumos

paciente-equipe médica Sncqmm

paciente-eventos adversos Smw

Uma vez definidas a probabilidade P(c) e a relevancia 7. das conexdes, a comple-
xidade 1“*(c,v.) pode ser calculada aplicando (5.8). Os resultados obtidos estao
dispostos na Tabela 6.26, juntamente com os valores de complexidade ¥**(c). Tanto
YU (c) quanto ¢¥"*(c,.) sdo calculadas a partir da dindmica do sistema no que se
refere s conexdes, contudo 1% (c,v,) atualiza 1"¥(c), pois baseia-se em conexdes
ponderadas por sua relevancia 7., dada por indices de sensibilidade. Desta forma,
a influéncia de alteracoes dos pardmetros no desempenho do sistema pode ser in-

tegrada a métrica de complexidade, tornando-a mais abrangente por considerar a
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relacao entre as partes e o todo.

Tabela 6.26 - Valores de complexidade com base em conexdes 1)“!'(c) e em conexdes ponderadas
¥ (c, v, ) referente a distintas situacdes de demanda do sistema de UTI.

caso-base ‘ YU (c) ‘ T (R

a2k 100,47 153,42
a24h 38,65 62,34
albh 13,06 20,30
aish 8,47 12,70
afoh 6,67 9,63
alzh 5,65 7,77

A complexidade ponderada por conexdes 1“*(c,~,) apresentou valores maiores que
" (c), como disposto na Tabela 6.26 e apresentado na Figura 6.22. O comporta-
mento de " (c) e 1" (c,v.) assemelha-se a curva exponencial, com aumento consi-
derével para os casos de sobrecarga (até 670%) em relagao ao caso de regularidade,
a36h e diminuigao gradativa para os casos de ociosidade (até 62%). Ressalta-se que
a complexidade de cada caso-base corresponde a média dos valores de complexidade

obtidos em 100 replicagoes da simulacao.
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Figura 6.22 - Comparacio entre medidas de complexidade com base em conexdes ¢)“*/(c) e em conexdes
ponderadas ¢“*(c,.) referente a distintas situacdes de demanda do sistema de UTI.
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O valor de complexidade 1"*(c,~,) foi obtido utilizando (5.8), em que a primeira
componente cp; refere-se ao somatorio das relevancias das conexoes 7. e a segunda
componente cpy refere-se ao somatério de —P(c) - log, P(c), as quais correspon-
dem & sensibilidade do sistema e a entropia, respectivamente. Os valores das duas

componentes estao dispostos na Tabela 6.27.

Tabela 6.27 - Valores das componentes da complexidade 1)“*(c, v.) referente a distintas situacdes de
demanda do sistema de UTI.

caso-base ‘ cp1 ‘ cp2 ‘ (e, ve) ‘ %
a2k 52,95 | 100,47 153,42 1,90
a24h 23,69 | 38,65 62,34 1,63
ajbh 7,24 13,06 20,30 1,80
aish 4,23 8,47 12,70 2,00
afoh 2,96 6,67 9,63 2,25
al2h 2,12 5,65 7,77 2,67

Na Tabela 6.27, o valor de cps é maior que de cp, para todos os casos-base analisados.

A componente cp, relativa a entropia é 1,90 e 1,63 vezes maior que a componente

12h ¢ 24 respectivamente, e 1,80 vezes

36h
U

cp relativa a sensibilidade no que tange a «

maior quando se analisa o caso-base otimizado, a>°". Embora os valores da relagao

cp2
cp1

complexidade ¢*(c,.) distanciam-se. Para os casos-base de ociosidade, os valores

sejam proximos para o caso otimizado e os casos de sobrecarga, os valores de

de complexidade sao proximos, contudo ¢ps € o dobro ou mais que o dobro de ¢p;.

A relacido 22 representa o custo em termos de entropia para cada unidade de sen-
Ccp1

24h
u

re-

sibilidade. Na Tabela 6.27, os menores valores de % referem-se aos casos-base «

36h 36h 24h

e a; ", sendo que ;" apresenta valores de cp; e cps menores que os de a; ",

forcando sua definicdo como caso-base otimizado. Contudo, considerando estudos

realizados utilizando dados reais e apresentados no Apéndice C, a configuracao do

24h
u

da UTI na fila, préoximo ao valor simulado ny = 56,70 para o caso-base «
disposto na Tabela B.2.

sistema de UTI assemelha-se a a*", em que 70 pacientes em média aguardam leito

24h

U )

como

6.3 Avaliacao dos sistemas com base na complexidade natural

A complexidade natural proposta neste trabalho consiste da totalidade do sistema
em interacao, tanto interna quanto externa, de forma coerente com a natureza dele.
Assim, cada sistema deveria atuar em faixas adequadas de operagao, evitando o

6cio ou o excesso de trabalho. Com base nestas consideragoes, valores de complexi-
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dade superiores ou inferiores a complexidade natural podem indicar sobrecarga ou
ociosidade do sistema, respectivamente, como afirma a hipétese basica. Nos mode-
los analisados, o método da area apresentou-se razoavel para calculo dos indices de
sensibilidade e, posteriormente, das relevancias das conexoes. Logo o valor de com-
plexidade natural pode ser obtido quando as anélises de sensibilidade e de entropia

do sistema foram realizadas a partir do caso-base otimizado.

De acordo com a Tabela 6.18, o sistema do motor de corrente continua apresentou

0
p

startups apresentou ¥:%(c,7.) = 52, 13 para sistema com 50 startups, ¥:%(c,7.) =

Ymec(e,y.) = 3,11 referente ao caso-base «) e o sistema de desenvolvimento de
96, 29 para sistema com 100 startups e 5% (c,v.) = 293,52 para sistema com 300

startups, de acordo com Tabela 6.21, referente ao caso-base a,. Para o sistema de

36h

UTI, a configuracao otimizada corresponde ao caso-base a,

, em que o sistema
de UTI atuou em sua complexidade natural, 1*“*(c,~,.) = 20,3, de acordo com a

Tabela 6.26.

O modelo do sistema de unidade de terapia intensiva foi escolhido para verificacao
da hipotese deste trabalho, por se tratar de modelo que simula sistema real e por
ser condicionado a distintas demandas. Assim, os casos-base foram determinados
conforme atividade do sistema: baixa, adequada e alta, caracterizando situagoes de
ociocidade, regularidade e sobrecarga do sistema, respectivamente. Considerou-se
que o sistema atuaria adequadamente quando sua configuracao estivesse otimizada,
logo valores abaixo ou acima da ¥"“"(c,~.) = 20,3 poderiam indicar desempenho
insatisfatorio da UTI.

A complexidade natural foi proposta como nivel de complexidade do sistema em
que ele exerce sua funcao com alto desempenho e atinge seu objetivo. Ao analisar a
Figura 6.23, verifica-se que o desempenho maximo obtido, 1, igual a 74%, refere-se

ao cendrio com taxa de chegada N(36,4), ou seja, a cada 36 horas em média chega um

36h

20" a complexidade foi

paciente a UTI com desvio padrao igual a 4. Para este caso, «
relativamente baixa. O comportamento do desempenho em relacao a complexidade

¢é apresentado na Figura 6.24.

Considerando a taxa de chegada da configuragdo otimizada como referéncia, se a
demanda de atendimento na UTI aumentasse, o sistema ficaria sobrecarregado e se
diminuisse, o sistema ficaria ocioso. Assim, para médias da taxa de chegada inferiores

a 36h, o valor de complexidade cresce consideravelmente devido ao aumento das

24h

24k e 56% para al?h. Para

conexodes na fila e o desempenho decresce: 64% para «

médias da taxa de chegada superiores a 36h, embora os valores de complexidade
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Figura 6.23 - Complexidade com base em conexdes ponderadas 1/*(c,~.) e desempenho da UTI 7,
referente a distintas situacdes de demanda do sistema.

48h

u Y

diminuam, pode-se observar que os valores de desempenho também: 68% para «
62% para a5 e 57% para a’?". Nestes casos, parte dos recursos disponiveis nio é

utilizada, implicando em custo de manutencao.

Esta analise inicial dos resultados reforca a hipdtese levantada de que se a com-
plexidade natural representa nivel de atividade adequado para o sistema, entao
o sistema estd ocioso quando apresenta complexidade inferior a sua complexi-
dade natural e estd sobrecarregado quando apresenta complexidade superior a
sua complexidade natural, dado por (6.2). A partir do teste de hipdtese, as diferen-
¢as observadas em termos de complexidade quando a UTI atua fora da condicao de

regularidade foram verificadas.

Y <, = ociosidade (6.2)
W >, = sobrecarga '

Com base no comportamento das curvas apresentado nas Figura 6.18 e Figura 6.23,
considerou-se que a sobrecarga, regularidade e ociosidade do sistema de UTT seria
caracterizada por taxa de chegada de paciente entre i) 12h e 29h, ii) 30h e 42h e

iii) 43h e 72h, respectivamente. A fim de gerar as amostras correspondentes a estes
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grupos, realizou-se interpolacao cibica que obteve o melhor ajuste, considerando o
comportamento da curva na cor azul da Figura 6.23. O tamanho de cada amostra
foi igual a 60, de forma que ao todo foram gerados 180 valores de complexidade
no intervalo entre 7,76 e 153,42. As estatisticas descritivas de cada amostra estao

dispostas na Tabela 6.28.

Tabela 6.28 - Estatistica descritiva da complexidade das amostras referentes as condices de atividade
do sistema de UTI.

P (e, ve) YU (e, ve) YUt (e, ve)
estatistica ociosidade | regularidade | sobrecarga
média 10,41 21,94 87,91
desvio padrao 1,98 6,42 33,88
minimo 7,76 14,21 39, 37
maximo 13,78 35,74 153,42

A fim de realizar teste estatistico paramétrico, inicialmente o teste de normalidade
foi aplicado aos dados amostrais. Utilizando o teste de Kolmogorov-Smirnov, os va-
lores de ¥*(c,v.) em condigdo de ociosidade e de sobrecarga aproximaram-se de
distribuicao normal, pois o valor-p calculado foi igual a 0,165 e 0,200, respecti-
vamente. Assim, a hipétese nula de que a distribuicdo dos dados aproxima-se de
distribui¢io normal foi mantida. Os dados amostrais de "% (c,v.) em condicao de
regularidade nao se aproximaram de distribuicao normal, pois o valor-p foi igual a

0,037, ou seja, menor que 0,05 e portanto a hipétese nula do teste de normalidade
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foi rejeitada.

Com base nos resultados do teste de normalidade, realizou-se o Teste-t para uma
amostra, a fim de comparar os dados em condicao de ociosidade ou de sobrecarga
com o valor de complexidade natural, 1)**(c,~.) = 20, 3. A hipdtese nula foi rejeitada
para ambos os casos, com valor-p igual zero. Considerando nivel de significancia de
0,05, o valor-t observado foi igual a —38,62 para o caso de ociosidade, enquanto
o valor-t critico é —2,66 e o valor-t observado foi igual a 15,46 para o caso de

sobrecarga, enquanto o valor-t critico é 2, 66.

Como a amostra em condicao de regularidade nao se aproximou da distribuigao nor-
mal e ao aplicar o teste de normalidade Shapiro-Wilk, somente a amostra em con-
di¢do de sobrecarga aproximaria desta distribuicao, considerou-se necessario aplicar
teste estatistico ndo-paramétrico, o teste Mann Whitney. A comparagao das amos-
tras independentes de ¢*(c,v.) em condigao de regularidade e ociosidade resultou
em valor-p igual a zero. O mesmo resultado foi encontrado quando comparada as
amostras independentes de 1“*(c,~,.) em condicao de regularidade e sobrecarga.
Portanto, em ambos os casos, a hipdtese nula foi rejeitada, corroborando a hipotese
béasica deste trabalho. Logo as diferencas dos valores de complexidade quando a UTTI

atua fora da condicao de regularidade foram significativas.
6.4 Discussao

A métrica de complexidade 9 (c,~,.) proposta integra caracteristicas diversas do sis-
tema, como configuragao, arranjo, desempenho e carga de trabalho. Ao utilizar os
indices de sensibilidade para ponderar as conexoes, o sistema ¢é analisado com base
na relagao das partes com o todo, combinando aspectos da sua dindmica interna (as
conexdes) e externa (variaveis de entrada). Além da métrica ¢(c,~.), este trabalho
propoe o conceito de complexidade natural de sistema, que se apresenta como
referéncia justa e razoavel para avaliar os sistemas: justa no sentido do sistema ser
eficaz e razoavel no sentido do sistema ser adequadamente eficiente, atuando sem

sobrecarga.

Ao usar a complexidade natural como referéncia, verificou-se que a redugao da com-
plexidade (¢, ~,.) ocorreu quando os recursos foram devidamente utilizados ou es-
tavam ociosos e o aumento da complexidade 1(c,~.) decorreu de sobrecarga do

sistema, dado por:
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complexidade |  desempenho | = ociosidade
complexidade | desempenho! = complexidade natural (6.3)

complexidade T desempenho | = sobrecarga

Observou-se que a complexidade saturou para cendrios com baixa demanda dos
recursos, indicando custo em manter o sistema ocioso. No sistema de UTI, o valor
de ¥ (c,~.) = 20,3 constituiu o inicio de saturagdo da complexidade, o que nos
conduz a hipotese de que a complexidade natural seja a complexidade minima

do sistema em atividade regular, nem ocioso e nem sobrecarregado.

Nos sistemas modelados por entidades, recursos e filas, o nimero de conexoes ativas
aumenta de acordo com a condi¢ao de operacao do sistema: ociosidade, regularidade
ou sobrecarga, nesta ordem. Assim a medida de complexidade com base em conexoes
ponderadas (¢, v.) pode refletir: i) configuragoes com recursos ociosos, ii) configura-
¢oes otimizadas, em que o sistema apresenta alto desempenho ou iii) configuragoes
com escassez de recursos, uma vez que a capacidade de atuagao do sistema nao
atende a demanda existente. Com base nos estudos realizados por Gomes et al.
(2019), cada configuragdo pode ser avaliada pela aplicagdo da relagdo R., dada

por:

desempenho

R, = (6.4)

complexidade

no qual R. representa o custo em termos de desempenho para cada unidade de

complexidade do sistema.

Se o sistema nao estiver sobrecarregado, o menor valor de R, é indicativo de quanti-
dade adequada de recursos. No sistema da UTI, os valores de desempenho para os
casos de ociosidade e de sobrecarga foram inferiores ao valor do desempenho para
o caso de regularidade, como apresentado na Figura 6.24. Assim, tanto cenarios de
sobrecarga quanto de ociosidade sao indesejados, porém os casos de sobrecarga sao

mais preocupantes.

De forma geral, o estado de satide dos pacientes que necessitam de cuidados inten-
sivos exige atendimento rapido, pois suas vidas podem estar ameagadas devido a
gravidade do quadro clinico apresentado. Assim, a presenca de fila expressiva de
UTT pressupoe desempenho comprometido e aumento da complexidade do sistema.

Quando ha fila e consequentemente pressao para liberagao de leitos, tende-se a dar
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alta a pacientes prematuramente, o que aumenta o retorno de pacientes a UTI. A
literatura indica que isto ocorre com maior frequéncia quando o uso dos leitos da
UTT ultrapassar 80%, dado por: (5.10) e (6.1), na modelagem utilizada para calculo
de desempenho da UTTI.

A métrica de complexidade (¢, ~.) abstrai aspectos relacionadas ao arranjo espacial
do sistema, dado por interagoes espago-temporais, de forma alternativa a métrica
proposta por Koorehdavoudi e Bogdan (2016), definida como o produto entre emer-
géncia e auto-organizacao, ambas caracteristicas calculadas com base na defini¢ao
de informagdo em falta (ou entropia) de acordo com Shannon (1948). A métrica
proposta ¥(c,7,.) captura o arranjo espacial em termos de conexdes e utiliza a con-
cepcao de entropia para quantificar a influéncia da incerteza dentro do sistema, a
qual é somada a influéncia da incerteza gerada por forgas externas calculada por

meio da analise de sensibilidade.

A analise de sensibilidade é indicada para integrar a métrica de complexidade, pois
mesmo parametros considerados menos importantes pela analise de incerteza, devido
a baixa variabilidade, podem conduzir a mudancas significativas na saida do modelo
(HAMBY, 1994). Assim a métrica de complexidade que se baseia em conexoes ponde-
radas por indices de sensibilidade é capaz de capturar o grau de complexidade do
sistema como a combinacao entre ordem e desordem, regularidade e aleatoriedade,
como discutido por Kurths et al. (1994).

Por exemplo, a aplicacao da métrica de complexidade ¥(c, ) utilizada no sistema
do motor de corrente continua com controlador PID, cujo modelo possui variaveis
continuas e tempo continuo, observou-se que quando o motor estava em operacao,
todas as conexoes estavam ativas com probabilidade de ocorréncia igual a 1, de
forma que a segunda parte da métrica ¥ (c,7.) em (5.8) era zero. Se qualquer co-
nexao estivesse inativa, o sistema nao funcionaria. Logo a incerteza no sistema foi
atribuida & mudanca nos pardmetros (tensao de campo e ganhos do controle), os

quais foram avaliadas por meio da analise de sensibilidade.

Este exemplo do motor de corrente continua indica que métricas como dimensao
fractal ndo poderiam ser usadas neste caso, devido a auséncia de padrdes geométricos
descritos no espaco de fase. Mesmo para outros tipos de sistemas, como o sistema de
desenvolvimento de startups e a unidade de terapia intensiva, a dimensao fractal nao
seria efetiva, uma vez que os arranjos observaveis durante a simulagao sao abstragoes
realizadas do sistema em operacao, que provavelmente nao teriam auto-similaridade.

Assim, a métrica proposta quantifica a complexidade relacionada a dinamica do
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sistema em diversos contextos.

A métrica de complexidade (¢, .) considera tanto a dificuldade de descrever o sis-
tema como seu grau de organizacao. A configuracao do sistema modelada em termos
de conexoes ¢é utilizada para descrevé-lo, enquanto o grau de organizacao é definido
pela relevancia das conexoes, dada por medidas de sensibilidade. Estas medidas
podem ser calculadas por métodos locais ou globais. Embora os métodos propos-
tos de andlise de sensibilidade utilizem abordagem local, os indices de sensibilidade
calculados distoaram nos resultados obtidos. Os indices calculados pelo método da
variancia condicional local foram os que mais se aproximaram dos valores encon-
trados pelo método global. Todavia o método da area apresentou-se adequado para
indicar parametros mais ou menos sensiveis, além de ser aplicado a contextos com

numero reduzido de cenarios para anélise.

Considerando a diversidade de métodos de andlise de sensibilidade existentes, so-
mados as metodologias propostas, recomenda-se desenvolver pesquisa sobre qual
método é mais indicado para compor a metodologia de calculo da complexidade
(e, v.). Se métodos globais forem aplicados, o tempo consumido na simulac¢ao dos
sistemas pode ser consideravel comparado a analise local, contudo esta andlise nao
é indicada se os valores-base dos parametros estiverem na regiao de instabilidade do
sistema. A analise de sensibilidade global pode resolver este problema, por compre-
ender regides de instabilidade e estabilidade do sistema analisado, de forma que
o impacto da nao-linearidade em toda regiao de operacao do sistema seja conside-
rada. Esta andlise estende-se a complexidade natural do sistema v,(c,v.), que pode

ser local ou global, dependendo do método de analise de sensibilidade utilizado.

Quando a complexidade natural calculada for local, é recomendado fazer estudo de
robustez para avaliar quao insensivel o sistema ¢ a mudanga nos parametros. No
sistema de UTI, por exemplo, os indices de sensibilidade dos parametros apresen-
taram valores entre 11 e 25 quando o sistema atuou em sua complexidade natural.
Estes valores indicam que todos os parametros sao relativamente sensiveis, de forma
balanceada. Neste caso, seria necessario avaliar se esta configuracao do sistema é
robusta bem como configuragoes distintas, porém proximas do ponto otimizado, a
fim de definir regiao de robustez, que seria também a regiao de complexidade natural

do sistema.

Embora a métrica de complexidade (c,,.) seja uma entre tantas outras, a con-
cepcao da complexidade natural dos sistemas destaca-se como tema para investiga-

¢oes futuras. As metodologias propostas e a utilizagao de 1, (c,~.) como referéncia
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apresentaram-se eficazes em sistemas a eventos discretos abertos, em que o tama-
nho da fila pode indicar carga de trabalho do sistema. Faz-se necessario verificar a
hipotese basica em outros tipos de modelo, com variavel e tempo continuos, variavel
continua e tempo discreto ou variavel e tempo discretos. Entende-se que o problema
de medir a complexidade seja andlogo ao problema de descrever o eletromagnetismo
antes das equagoes de Maxwell (LLOYD, 2001), contudo os estudos realizados pode-
rao ser unidos por metodologia a ser desenvolvida. A ideia de complexidade natural,
por exemplo, pode ser aplicada utilizando métricas distintas de complexidade de

sistemas.
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CAPITULO 7
CONCLUSAO

O conceito de complexidade natural de sistemas foi proposto neste trabalho
juntamente com métricas de andlise de sensibilidade e de complexidade de sistema.
Os sistemas estudados foram modelados em termos de conexbes e analisados com
base nos fluxos com o ambiente, a partir de variagoes nos parametros de entrada e
consequente impacto nas variaveis de saida. Assim, utilizando indices de sensibili-

dade, cada conexao foi ponderada de acordo com sua relevancia.

De forma geral, a andlise de sensibilidade pode ser utilizada com intuito de: i) quan-
tificar a sensibilidade dos parametros, ii) entender as relagoes entre os pardmetros
de entrada e a saida e iii) verificar a robustez da solu¢ao otimizada. Neste caso, es-
tudos sobre robustez podem contribuir para definir faixa de complexidade natural
do sistema, de forma que o sistema atue com eficicia e eficiéncia mesmo sofrendo

alguma alteragao.

Verificou-se que a medida de complexidade com base em conexodes ponderadas
(e, v.) englobou diferentes aspectos do sistema: arranjo (dado pelas conexdes),
configuragao (obtida por meio do ajuste dos pardmetros), desempenho (utilizado
como saida no calculo dos indices de sensibilidade que compuseram a relevancia das

conexdes) e carga de trabalho (verificada pelo nimero de conexdes).

Considerando a carga de trabalho do sistema como um todo, a hipdtese basica de que
o sistema estaria ocioso ou sobrecarregado se estivesse com nivel de complexidade
diferente da complexidade natural 1, (c,v.) foi corroborada. Complexidade inferior
a ¥n(c,v.) indicou ociosidade e complexidade superior a ,(c,,) foi indicativo de
sobrecarga do sistema. Com base no nivel de saturacao da complexidade, pode-se
afirmar que a complexidade natural é a minima necessaria para manter o sistema

em atividade regular e com desempenho elevado.
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7.3 Trabalhos futuros

Com base nos resultados deste trabalho, verificaram-se lacunas a serem respondidas

em trabalhos futuros, quais sejam:

a complexidade natural é a complexidade minima do sistema em atividade

regular para distintos sistemas,

e cxiste correlagao entre os picos e vales de complexidade e os parametros

mais sensiveis,

e 0 monitoramento do sistema utilizando a complexidade natural como re-
feréncia conduz a agoes de intervencao que modificam sua organizacao ou

configuracao,

e além de sistemas a eventos discretos, outros tipos de modelo (com varidvel
e tempo continuos, variavel continua e tempo discreto ou variavel e tempo
discretos) apresentam diferengas significativas dos valores de complexidade
quando o sistema atua em sua complexidade natural comparado a quando

estd ocioso ou sobrecarregado,

e a modelagem em termos de conexdes é capaz de apreender caracteristicas

internas dos elementos do sistema,

e a regiao de robustez da solugao otimizada define a faixa de complexidade

natural do sistema,

e as diferencas dos indices obtidos pelos métodos propostos de andlise de

sensibilidade sao significativas,

e qual método de analise de sensibilidade ¢ indicado para compor a metodo-

logia de calculo da complexidade (¢, ~.),
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além do desempenho, quais aspectos do sistema podem ser utilizados como
variavel de saida para realizar analise de sensibilidade e posterior calculo

da relevancia de cada conexao do sistema,

como a aplicagao de diferentes distribuigoes de probabilidade nos modelos

influencia na analise de complexidade,

a métrica de complexidade ¥(c,~.) retorna resultados coerentes tanto se

aplicada a sistemas naturais quanto produzidos por humanos,

a métrica de desempenho do sistema de unidade de terapia intensiva deve

penalizar a lotagao de cada unidade.
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APENDICE A
Estudos anteriores as metodologias propostas
A.1 Motivagao para proposta da complexidade natural dos sistemas

Estudos preliminares sobre complexidade de sistemas conduziram a metodologia
deste trabalho, particularmente a proposta de nivel de complexidade que seja natural
para cada sistema. Utilizando simulagdo a eventos discretos, a complexidade foi
medida em dois modelos distintos: i) centro de distribui¢ao e ii) centro médico,
retirados do trabalho de Paiva (2016). As medigoes foram realizadas a partir de
modelagem que se baseia em conexoes (Secao 3.4.1) e em quantidade de informagao
(Segao 3.4.2).

Como parte da analise desenvolvida, a sensibilidade dos parametros foi calculada em
torno do ponto dado pelo menor valor da relacao entre complexidade e desempenho.
A partir dos resultados obtidos, a métrica com base em conexoes pdde ser atualizada,

tendo sua acuracia melhorada por meio da andlise de sensibilidade.
A.1.1 Estudo de caso 1: centro de distribuicao

O modelo do centro de distribuicao consiste da logistica de entrega de produtos. Os
produtos vendidos sao separados em quantidade adequada de carga para transporte
no caminhao, que corresponde a uma ordem de entrega. Durante a operacao do cen-
tro de distribuigao, os seguintes passos sao executados: 1) as ordens de entrega sao
geradas e mantidas em fila, 2) quando o carregamento é liberado, o caminhao esta-
ciona na doca e o grupo de trabalhadores coloca a carga no caminhao, 3) encerrado
o carregamento, a doca e o grupo de trabalhadores sdo desalocados e o caminhao
realiza o transporte dos produtos ao destino, 4) o caminhdo retorna ao centro de

distribuicao.

O duracao de cada passo corresponde as distribuicoes de probabilidade:
Zy ~ Exp(120), Zy ~ N(100,30), Zs ~ U(120,240) e Z; ~ U(120,240), respec-
tivamente. A quantidade de recursos usados na simulacao variam de 1 a 10 docas,
1 a 15 caminhdes e 1 a 10 grupos de trabalhadores, compondo 1500 cendrios. A
simulagao foi executada para 180 dias por cenario, considerando 24 horas diaria-
mente de operacao. Nos cenarios simulados, a complexidade com base em conexoes
Y(e)d e o tempo de entrega t, foram calculados, em que ¢, corresponde ao tempo
decorrido desde o momento que a ordem de entrega foi gerada até o momento em

que os produtos sao entregues ao cliente.
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Os valores normalizados de t, e 1(c)° para todos os cenarios sio apresentados na
Figura A.1. Cada cenario representa dada configuracdo do sistema, caracterizado
pela combinagao dos recursos (docas, caminhdes e grupos de trabalhadores), nesta
ordem. Na Figura A.1, os picos de t. (em azul) correspondem as combinagoes em que
havia apenas um caminhao. A cada mudanca no nimero de docas, um caminhao era
usado durante 10 cendrios, levando aos maiores valores de ¢, e 1(c)* (em vermelho).
As oscilagdes que ocorrem entre valores de 0, 1 e 0, 3 de ¥(c)*! decorrem de alteragoes

no numero de caminhdes, indicando maior sensibilidade neste parametro do sistema.

1,2 T T T
1 2 3 t(-3 10
doca docas docas cd docas
Joli-18 115 1.1 ¥(0) 1..15 |
0 cami- cami- cami-
nhoes nhoes nhoes
1..10 1..10 1..10
rupos rupos rupos
0,8 grupos figrup grupos |

o
2]

e

o
~

o
o

tempo de entrega t e complexidade v,b(c)Cd

0 150 300 450 600 750 900
cenario

1050 1200 1350 1500

Figura A.1 - Medidas do tempo de entrega t. e de complexidade v(c)°? relacionadas aos cenérios do
centro de distribuicdo.

Ao analisar a Figura A.1, observa-se que quando o nuimero de caminhoes é > 6,
os valores de t, se aproximam de zero. Nos 1500 cenérios, a menor complexidade é
@Z)(c)“l = 0, 2768, que corresponde ao menor tempo de entrega e ao cendrio com o
nimero maximo de recursos disponiveis, conforme disposto na Tabela A.1. O maior
tempo de entrega ¢ t, ~ 340x maior que o menor tempo e corresponde a maior

complexidade e a0 menor niimero de recursos.

A medida de complexidade é caracterizada pela observacao do sistema como todo,
uma vez que as conexoes sao computadas nos diversos estados do sistema. Desta
forma, verificou-se que a relagdio R entre a medida de desempenho e a complexi-

dade, expressa por (A.1), pode sinalizar configuragoes 6timas ou otimizadas.
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Tabela A.1 - Indice RS como relacio entre tempo de entrega t. e complexidade 1(c)°?.

le [ ’(rZJ(C)Cd [ Rgd [ Ndoca [ Ncaminhao [ Ngrupo
2,81 - 102 0,277 0,007 10 15 10
3,15-102 | 0,686 | 0,003 2 6 2
9,46 - 107 | 2,778 | 0,222 1 1 1
9,46 - 10 | 0,617 1 10 1 10

Os valores minimos (em azul) e méximos (em vermelho) de t., ¥(c)* e R nor-
malizado estao dispostos na Tabela A.1 seguidos da respectiva configuracao, dada
pelo niimero de docas ngyeq, nimero de caminhées Negminkao € 0 NImMero de grupo de
trabalhadores n,4po. O menor valor de R% refere-se a t, = 3,15-10%, apenas 1, 12x
o valor minimo de ¢., enquanto o montante de recursos foi aproximadamente 72%
inferior ao cenario com ¢, minimo. O desempenho do sistema foi 300x maior do que
o pior caso e apenas 0, 11x menor do que no melhor caso. Isso mostra que o uso de
recursos foi otimizado, uma vez que o valor da razio R indica o menor custo em
termos de complexidade para cada minuto de permanéncia das entidades (ordens de

entrega) no sistema.

Na Tabela A.1, observa-se que o maior tempo de entrega t, refere-se aos cenarios com
apenas um caminhdo para entrega dos produtos, mesmo quando a quantidade dos
outros recursos (doca e grupo de trabalhadores) foi maxima: configuragao verificada
para R maximo. Este resultado conduziu a andlise de sensibilidade do sistema,

pois a escassez do recurso caminhio ocasionou impacto considerdvel em ¢, e 1(c)*.

A fim de realizar a andlise de sensibilidade, assume-se que a configuracao dada pelo
menor valor de R corresponde ao caso-base, como apresentado na Tabela A.2. Os
parametros do sistema sdo os recursos: doca, caminhao e grupo de trabalhadores. O
intervalo escolhido para variacao dos parametros limitou-se a valores entre —100%
a 100% do valor-base, dispostos na Tabela A.2. A complexidade v(c) foi a saida

considerada para calcular os indices de sensibilidade.

Tabela A.2 - Dados para anélise de sensibilidade do centro de distribuicdo.

parametro [ faixa de variacao [ valor-base

Ndoca 1—-14 2
Ncaminhao 1-—-12 6
Ngrupo 1-4 2
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Os indices de sensibilidade foram calculados utilizando o método da area (Se-
¢ao 5.1.1), que mede quanto a area entre a curva do parametro (dada pelo diagrama-
aranha) e o eixo-base representa em relacao a soma das areas de todos os pardmetros.
Antes de aplicar este método, dois intervalos foram escolhidos para analise. O pri-
meiro intervalo possui curvas de variacao de —100% a 100% e o segundo, refere-se

ao intervalo em que todos os parametros variam em torno dos valores-base.

O diagrama-aranha do centro de distribuigdo é apresentado na Figura A.2, em que
a safda do modelo ¢ a complexidade v(c)*’. Como observado no diagrama-aranha,
quanto menor a quantidade do recurso caminhao, maior a sensibilidade do sistema

as alteracoes neste parametro, especialmente entre —100% e —30%.

2
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S 145 |
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Figura A.2 - Diagrama-aranha do centro de distribuicdo para saida 1(c)°.

De acordo com os valores apresentados na Tabela A.3, o recurso caminhao apre-
sentou o maior indice de sensibilidade, igual a 82% para o intervalo [—1;1] e 64%
para o intervalo [—0, 5; 1], onde ha variagao de todos os parametros. A alteracdo de
valores deste parametro inferior a —30% do valor-base ocasionou alto impacto no
desempenho do sistema, situagdo em que havia menos de cinco caminhoes no centro

de distribuicao.

Tabela A.3 - Indice de sensibilidade dos pardmetros do centro de distribuicio para a saida P(e)ed.

intervalo [ Ssoca [ Sgaminhéo [ SSTUPO
[—1;1] 0,09 0,82 0,09
[=0,5;1] | 0,18 0,64 0,18

154



Os recursos doca e grupo de trabalhadores apresentaram os mesmos valores para in-
dices de sensibilidade, igual a 9% para o intervalo [—0,83; 1] e 18% para o intervalo
[—0, 5; 1]. Como pode ser observado na Figura A.2, estes recursos tém impacto pouco
expressivo na saida do modelo e apresentam comportamento linear. Isto ocorre de-
vido a dindmica do centro de distribuicdo basear-se, majoritariamente, no uso do

recurso caminhdo.

O caso-base para o centro de distribuicao, ou seja, 2 docas, 6 caminhoes e 2 grupos
de trabalhadores, pode ser considerado uma solugdo otimizada e robusta para a
mudanga de pardmetros entre —15% e 15%. Nesta faixa, a complexidade apresentou
baixa variacdo, 0,64 < ¥(c)* < 0,74, ou seja, o aumento ou a diminui¢ao de recursos

em uma unidade manteve os niveis de operacao adequada do sistema.

Utilizando o modelo do centro de distribuicao, aplicou-se ainda a métrica que se
baseia na quantidade de informacao (Segao 3.4.2). A Tabela A.4 apresenta a matriz
resposta do sistema com as agoes (entradas) e os objetivos (saidas), em que rf;l
corresponde a frequéncia de uso dos recursos do centro de distribuicao, as agoes
referem-se a utilizacao dos recursos e os objetivos referem-se a fases de operagao do

centro de distribuicao.

Tabela A.4 - Matriz resposta para o centro de distribuic3o.

agao/objetivo [ carregamento [ transporte
utilizar doca rf‘li 0
utilizar caminhao Tg‘f rgg
utilizar grupo de trabalhadores rg‘f 0

Todos os recursos (doca, caminhao e grupo de trabalhadores) estdao envolvidos na
realizacao do objetivo carregamento. Diferentemente do objetivo transporte, em que
apenas o recurso caminhao participa desta fase. Por isso, as frequéncias de uso dos

recursos doca e grupo de trabalhadores referente ao objetivo transporte sao nulas.

A Figura A.3 apresenta os valores normalizados de complexidade para 1500 cenérios
de simulagao do centro de distribuicao obtidos pela métrica de complexidade com

base em conexoes 1(c)* e em quantidade de informagao ¢ (H ).

Pode-se observar na Figura A.3 que a complexidade dada por ¥(c)* apresenta-se
mais adequada, pois estabelece padrao a cada ciclo de 150 cenérios e como um todo,
diferentemente de ¢ (H ). No padrdo de comportamento da medida de complexi-

dade com base em conexdes (), verifica-se decréscimo dos valores de picos de
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Figura A.3 - Comparacio entre medidas de complexidade v(c)°? e ¢)( H)°? para o centro de distribuic3o.

complexidade a medida que o niimero de recursos aumenta, em que casa ciclo corres-
ponde a certa quantidade de docas combinada a configuracoes de 1 a 15 caminhdes

e de 1 a 10 grupos de trabalhadores.
A.1.2 Estudo de caso 2: centro médico

O centro médico consiste no processo de cuidados médicos e procedimentos bésicos
que segue o seguinte fluxo: 1) os pacientes chegam ao centro médico, 2) os paci-
entes aguardam consulta, 3) os pacientes recebem o atendimento médico, 4) apés
a consulta, alguns pacientes sdo liberados e outros encaminhados para 5) realizar
procedimentos bésicos (receber medicagao ou fazer exames), 6) ap6s medicagao ou
exames, alguns pacientes sao liberados, outros, realizam novos exames ou tomam
mais medicamentos, retornando ao passo 5, e alguns deles esperam na fila para
voltar ao médico, 7) apds nova consulta médica, alguns pacientes sdo encaminha-
dos para exames complementares ou medicagao retornando ao passo 5, enquanto os

demais deixam o centro médico.

A simulagao do centro médico foi realizada de acordo com a dindmica de fluxo de

pacientes, em que eles: 1) chegam ao centro médico seguindo distribuigdo probabi-
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listica Z5 ~ Fxp(5), 2) aguardam consulta médica na fila @, 3) sdo atendidos pelo
médico por periodo dado por distribuicdo Zg ~ N(15,5), 4) depois da consulta,
1% dos pacientes sao liberados e 99% sdao encaminhados para 5) receber cuidados
bésicos, em que ba) 40% deles aguardam na fila Q)2 para receber medica¢ao e 5b)
60% deles aguardam na fila ()3 para fazer exames médicos, 6) depois da medicagao
ou exames, 10% destes pacientes sao liberados, 40%, sao submetidos a novos exames
ou tomam mais medicacao retornando ao passo 5 e 50%, esperam na fila (), para
retornar ao médico; 7) apds consulta, 40% dos pacientes sao encaminhados a exa-
mes ou medicacao adicionais retornando ao passo 5 e os outros 60% deixam o centro
médico. O tempo de medicagio segue distribuicao probabilistica de Z; ~ N(20,5),
a duracao dos exames segue distribuigdo Zg ~ N(15,5) e a consulta de retorno ao

médico dura Zg ~ N(10,5). Os valores de tempo sao dados em minutos.

O nimero de médicos, técnicos e enfermeiros utilizados na simulagao variou de 3 a
8,2 a 10 e 5 a 15, respectivamente, compondo 594 cenarios diferentes. A simulagao
foi realizada por 180 dias por cenério, considerando 24 horas diarias de operagao. O
tempo gasto dentro do centro médico pelo paciente ¢, (em minutos) e a complexidade

()™ do sistema foram calculados para todos os cendrios.

A menor complexidade obtida em todos os cendrios, ¥ (c)" = 0,2407, ocorreu
quando o nimero maximo de recursos foi utilizado, ou seja, 8 médicos, 10 técni-
cos e 15 enfermeiros. A maior complexidade, ¥ (c)" = 0,8105, ocorreu quando
havia o niimero minimo de recursos, ou seja, 3 médicos, 2 técnicos e 5 enfermeiros,

consequentemente, longos tempos de espera.

A Figura A.4 apresenta os valores percentuais de utilizacao de recursos e a medida
de complexidade normalizada para todos os cenéarios. Pode-se observar que nos 200
cenarios iniciais, onde havia menos de 5 médicos, a utilizacdo deste recurso obteve
valores entre 0,9 e 1. Os picos de complexidade ocorreram sempre que o nimero de
médicos foi aumentado, mas o niimero de enfermeiros e o nimero de técnicos foram

minimos, causando aumento no tamanho das filas Q5 e Q5.

No cenario de menor complexidade, o tempo que os pacientes ficaram no centro
médico foi de aproximadamente 14,9; 58,7; 71,13 e 74,07 minutos para aqueles
que safram: i) sem exame ou medicagao, ii) depois de fazer os exames e/ou tomar
medicacao, iii) apds retorno ao médico e 4) apds todos os procedimentos, respec-
tivamente. Para o cendario com maior complexidade, os tempos foram de 774, 68;

1032, 20; 1191, 25 e 1128, 28 minutos, respectivamente, devido ao tempo nas filas.
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Figura A.4 - Utilizac3o de recursos e a complexidade v (c)“™ relacionados aos cendrios do centro médico.

Considerando a relacao entre as medidas de desempenho e de complexidade para o
centro médico, dada por (A.2), os valores minimo (em azul) e maximo (em vermelho)

de t,, ¥(c)*™ e RY™ normalizado foram obtidos e estao dispostos na Tabela A.5.

(A.2)

Tabela A5 - indice RZ™ como relagdo entre tempo no centro médico t,, e complexidade ¥ (c)“™

tp ‘ w(C)cm ‘ R™ ‘ Nmédico ‘ Ntécnico ‘ Nen fermeiro
5,34 - 10T 0,252 0,082 8 10 13
5,59 - 10T 0,241 0,089 8 10 15
5,82 10T 0,359 0,062 7 7 5
1,16 - 103 0,493 0,908 3 3 15
1,03-103 0,811 0,490 3 2 5
1,06 - 103 0,410 1 3 8 15

Na Tabela A.5, observa-se que o valor minimo de RS, igual a 0,062, representa

quantidade reduzida de recursos comparado a outros cenarios com valores mini-
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mos de t, and 1 (c)*". Mesmo com menos recursos, o sistema atingiu desempenho
satisfatorio, apenas 0,089x maior que ¢, minimo. A complexidade minima foi ob-
tida quando o niimero de recursos foi maxima e a complexidade maxima, quando o
ntmero de recursos foi minima. Os maiores valores de todas as varidveis foram en-
contrados quando o nimero de médicos foi minimo, indicando este parametro como

0 mais sensivel no sistema.

A indicacao deste parametro como mais sensivel pode ser verificada pela andlise de
sensibilidade. Assumiu-se a configuracao dada pelo menor valor de RS™ como caso-
base, tomado como referéncia para determinagao da faixa de variagao dos parame-
tros: valores entre —100% a 100% do valor-base de cada parametro, como disposto
na Tabela A.6. O calculo dos indices de sensibilidade foi realizado considerando a

complexidade ¥ (c)“™ como saida do modelo.

Tabela A.6 - Dados para analise de sensibilidade do centro médico.

parametro [ faixa de variagao [ valor-base

Mmédico 3-8 7
Niécnico 2-10 7
Nenfermeiro 5—10 5

A andlise de sensibilidade foi desenvolvida a partir da aplicacdo do método da area
(Segao 5.1.1). Os intervalos analisados foram definidos de acordo com os seguintes
critérios: i) intervalo compreendendo variacao dos pardmetros de —100% a 100%,
ii) intervalo abrangendo variagdo de mais de um pardmetro e iii) intervalo em que

todos os parametros variam.

Com base na simulagao do centro médico, a Figura A.5 apresenta o diagrama-aranha
com a saida do sistema igual & complexidade ¥ (c)“". Ao observar a Figura A.5, pode-
se ver que todas as curvas tém comportamento semelhante, isto é, a medida que o

nimero de recursos aumenta, os valores de ¥ (c)“™ diminuem.

Como apresentado na Tabela A.7, o recurso médico obteve os maiores indices de sen-
sibilidade quando dois ou trés parametros sofreram variagao no intervalo escolhido.
O indice S¢

médico
pardmetro variou e 46% para o intervalo [0;0, 14], referente a regiao de variagdo de
todos parametros. No intervalo de —100% a 100%, S&

C 1 a
ao indice Si picos

foi igual a 58% para o intervalo [—0,57;0,43] no qual mais de um

cdico fO1 igual a 40%, inferior
igual a 46%. Contudo, observa-se que a area da curva do pardme-
tro Nysenico © Maior que do parametro n,,¢q4ic0 devido ao alto impacto ocasionado no

sistema quando nimero de técnicos Ngenico foi minimo.
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Figura A.5 - Diagrama-aranha do centro médico para saida ¢(c)°™.

Tabela A.7 - Indice de sensibilidade dos pardmetros do centro médico para saida (c)°™.

intervalo [ St ) | Skinico | Sentermeiro
1,1 0,40 0,16 0,14
[-0,57;0,43] | 0,58 0,39 0,03
00, 14] 0,46 0,29 0,25

De acordo com a analise de sensibilidade, o recurso técnico é o segundo parametro
mais sensivel, com valores dos indices S%..;., iguais a 46%, 39% e 29% para os trés
contextos, respectivamente. Quanto ao parametro 7epfermeiro, Pode-se observar os
menores indices de sensibilidade, em que S¢, ;.. meir, Obteve valores inferiores a 26%.
Isto pode ser justificado pelo fato da faixa de variacao do pardmetro nep fermeiro S€T
iniciada em seu valor-base, podendo variar apenas de 0% a 100%, assim nao foi

analisada situacao de escassez do recurso enfermeiro.

Entre —15% e 20% de variacdo dos parametros, foi observado baixo impacto na
saida, 0,35 < ¥ ()" < 0,40, indicando robustez da configuragdo dada pelo menor
R™, ou seja, 7 médicos, 7 técnicos e 5 enfermeiros. No entanto, quando o nimero
de médicos foi minimo, a complexidade foi quase o dobro do valor 3 (valor da saida

correspondente ao caso-base).
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APENDICE B
Medidas para analise de sensibilidade do Sistema de UTI

Os dados apresentados referem-se as medidas das variaveis: niimero de admissoes
ne, tempo médio de internacao ts, nimero de pacientes na fila ny, nimero de leitos
em uso n; e desempenho da UTI n,,. Estas medidas foram obtidas por meio de

simulacao, considerando periodo de um ano.

Tabela B.1 - Medidas one-at-a-time para caso-base «}2" = (10; 1; 1,05; 0,12; 12).

u

Nieitos Tinsumos Nequipe lTeq Hchegada Na ls ng ny Nuti
[percentual] | [percentual] | [percentual] [hora] [dia]

1,00 1,05 0,12 12 35,06 | 10,32 | 336,44 | 1,00 | 0,32

1,00 1,05 0,12 12 102,84 | 10,24 | 294,89 | 4,43 | 0,48

10 1,00 1,05 0,12 12 175,91 9,45 246,33 | 9,31 | 0,56
15 1,00 1,05 0,12 12 198,27 9,94 233,30 | 9,82 | 0,49
20 1,00 1,05 0,12 12 195,95 9,95 232,06 | 9,76 | 0,50
10 0,15 1,05 0,12 12 37,23 10,19 | 334,19 | 0,64 | 0,32
10 0,25 1,05 0,12 12 44,86 9,80 328,17 | 1,74 | 0,36
10 0,50 1,05 0,12 12 103,00 | 10,08 | 288,86 | 4,49 | 0,49
10 0,75 1,05 0,12 12 153,01 9,70 259,39 | 7,24 | 0,62
10 1,00 1,05 0,12 12 180,36 9,75 243,35 | 9,30 | 0,56
10 1,25 1,05 0,12 12 177,05 9,89 241,12 | 9,34 | 0,55
10 1,50 1,05 0,12 12 178,92 | 9,78 | 240,83 | 9,34 | 0,55
10 1,75 1,05 0,12 12 183,13 | 9,55 | 241,38 | 9,34 | 0,56
10 2,00 1,05 0,12 12 174,00 | 10,09 | 244,89 | 9,34 | 0,54
10 1,00 0,15 0,12 12 35,37 | 11,04 | 334,50 | 0,62 | 0,30
10 1,00 0,25 0,12 12 43,40 9,76 327,88 | 1,72 | 0,36
10 1,00 0,50 0,12 12 105,18 9,67 288,09 | 4,40 | 0,49
10 1,00 0,75 0,12 12 155,23 9,48 257,04 | 7,22 | 0,62
10 1,00 1,05 0,12 12 185,17 9,94 240,81 | 9,30 | 0,56
10 1,00 1,25 0,12 12 186,30 9,40 236,64 | 9,31 | 0,57
10 1,00 1,50 0,12 12 185,18 9,48 241,59 | 9,32 | 0,56
10 1,00 1,75 0,12 12 182,88 9,57 241,86 | 9,31 | 0,56
10 1,00 2,00 0,12 12 180,25 9,68 241,34 | 9,31 | 0,56
10 1,00 1,05 0,12 12 176,41 | 9,94 | 246,62 | 9,31 | 0,55
10 1,00 1,05 0,15 12 173,13 10,09 | 243,98 | 9,31 0,55
10 1,00 1,05 0,18 12 153,99 | 11,30 | 258,91 | 9,29 | 0,52
10 1,00 1,05 0,21 12 147,41 | 11,88 | 262,95 | 9,28 | 0,50
10 1,00 1,05 0,24 12 131,90 | 13,21 | 269,98 | 9,25 | 0,48
10 1,00 1,05 0,12 4 181,40 | 9,70 | 723,62 | 9,33 | 0,43
10 1,00 1,05 0,12 6 177,61 9,87 543,04 | 9,32 | 0,48
10 1,00 1,05 0,12 9 182,62 9,57 352,80 | 9,32 | 0,53
10 1,00 1,05 0,12 12 180,36 9,69 243,35 | 9,31 | 0,56
10 1,00 1,05 0,12 15 178,63 9,75 169,66 | 9,30 | 0,58
10 1,00 1,05 0,12 18 180,67 9,69 120,18 | 9,27 | 0,60
10 1,00 1,05 0,12 21 188,98 9,22 83,60 9,25 | 0,62
10 1,00 1,05 0,12 24 191,68 9,11 57,76 9,20 | 0,64
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Tabela B.2 - Medidas one-at-a-time para caso-base 4" = (10; 1; 1,05; 0,12; 24).

u

Nieitos Ninsumos Nequipe tZea Hchegada Na ts nyg ny Nuti
[percentual] | [percentual] | [percentual] [horal [dia]

1 1,00 1,05 0,12 24 34,31 10,49 | 156,73 | 1,00 | 0,36
1,00 1,05 0,12 24 102,85 | 10,23 | 115,59 | 4,42 | 0,53

10 1,00 1,05 0,12 24 194,13 9,36 56,70 9,20 | 0,63
15 1,00 1,05 0,12 24 221,88 8,67 42,18 9,71 | 0,59
20 1,00 1,05 0,12 24 221,59 8,74 46,24 9,67 | 0,60
10 0,15 1,05 0,12 24 38,11 9,86 154,42 | 0,61 | 0,37
10 0,25 1,05 0,12 24 48,12 9,17 147,03 1,76 | 0,42
10 0,50 1,05 0,12 24 110,36 9,37 110,74 | 4,50 | 0,55
10 0,75 1,05 0,12 24 161,33 | 9,00 | 78,34 | 7,16 | 0,68
10 1,00 1,05 0,12 24 197,38 | 9,11 | 57,40 | 9,23 | 0,64
10 1,25 1,05 0,12 24 200,37 | 8,61 | 56,46 | 9,25 | 0,64
10 1,50 1,05 0,12 24 197,60 | 8,75 | 55,69 | 9,28 | 0,63
10 1,75 1,05 0,12 24 182,68 | 9,48 | 61,66 | 9,24 | 0,62
10 2,00 1,05 0,12 24 186,67 9,28 59,86 9,24 | 0,62
10 1,00 0,15 0,12 24 37,67 10,01 | 151,98 | 0,62 | 0,36
10 1,00 0,25 0,12 24 41,73 10,67 | 149,97 | 1,75 | 0,39
10 1,00 0,50 0,12 24 107,64 9,60 108,13 | 4,48 | 0,54
10 1,00 0,75 0,12 24 161,78 9,12 76,98 7,17 | 0,67
10 1,00 1,05 0,12 24 186,18 8,94 65,08 9,22 | 0,63
10 1,00 1,25 0,12 24 196,97 8,80 56,55 9,20 | 0,65
10 1,00 1,50 0,12 24 195,26 8,87 58,91 9,19 | 0,64
10 1,00 1,75 0,12 24 188,59 9,22 62,75 9,20 | 0,63
10 1,00 2,00 0,12 24 191,11 | 9,12 | 61,31 | 9,22 | 0,63
10 1,00 1,05 0,12 24 198,94 | 8,72 | 55,63 | 9,21 | 0,65
10 1,00 1,05 0,15 24 189,20 | 9,20 | 61,39 | 9,22 | 0,63
10 1,00 1,05 0,18 24 162,80 | 10,65 | 77,74 | 9,22 | 0,59
10 1,00 1,05 0,21 24 145,13 | 11,95 | 86,79 | 9,19 | 0,56
10 1,00 1,05 0,24 24 132,23 | 13,03 | 92,04 | 9,19 | 0,53
10 1,00 1,05 0,12 4 180,04 9,73 723,11 | 9,32 | 0,43
10 1,00 1,05 0,12 6 182,35 9,61 538,45 | 9,33 | 0,48
10 1,00 1,05 0,12 12 181,06 9,63 242,29 | 9,31 | 0,56
10 1,00 1,05 0,12 18 184,40 9,47 118,86 | 9,28 | 0,60
10 1,00 1,05 0,12 24 197,38 8,78 57,40 9,22 | 0,64
10 1,00 1,05 0,12 30 193,85 8,82 24,28 9,04 | 0,67
10 1,00 1,05 0,12 36 185,06 8,81 7,60 8,49 | 0,75
10 1,00 1,05 0,12 42 172,52 | 856 | 1,93 | 7,56 | 0,72
10 1,00 1,05 0,12 48 156,58 | 847 | 0,66 | 6,61 | 0,68
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Tabela B.3 - Medidas one-at-a-time para caso-base o3%" = (10; 1; 1,05; 0,12; 36).

Nieitos Ninsumos Nequipe tZea Hchegada Na ts nyg ny Nuti
[percentual] | [percentual] | [percentual] [horal [dia]

1,00 1,05 0,12 36 35,62 10,06 95,59 1,00 | 0,19

1,00 1,05 0,12 36 110,76 9,36 53,86 4,41 | 0,56

10 1,00 1,05 0,12 36 192,04 8,38 6,16 8,63 | 0,74
15 1,00 1,05 0,12 36 199,21 8,62 2,48 8,69 | 0,74
20 1,00 1,05 0,12 36 198,03 9,01 4,78 9,06 | 0,68
10 0,15 1,05 0,12 36 36,65 10,48 94,28 0,60 | 0,37
10 0,25 1,05 0,12 36 42,65 10,31 89,84 1,76 | 0,41
10 0,50 1,05 0,12 36 11453 | 896 | 47,33 | 4,44 | 0,57
10 0,75 1,05 0,12 36 165,96 | 8,60 | 19,07 | 7,02 | 0,70
10 1,00 1,05 0,12 36 195,94 8,63 4,96 8,76 | 0,72
10 1,25 1,05 0,12 36 187,74 | 874 | 743 | 870 | 0,72
10 1,50 1,05 0,12 36 184,91 8,94 10,16 8,79 | 0,71
10 1,75 1,05 0,12 36 186,99 8,86 8,03 8,76 | 0,71
10 2,00 1,05 0,12 36 190,62 8,59 5,97 8,65 | 0,74
10 1,00 0,15 0,12 36 38,14 9,79 94,34 0,60 | 0,38
10 1,00 0,25 0,12 36 43,27 9,96 89,64 1,72 | 0,42
10 1,00 0,50 0,12 36 117,19 8,87 47,05 4,46 | 0,58
10 1,00 0,75 0,12 36 173,72 8,34 16,02 7,09 | 0,71
10 1,00 1,05 0,12 36 194,40 8,52 5,561 8,67 | 0,74
10 1,00 1,25 0,12 36 188,34 8,87 9,76 8,84 | 0,70
10 1,00 1,50 0,12 36 188,58 | 884 | 9,13 | 8,86 | 0,70
10 1,00 1,75 0,12 36 191,48 | 857 | 6,11 | 8,70 | 0,73
10 1,00 2,00 0,12 36 192,71 | 853 | 6,13 | 8,70 | 0,73
10 1,00 1,05 0,12 36 190,64 | 859 | 6,87 | 871 | 0,73
10 1,00 1,05 0,15 36 176,19 9,45 12,43 8,85 | 0,68
10 1,00 1,05 0,18 36 164,15 | 10,31 | 18,25 | 9,02 | 0,64
10 1,00 1,05 0,21 36 159,27 | 10,68 22,05 9,10 | 0,62
10 1,00 1,05 0,24 36 146,69 | 11,68 28,53 9,04 | 0,60
10 1,00 1,05 0,12 4 178,50 9,89 353,18 | 9,31 | 0,53
10 1,00 1,05 0,12 9 176,62 9,92 726,49 | 9,31 | 0,43
10 1,00 1,05 0,12 18 189,66 9,19 116,12 | 9,27 | 0,61
10 1,00 1,05 0,12 27 201,66 8,56 34,87 9,17 | 0,66
10 1,00 1,05 0,12 36 195,94 8,33 4,96 8,61 | 0,75
10 1,00 1,05 0,12 45 162,44 8,32 0,81 6,82 | 0,70
10 1,00 1,05 0,12 54 139,39 | 836 | 055 | 568 | 0,65
10 1,00 1,05 0,12 63 117,48 | 8,68 | 0,50 | 4,90 | 0,60
10 1,00 1,05 0,12 72 103,23 | 907 | 050 | 4,45 | 0,57
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Tabela B.4 - Medidas one-at-a-time para caso-base o*®" = (10; 1; 1,05; 0,12; 48).

Nieitos Ninsumos Nequipe tZea Hchegada Na ts nyg ny Nuti
[percentual] | [percentual] | [percentual] [horal [dia]

1,00 1,05 0,12 48 36,63 9,96 66,15 1,00 | 0,40

1,00 1,05 0,12 48 114,35 9,02 22,25 4,38 | 0,57

10 1,00 1,05 0,12 48 154,10 8,10 0,68 6,23 | 0,68
15 1,00 1,05 0,12 48 155,16 8,50 0,51 6,48 | 0,68
20 1,00 1,05 0,12 48 155,20 8,83 0,58 6,81 | 0,68
10 0,15 1,05 0,12 48 39,97 9,67 64,14 0,62 | 0,39
10 0,25 1,05 0,12 48 38,57 10,84 62,30 1,68 | 0,41
10 0,50 1,05 0,12 48 112,53 | 8,85 | 19,86 | 4,37 | 0,58
10 0,75 1,05 0,12 48 147,56 | 8,68 | 3,07 | 6,22 | 0,66
10 1,00 1,05 0,12 48 155,12 | 832 | 085 | 6,44 | 0,68
10 1,25 1,05 0,12 48 152,88 | 862 | 0,71 | 6,60 | 0,68
10 1,50 1,05 0,12 48 152,88 | 866 | 0,72 | 6,63 | 0,68
10 1,75 1,05 0,12 48 153,52 | 856 | 0,73 | 6,57 | 0,68
10 2,00 1,05 0,12 48 153,00 8,78 0,74 6,79 | 0,68
10 1,00 0,15 0,12 48 35,19 10,58 65,33 0,61 | 0,38
10 1,00 0,25 0,12 48 44,08 10,11 59,67 1,76 | 0,42
10 1,00 0,50 0,12 48 118,35 8,46 17,82 4,40 | 0,59
10 1,00 0,75 0,12 48 150,22 8,41 1,88 6,17 | 0,67
10 1,00 1,05 0,12 48 155,55 8,58 0,63 6,57 | 0,68
10 1,00 1,25 0,12 48 154,64 8,39 0,64 6,45 | 0,68
10 1,00 1,50 0,12 48 155,27 | 8,04 | 0,60 | 6,17 | 0,68
10 1,00 1,75 0,12 48 153,74 | 8,65 | 0,88 | 6,64 | 0,68
10 1,00 2,00 0,12 48 154,57 | 857 | 0,59 | 6,57 | 0,68
10 1,00 1,05 0,12 48 152,64 | 893 | 094 | 6,93 | 0,68
10 1,00 1,05 0,15 48 154,03 9,19 0,78 7,21 | 0,69
10 1,00 1,05 0,18 48 149,88 9,99 1,39 7,74 | 0,69
10 1,00 1,05 0,21 48 14054 | 11,15 | 3,61 | 833 | 0,68
10 1,00 1,05 0,24 48 136,46 | 11,79 5,40 8,50 | 0,68
10 1,00 1,05 0,12 4 179,97 9,82 717,10 | 9,31 | 0,44
10 1,00 1,05 0,12 12 180,78 9,73 239,70 | 9,31 | 0,56
10 1,00 1,05 0,12 24 201,76 8,61 55,51 9,22 | 0,65
10 1,00 1,05 0,12 36 189,23 8,67 7,91 8,63 | 0,74
10 1,00 1,05 0,12 48 155,12 8,91 0,85 6,97 | 0,69
10 1,00 1,05 0,12 60 123,08 9,17 0,52 5,562 | 0,62
10 1,00 1,05 0,12 72 104,25 | 8,69 | 0,50 | 4,30 | 0,58
10 1,00 1,05 0,12 84 89,60 | 842 | 050 | 3,54 | 0,55
10 1,00 1,05 0,12 26 78,47 | 847 | 050 | 3,00 | 0,52
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Tabela B.5 - Medidas one-at-a-time para caso-base a8" = (10; 1; 1,05; 0,12; 60).

Nieitos Ninsumos Nequipe tZea Hchegada Na ts nyg ny Nuti
[percentual] | [percentual] | [percentual] [horal [dia]

1,00 1,05 0,12 60 37,70 9,48 46,81 1,00 | 0,41

1,00 1,05 0,12 60 110,06 9,11 6,59 4,29 | 0,57

10 1,00 1,05 0,12 60 124,64 8,52 0,50 5,08 | 0,62
15 1,00 1,05 0,12 60 124,78 8,58 0,50 5,16 | 0,62
20 1,00 1,05 0,12 60 125,34 8,55 0,50 5,16 | 0,62
10 0,15 1,05 0,12 60 40,79 9,27 45,33 0,61 | 0,40
10 0,25 1,05 0,12 60 49,65 | 890 | 37,57 | 1,74 | 0,45
10 0,50 1,05 0,12 60 115,07 | 831 | 553 | 4,23 | 0,59
10 0,75 1,05 0,12 60 122,75 | 880 | 0,71 | 5,20 | 0,61
10 1,00 1,05 0,12 60 125,03 8,64 0,52 5,18 | 0,62
10 1,25 1,05 0,12 60 124,30 | 895 | 051 | 544 | 0,62
10 1,50 1,05 0,12 60 122,94 | 849 | 050 | 503 | 0,61
10 1,75 1,05 0,12 60 125,31 8,39 0,50 5,06 | 0,62
10 2,00 1,05 0,12 60 124,38 8,42 0,50 5,03 | 0,61
10 1,00 0,15 0,12 60 38,40 9,94 46,30 0,63 | 0,39
10 1,00 0,25 0,12 60 41,31 10,47 42,90 1,72 0,42
10 1,00 0,50 0,12 60 106,41 9,01 7,07 4,25 | 0,57
10 1,00 0,75 0,12 60 123,23 8,66 0,62 5,12 | 0,61
10 1,00 1,05 0,12 60 122,91 8,54 0,51 5,16 | 0,62
10 1,00 1,25 0,12 60 123,05 8,62 0,50 5,13 | 0,61
10 1,00 1,50 0,12 60 123,69 | 865 | 051 | 518 | 0,62
10 1,00 1,75 0,12 60 124,00 | 851 | 050 | 513 | 0,62
10 1,00 2,00 0,12 60 124,00 | 852 | 0,50 | 5,09 | 0,61
10 1,00 1,05 0,12 60 124,37 | 864 | 050 | 518 | 0,62
10 1,00 1,05 0,15 60 124,09 | 9,09 | 050 | 548 | 0,62
10 1,00 1,05 0,18 60 123,30 9,85 0,52 6,01 | 0,62
10 1,00 1,05 0,21 60 120,89 | 10,44 0,58 6,37 | 0,62
10 1,00 1,05 0,24 60 122,33 | 11,55 0,83 7,21 | 0,63
10 1,00 1,05 0,12 4 179,55 9,74 717,01 | 9,33 | 0,43
10 1,00 1,05 0,12 15 176,28 9,95 176,02 | 9,29 | 0,57
10 1,00 1,05 0,12 30 194,34 8,86 25,37 9,15 | 0,66
10 1,00 1,05 0,12 45 165,01 8,50 0,69 7,06 | 0,70
10 1,00 1,05 0,12 60 125,03 8,49 0,52 5,11 | 0,62
10 1,00 1,05 0,12 75 98,19 9,04 0,50 4,22 | 0,56
10 1,00 1,05 0,12 20 83,66 | 901 | 050 | 348 | 0,53
10 1,00 1,05 0,12 105 7137 | 874 | 050 | 2,87 | 0,51
10 1,00 1,05 0,12 120 62,02 | 868 | 0,50 | 2,44 | 0,49
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Tabela B.6 - Medidas one-at-a-time para caso-base 2" = (10; 1; 1,05; 0,12; 72).

Nieitos Ninsumos Nequipe tZea Hchegada Na ts nyg ny Nuti
[percentual] | [percentual] | [percentual] [horal [dia]

1,00 1,05 0,12 72 36,11 9,90 36,64 1,00 | 0,40

1,00 1,05 0,12 72 98,68 9,09 2,54 3,94 | 0,56

10 1,00 1,05 0,12 72 104,24 8,44 0,50 4,12 0,57
15 1,00 1,05 0,12 72 103,96 9,06 0,50 4,46 | 0,57
20 1,00 1,05 0,12 72 101,80 8,54 0,50 4,09 | 0,57
10 0,15 1,05 0,12 72 39,22 9,46 34,23 0,60 | 0,40
10 0,25 1,05 0,12 72 43,93 9,66 29,28 1,70 | 0,44
10 0,50 1,05 0,12 72 9742 | 921 | 291 | 395 | 0,55
10 0,75 1,05 0,12 72 103,29 | 8,66 | 0,50 | 4,21 | 0,57
10 1,00 1,05 0,12 72 102,69 8,66 0,50 4,25 0,57
10 1,25 1,05 0,12 72 104,22 | 854 | 050 | 4,20 | 0,57
10 1,50 1,05 0,12 72 103,64 | 833 | 050 | 4,06 | 0,57
10 1,75 1,05 0,12 72 104,90 8,27 0,50 4,10 | 0,58
10 2,00 1,05 0,12 72 104,49 8,33 0,50 4,09 | 0,57
10 1,00 0,15 0,12 72 38,49 9,91 34,57 0,65 | 0,40
10 1,00 0,25 0,12 72 44,31 9,71 28,48 1,73 | 0,44
10 1,00 0,50 0,12 72 98,80 9,02 2,39 3,98 | 0,56
10 1,00 0,75 0,12 72 102,66 8,95 0,51 4,38 | 0,57
10 1,00 1,05 0,12 72 103,49 8,81 0,50 4,37 | 0,58
10 1,00 1,25 0,12 72 103,67 8,85 0,50 4,33 | 0,57
10 1,00 1,50 0,12 72 102,43 | 858 | 0,50 | 4,15 | 0,57
10 1,00 1,75 0,12 72 103,51 | 8,73 | 0,50 | 4,27 | 0,57
10 1,00 2,00 0,12 72 103,55 | 8,67 | 0,50 | 4,24 | 0,57
10 1,00 1,05 0,12 72 103,56 | 8,75 | 0,50 | 4,30 | 0,57
10 1,00 1,05 0,15 72 103,25 | 885 | 050 | 4,35 | 0,57
10 1,00 1,05 0,18 72 103,23 9,71 0,50 4,87 | 0,58
10 1,00 1,05 0,21 72 103,16 | 10,34 0,51 5,20 | 0,58
10 1,00 1,05 0,24 72 101,34 | 11,86 0,52 6,02 | 0,58
10 1,00 1,05 0,12 4 183,73 9,56 716,05 | 9,32 | 0,44
10 1,00 1,05 0,12 18 180,93 9,66 122,02 | 9,27 | 0,59
10 1,00 1,05 0,12 36 185,89 8,86 8,95 8,69 | 0,72
10 1,00 1,05 0,12 54 137,13 9,37 0,69 6,40 | 0,65
10 1,00 1,05 0,12 72 102,69 8,62 0,50 4,18 | 0,57
10 1,00 1,05 0,12 90 82,40 9,30 0,50 3,59 | 0,53
10 1,00 1,05 0,12 108 69,32 | 869 | 050 | 2,72 | 0,50
10 1,00 1,05 0,12 126 58,84 | 873 | 050 | 227 | 0,48
10 1,00 1,05 0,12 144 52,48 | 841 | 0,50 | 1,90 | 047

166



APENDICE C
Dados da demanda de vagas de unidade de terapia intensiva

Com intuito de verificar a demanda de vagas de unidade de terapia intensiva,
realizou-se levantamento de dados das solicitacoes de vagas pelo Sistema Unico de
Saude (SUS) em UTI localizadas em Goiania, capital do Estado de Goids. Durante os
meses de abril, maio, junho e julho de 2019, dados reais foram coletados diariamente
do sitio da Secretaria Municipal de Satide de Goiania-GO! referente a quantidade de
pacientes que aguardam por leito de UTI de acordo com a especialidade demandada

e o Municipio e Estado de origem do paciente.

Em média, a quantidade de pacientes demandando vaga em UTI neonatal, pediatrica
e adulto foi 7,41; 10,08 e 70, 72. A média total referente as trés especialidades foi de
88,21 pacientes em fila. A série historica da demanda pode ser vista na Figura C.1.
A analise dos dados reafirma a importancia da definicao de prioridade no momento
da triagem dos pacientes encaminhados aos cuidados intensivos, pois o nimero de
leitos existentes nao atende a atual demanda. Em alguns casos, o paciente evolui a

6bito enquanto aguarda um leito na UTI.

120 T
—— UTI neonatal
L —— UT]I pediatrica | |

105 —— UTI adulto
& 90 1
©
< a
$ 75%
<
.0
8 60 7
o
3
o 45 - 7
0]
IS
=}
c

0
11/abr ~ 30/abr 15/mai 31/mai 15/jun 30/jun  15/jul 31/jul
dia (referente a 2019)

Figura C.1 - Demanda de vagas em UTI localizadas na cidade de Goiania de abril a julho de 2019.

!Dados coletados entre 7:30 e 8:00 relativos & quantidade de pacientes aguardando
vagas de UTI divulgada no sitio da Secretaria Municipal de Saidde de Goidnia-GO:
http://www.saude.goiania.go.gov.br.
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O maior numero de pacientes aguardando vagas refere-se as cidades de Goiania e
Aparecida de Goiania, as duas maiores cidades de Goias, e ao Complexo Regulador
Estadual?(CRE). A demanda por leito em UTI neonatal, pedidtrica e adulto destas
cidades/CRE pode ser verificada por meio da Figura C.2.
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Figura C.2 - Origem da demanda de vagas em UTI localizadas em Goiénia de maio a julho de 2019:
(a) UTI Neonatal, (b) UTI Pediatrica e (c) UTI Adulto.

Quanto as solicitacoes de vagas de UTI neonatal e pediatrica, observa-se que a
cidade de Goiania possui demanda proxima da média total, resultante da demanda

apresentada por diversos municipios durante o periodo analisado. No que tange

2Complexo Regulador Estadual é o érgdo da Secretaria de Estado da Satide de Goids que tem
a funcao de regular e/ou intermediar os servigos do Sistema Unico de Satde, como as vagas em
leitos de internacdo, consultas e exames. O sitio do Complexo Regulador Estadual estd disponivel
em: http://crego.org.br.
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aos pacientes aguardando leito em UTI adulto, as cidades de Goidnia e Aparecida
de Goiania e o CRE apresentaram quantitativo predominantemente entre 10 e 30,

enquanto a média total foi de 70, 72.
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