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Fenômeno comum do nosso dia a dia, a incerte-
za está presente em todas as áreas do conhe-
cimento humano. Ela decorre de dados incom-

pletos, ambíguos ou inconsistentes, mas também 
é originária dos próprios métodos utilizados para 
a coleta desses dados (1). Em muitas situações, a 
incerteza implica na interpretação incorreta de da-
dos, mesmo quando são aplicados modelos estatís-
ticos de alto nível. Na área de saúde, por exemplo, 
problemas de classifi cação de dados inconclusivos 
resultam em diagnósticos errados (e.g., falso posi-
tivo) e no desperdício de tempo e dinheiro além de 
graves consequências para os pacientes. No am-
biente industrial, por sua vez, incertezas derivam 
de questões usuais como revisões em projetos, 
preços, custos e prazos, variabilidade nos tempos 
e indisponibilidade inesperada de recursos (2) e re-
presentam um impacto signifi cativo na estabilidade 
e no desempenho das organizações, por afetarem 
seus níveis de serviço e o uso efi ciente dos recursos 
produtivos (3).

Em problemas complexos que exigem inteligên-
cia – entendimento e capacidade de resolução e de 
adaptação ao novo –, a incerteza não deve ser igno-
rada. Sistemas inteligentes devem ser capazes de 
lidar com a incerteza, já que humanos raciocinam e 
decidem mesmo sem ter todas as informações ne-
cessárias (1). Na Pesquisa Operacional, modelos de 
programação matemática que incorporam incer-
tezas já existem há algum tempo. Dentre as abor-
dagens conhecidas estão a otimização estocástica 
e a otimização robusta. A primeira pressupõe que 
a distribuição de probabilidades dos fenômenos 
incertos é conhecida e, nesse contexto, cenários 
alternativos podem ser considerados simultane-
amente, ponderados por essas probabilidades. A 
otimização robusta, por sua vez, prescinde desse 
conhecimento, demandando do gestor apenas o 
intervalo dos parâmetros incertos, ou seja, todas as 
possíveis realizações dos parâmetros incertos das 
quais se deseja proteção. Esse tipo de modelagem 
tem como referência a análise do pior caso, ou seja, 
o plano gerado é submetido à realização dos valo-
res incertos mais desfavoráveis (um pior cenário).  

Tradicionalmente, modelos de otimização sob in-
certeza não usam de forma extensiva dados histó-
ricos para inferir sobre as funções de distribuição 
de probabilidade, ou mesmo para estimar o domí-
nio dos parâmetros incertos. Isso tem motivado o 
desenvolvimento de modelos de otimização orien-
tados a dados – os data-driven optimization models 
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–, ou seja, modelos em que a defi nição do conjunto 
de dados incertos se dá em função dos dados dis-
poníveis (4). Essa característica se torna particular-
mente interessante no contexto do Big Data, em que 
a disponibilidade de dados não é um problema. De 
fato, no ambiente industrial, por exemplo, grandes 
volumes de dados heterogêneos estão sendo gera-
dos e armazenados e têm potencial para a produ-
ção de conhecimento e para o desenvolvimento de 
ferramental analítico para melhorar o desempenho 
desses sistemas de produção (5). 

De mais a mais, técnicas de Machine Learning 
(Aprendizado de Máquina) têm sido aplicadas para 
analisar e extrair informações a partir de dados para 
apoiar a tomada de decisão (6). Mais especifi camen-
te, técnicas de aprendizado não supervisionado – 
para problemas em que se tem variáveis de entra-
da, mas não de saída – podem ser utilizadas para a 
condução de análises exploratórias de dados, úteis 
para a formulação de hipóteses sobre as causas e os 
fenômenos observados. Por outro lado, técnicas de 
aprendizado supervisionado – para problemas em 
que se tem tanto variáveis de entrada quanto de sa-
ída – podem ser adotadas para se estimar ou prever 
variáveis de interesse e precisar a variabilidade de 
parâmetros incertos a partir de uma base de dados 
histórica. A intenção dessas aplicações é delimitar a 
incerteza, descrevendo-a com mais precisão. 

Dentro dessa perspectiva, a associação da otimização 
sob incerteza com as técnicas do Machine Learning pos-
sibilita o desenvolvimento de aplicações data-driven, 
capazes de gerar soluções mais robustas que suas for-
mulações tradicionais (as não data-driven), porém me-
nos conservadoras. A ideia de robustez, no caso, é uma 
combinação entre resiliência, que indica estabilidade, e 
fl exibilidade, decorrente da capacidade de adaptação 
a eventos inesperados.  No contexto de planejamento 
da produção, por exemplo, um plano é dito robusto 
quando é capaz de manter o passo ou cadência na exe-
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as interrupções, sem perder a consistência (7). 
Por outro lado, o conservadorismo se refere 
à proteção mediante os fenômenos incertos 
(i.e., quanto mais conservadora, mais protegi-
da e inevitavelmente mais cara a solução). Em 
outras palavras, com as incertezas descritas 
de forma mais precisa, através do Machine Le-
arning, um modelo de otimização é capaz de 
gerar soluções mais aderentes e que repre-
sentem ganhos para as organizações. 

Em resumo, incertezas estão presen-
tes no nosso cotidiano e fazem parte do 
processo de tomada de decisão em inú-
meras áreas do conhecimento humano.                         
É preciso incorporá-las aos modelos ou sis-
temas que utilizamos para decidir. A com-
binação de técnicas advindas da Pesquisa 
Operacional (e.g., otimização estocástica 
e otimização robusta) com o ferramental 

estatístico inerente ao Machine Learning 
é um caminho promissor para a gestão 
das incertezas na tomada de decisão, so-
bretudo num momento em que, cada vez 
mais, há disponibilidade de dados em nos-
sos sistemas. Pensando nisso, iniciamos 
no INT um projeto de pesquisa intitulado 
“Planejamento da produção via otimização 
data-driven: combinando a programação 
matemática e técnicas de aprendizado de 
máquina”, que vem sendo desenvolvido 
por mim, Andréa Carvalho, e minha equipe 
de pesquisa, em parceria com os pesqui-
sadores Fabricio Oliveira (Aalto University 
– Finlândia) e Fernando Cyrino (PUC-Rio). 
Recém-aprovado pela FAPERJ, esse traba-
lho tem como objetivo gerar uma metodo-
logia para o desenvolvimento de modelos 
de otimização sob incerteza data-driven, 
que deverão apoiar a tomada de decisão 
no planejamento da produção. 


