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RESUMO

A gestdo de residuos vive atualmente um paradigma de otimizacdo dos seus processos, onde
as tecnologias de informag&o e comunicagédo (TIC) tém um papel cada vez mais preponderan-
te. No entanto, os custos associados a utilizacdo das TIC nos processos de recolha de residuos
sdo ainda muito elevados, logo é necessario elaborar estratégias para uma integragdo mais

sustentavel dessas tecnologias nesta industria.

No presente trabalho propde-se um modelo de apoio a decisdo de monitorizacdo em tempo
real das quantidades de residuos reciclaveis depositadas nos ecopontos tendo em vista a oti-
mizacdo das suas rotas de recolha. Dado o custo elevado de monitorizar todos 0s ecopontos
com recurso as TIC, o modelo desenvolvido baseia-se na analise de agrupamentos de ecopon-
tos com caracteristicas semelhantes, efetuando a monitorizacdo de uma amostra de cada clus-
ter em detrimento da monitorizacdo de todos 0s ecopontos. A incerteza associada a extrapola-
cdo dos dados das amostras para o total dos clusters leva a necessidade de se realizar uma
analise de risco com recurso a simulacdo de Monte Carlo para poder avaliar eficazmente os
beneficios desta solugdo. O modelo desenvolvido foi aplicado e validado com os dados cedi-

dos por uma empresa real.

PALAVRAS-CHAVE

Gestao de residuos reciclaveis, TIC, anélise de clusters, analise de risco, modelo de apoio a

deciséo.
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ABSTRACT

Waste management addresses nowadays a paradigm of optimizing its processes in order to
follow up efficiently the growth of recyclable waste production using at the same time infor-
mation and communication technologies (ICT). The costs associated to the implementation of
ICT in the processes of waste collection, even if enabling an optimization of the processes,
are high, hence it is necessary to develop strategies to a sustainable integration of those tech-
nologies in that industry.

In the present work it is proposed a decision support model regarding the monitoring of recy-
clable waste containers with ICT aiming to the optimization of the collection routes. The
model is based on the grouping of similar containers into clusters, and then monitoring a sam-
ple of each cluster, instead of monitoring all containers. The uncertainty associated to the ex-
trapolation of data from the samples to the clusters implies that a risk analysis (with Monte
Carlo simulation) must be carried out in order to effectively assess the benefits of the decision

support model when applied to a real case.
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“Pao suado, sabor redobrado. ”

Ditado popular
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CAPITULO 1. INTRODUCAO

1.1. ENQUADRAMENTO GERAL

De acordo com a Sociedade Ponto Verde (2016) 61% dos residuos reciclaveis foram recolhi-
dos e tratados em 2015. Na Figura 1.1 apresenta-se um grafico com a evolucédo entre 1998 e

2015 da quantidade de residuos reciclados recolhidos em Portugal.
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Figura 1.1 — Evolucao dos residuos reciclados recolhidos em Portugal entre 1998 e 2015.
(Sociedade Ponto Verde, 2016).

Da observacao do grafico é possivel depreender que a recolha de residuos reciclaveis em Por-
tugal tem vindo a crescer de ano para ano, havendo, contudo, ainda espacgo para evoluir. Po-

rém, sem uma recolha eficaz, pode transformar-se num problema de escala ainda superior.

Num estudo realizado por Gongalves (2014), foi identificado que na empresa de gestdo de
residuos Valorsul — que opera essencialmente na zona oeste de Portugal — a grande maioria
dos contentores de residuos reciclaveis — 0s ecopontos — eram recolhidos quando ainda néo
estavam aptos para a recolha (a Valorsul considera uma taxa de enchimento minima de

0,75/1,00 para considerar 0 ecoponto apto). Isto significa que sdo percorridos muitos quiléme-
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tros para recolher ecopontos com uma baixa taxa de enchimento, o que leva ao consumo de

recursos de forma ineficiente.

O mesmo autor verificou que a introducdo de Tecnologias de Informacdo e Comunicagdo
(T1C) nos ecopontos, nomeadamente um sensor de ultrassons, para medir 0 seu enchimento
em tempo real, poderia otimizar as rotas de recolha, evitando que ecopontos ndo aptos fossem
recolhidos. Porém, os custos de implementacdo de um sensor por ecoponto revelaram-se in-

viaveis.

Assim, é necessario identificar formas de realizar a monitorizacdo do enchimento dos ecopon-
tos com um método menos oneroso, podendo a solucdo passar pela monitorizacdo de alguns
ecopontos em detrimento de outros, extrapolando os resultados de uma amostra para o univer-
so total dos ecopontos a recolher. Essa extrapolacdo acarreta, naturalmente, riscos. Risco de
recolher um ecoponto que ndo esteja apto (com uma taxa de enchimento inferior a um paréa-
metro o), o que implica um acréscimo de quilometros percorridos sem recolher o peso espera-
do, e portanto, uma ineficiéncia na operagéo; risco de recolher um ecoponto que esteja sobre-
lotado (com uma taxa de enchimento superior a 100%), o que implica a ndo recolha de outros
ecopontos aptos por falta de capacidade do veiculo que recolheu mais quantidade do que o
previsto, para além de implicar um risco social e de saude e higiene publica grave pela sobre-
lotacdo dos ecopontos; risco de ndo recolher um ecoponto que esteja apto, o que terd como
consequéncia a sobrelotacdo do mesmo e as implica¢cdes ja mencionadas para o caso da reco-

Iha de um ecoponto sobrelotado.

Na escolha do tema para a presente tese foram ponderados varios fatores, incluindo a motiva-

¢do que os resultados deste projeto podem implicar.

A sustentabilidade ambiental é um fator fundamental de motivacéo para este trabalho — nu-
ma macroperspetiva — e que nos dias de hoje é um assunto que é altamente debatido. Os re-
cursos finitos do nosso Planeta fazem com que tenham de existir mecanismos de reaproveita-
mento que garantam a sustentabilidade das sociedades; o ambiente ndo é excecdo. A recicla-
gem de residuos € um processo que comecga na consciéncia de cada individuo, mas que apenas
tem resultados praticos se houver uma estrutura organizada de recolha e tratamento. Nesse
sentido, esta tese pretende dar o seu contributo para o0 melhoramento da forma como a recolha

de residuos reciclaveis é realizada.




Modelo de apoio a decisdo para a utilizagdo de TIC na otimizagédo
da recolha de residuos reciclaveis

Outro fator de motivacao € a identificacdo de uma solucdo com adequacéo a realidade das
empresas. O desenvolvimento de solucdes e de modelos de apoio a decisdo deve ter em conta
a realidade das empresas, desde a sua capacidade de investir num novo sistema, assim como a
integracdo dessas mesmas solugdes com os principios orientadores da cada organizagao. As
solucBes e modelos devem procurar uma aplicabilidade real nas empresas, pois s6 assim se

podera medir 0 Seu sucesso.
1.2. OBJETIVOS DA DISSERTACAO

Tendo em conta a problematica tratada neste trabalho e enquadrando-a com a realidade das

empresas, a presente dissertacdo tem como principais objetivos:

e Desenvolver um modelo que permita apoiar a decisdo de utilizacdo de TIC na otimi-
zacdo de residuos reciclaveis. Este modelo deve permitir decidir qual a dimenséo da
amostra de ecopontos que devem ser monitorizados através de TIC, tendo em conta o
trade-off entre o custo de utilizagdo das TIC e o0s riscos associados & ndo monitoriza-
¢do do universo de ecopontos.

e Aplicacdo do modelo de apoio a decisdo ao caso de estudo da Valorsul, analisando o
custo/beneficio de varios cenarios, incluindo a situacdo atual (sem monitorizacdo) e a

solucdo identificada por Gongalves (2014) (monitorizacao de todos 0s ecopontos).
1.3. ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

O tema desenvolvido nesta dissertacéo foi dividido em seis capitulos. O presente capitulo tem
carater introdutdrio, iniciando-se com um breve enquadramento geral do ambito deste traba-
Iho no dominio da gestdo de residuos, com uma descricdo da problematica de investigacao,
seguida de uma breve apresentacdo dos objetivos do trabalho e uma descrigdo da organizacédo

do documento.

No segundo capitulo fez-se uma reviséo bibliografica sobre o tema, com particular enfoque na
gestdo de residuos reciclaveis e na forma como esta se enquadra no panorama socioeconémi-
co atual e quais 0s meios existentes para a monitorizagdo do enchimento de contentores. Fez-

se ainda um levantamento de métodos de apoio a decisdo, terminando com uma abordagem a
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analise de clusters, por forma a identificar varios métodos que permitam auxiliar a construgédo

do modelo que se pretende desenvolver com esta tese.

No terceiro capitulo é explicada a metodologia de abordagem ao problema. No quarto capitu-
lo é detalhado 0 modelo desenvolvido para resolver a problematica identificada da monitori-
zagdo de ecopontos com recurso a TIC. O modelo recorre a uma analise de clusters para agru-
par os ecopontos, a uma anélise de dados para caracterizar as amostras e a uma analise de

risco para ter em conta as imprevisibilidades da operacao.

No quinto capitulo sdo apresentados os resultados da aplicacdo do modelo apresentado no
capitulo anterior a um caso de estudo real, o da Valorsul, realizando uma analise de cus-
to/beneficio por forma a comparar as solugdes obtidas pelo modelo de apoio a decisao propos-

to com outros cenarios ja estudados.

Por fim, no sexto capitulo sdo tecidas algumas conclus6es relativamente ao modelo de apoio a
deciséo desenvolvido bem como da sua aplicacdo ao caso de estudo. Séo ainda feitas algumas

consideracdes relativamente a perspetivas de trabalho futuro.
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CAPITULO 2. REVISAO DE LITERATURA

No presente capitulo procurou-se fazer uma recolha da informacdo existente sobre 0s assuntos
relacionados com a tematica abordada neste trabalho. Entendeu-se que a revisdo de literatura
deveria partir do geral — a gestdo de residuos reciclaveis — até ao particular, ou seja, as tecno-
logias de informag&o e comunicacdo existentes para a monitorizagao, assim como 0s modelos

de apoio a deciséo e a analise de clusters.
2.1. GESTAO DE RESIDUOS RECICLAVEIS

A gestdo de residuos €, de acordo com a Diretiva Europeia n.° 2006/12/CE, o conjunto de
atividades de recolha, transporte, valorizacao e eliminacdo de residuos, incluindo o controlo
destas operacbes e dos locais de descarga. Por sua vez, em Portugal, o Decreto-Leli
n.°178/2006 acrescenta a essa diretiva as atividades de armazenagem, triagem, tratamento e as

operacdes de descontaminagéo de solos dos locais de descarga.

De acordo com a Associa¢do Portuguesa do Ambiente (2014), para além das atividades acima
descritas deverdo ainda ser consideradas na gestdo de residuos a prevencéo, a regulamentacéo,

a legislacdo e politicas ambientais (Figura 2.1).

Figura 2.1 — Dimensao da gestdo de residuos. Adaptado de APA (2014).

Desta forma é possivel identificar os elementos que podem ser objeto de otimizacgdo na gestdo
de residuos (reciclaveis). Todos estes elementos sdo indissociaveis, logo a manipulagdo de um

fator pode ter consequéncias nas restantes.
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Num estudo levado a cabo na Turquia, foram observadas alteracGes significativas na geracédo
de residuos dependendo da densidade populacional, tipo de consumo dos utilizadores, sazona-

lidade e fatores demogréficos (Berkun et al., 2011).

Por outro lado, num estudo realizado por Shan-shan e Lo (2004), verificou-se que existe uma
correlagéo entre a reciclagem e a consciéncia ambiental dos utilizadores (i.e. da populacéo)
com algumas varidveis demograficas e sociais (idade, nivel de educacéo, existéncia de boas
praticas por parte de personalidades, etc.). Segundo esses autores € um fator a ter em conside-

racdo na analise de tendéncias e deve ser alvo de estudo e de medicéo.

Segundo Davide (2012) alguns dos fatores dissuasores da (maior) adesdo da populacéo a reci-
clagem € a imagem negativa deixada passar pela utilizacdo abusiva de ecopontos (Figura 2.2),
que para além de esteticamente negativa, emana cheiros e é potenciadora de vandalismo (e.g.
incéndios). O mesmo autor cita Luis Marau (Departamento Técnico e I1&D da EMAC — Em-
presa de Ambiente de Cascais) que refere que as ilhas ecoldgicas — ecopontos enterrados —

solucionam grande parte desses problemas e minimizam essa imagem negativa associada aos

ecopontos sobrelotados (Figura 2.3).

Figura 2.2 — Ecoponto sobrelotado. Adap-  Figura 2.3 — llha ecoldgica em Cascais. Adap-
tado de Davide (2012) tado de Davide (2012)

No que diz respeito mais concretamente ao processo de recolha, segundo Arebey et al. (2011)

0s principais problemas sdo os seguintes:

e Falta de informacéo sobre a area abrangida e tempo das rotas de recolha;
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e Caréncia de um sistema capaz de monitorizar em tempo real veiculos e contentores re-
colhidos;

e Auséncia de estimativas do enchimento dos contentores a recolher;

e Falta de resposta rapida para casos urgentes como avaria/acidente de um veiculo de
recolha ou atraso na rota.

e Falta de resposta répida para reclamacg6es de utilizadores devido a residuos néo reco-
Ihidos.

O presente trabalho debruca-se essencialmente sobre a problematica da auséncia de estimati-
vas sobre o enchimento dos ecopontos a recolher.

2.2. MONITORIZACAO DO ENCHIMENTO DE CONTENTORES

Na literatura existente sdo exploradas diversas tecnologias de informagédo e comunicacao
(TIC) que permitem monitorizar o enchimento de contentores de residuos tentando dessa

forma colmatar a auséncia de estimativas, identificadas no capitulo anterior.

2.2.1. IDENTIFICACAO POR RADIOFREQUENCIA (RFID)

O sistema de identificacdo por radiofrequéncia (RFID da sigla inglesa Radio Frequency Iden-
tification) foi um sistema desenvolvido durante a Il Guerra Mundial que permite identificar
objetos sem que seja necessario contacto, utilizando ondas de radio (Lelah et al.,2010). A
atribuicdo de uma etiqueta ao objeto (i.e. contentor) permite saber vérias informacdes sobre o
mesmo através da leitura do mesmo com equipamento proprio instalado nos camides de reco-
Iha (ver Figura 2.4).

Leitor
RFID

'+ Antena @

Etiqueta
RFID

e Ex

¢

Figura 2.4 — Esquema de funcionamento de um sistema RFID. Adaptado de Lelah et al.
(2010)
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Uma das grandes vantagens desta tecnologia € o facto de ndo necessitar de uma fonte de ener-
gia para funcionar. Contudo, as etiquetas RFID permitem apenas guardar informacao e trans-
miti-la através de um leitor, ndo fazendo a monitoriza¢do do enchimento em si (Hannan et al.,
2009).

2.2.2. SENSOR DE IMAGEM

Arebey, Hannan e Basri (2011) realizaram um estudo recorrendo a camaras de video que re-
colhiam imagens de contentores de lixo doméstico. As cAmaras foram estrategicamente posi-
cionadas de forma a abrangerem os 3m? circundantes do contentor, uma vez que o enchimento

pode exceder a capacidade do contentor (Rovetta et al., 2009).

As imagens recolhidas para varios enchimentos sdo recolhidas e tratadas, atraves da transfor-
macao da imagem, em primeiro lugar para uma escala de cinzas e depois para uma escala bi-
naria preto/branco (Figura 2.5). Essa segunda imagem permite que seja feita uma contagem de
pixeis brancos e pretos e consoante a proporcao de uns e outros é possivel aferir o enchimento

do contentor.

(2) (b)

Figura 2.5 — Utilizacéo de sensores de imagem para monitorizacao de enchimento de conten-
tores: (a) imagem real; (b) imagem binaria. Adaptado de Arebey, Hannan e Basri (2011).

Segundo os autores do estudo, o sistema mostrou-se eficaz na monitoriza¢do do enchimento
de contentores, bem como na transmissdo dessa informag&o em tempo real através de um sis-
tema passivo de RFID e GPS.
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A classificacdo dos residuos atraves das imagens pode ser realizada pela aplicacdo da trans-
formada de Hough — a técnica matematica que deteta formas geométricas em imagens digitais

— que assim permite saber o que se encontra dentro do contentor (Hannan et al. 2014).

2.2.3. SENSOR VOLUMETRICO

O estudo realizado por Lelah et al. (2012) utilizou sensores de ultrassons que permitiam a
medicdo do volume no interior de contentores de vidro através do efeito de Doppler — medi-
cao da diferenca entre a onda enviada e a onda recebida. Essa tecnologia, associada a um mo-
dulo radio que transmita via GSM para uma antena, permitia fazer chegar ao servidor central

que calculava as rotas de recolha de recolha do contentor (Figura 2.6).

B Modulo radio
|

~ Sensor
I Contentor
\
L /
i -

Monitorizagdo
remota do
enchimento

Recolha

Figura 2.6 — Sistema de monitorizacdo remota do enchimento de contentores com sensores de
ultrassom. Adaptado de Lelah et al. (2012).

Esta tecnologia permite ter um conhecimento em tempo real do enchimento do contentor
(Vincentini et al., 2009). Contudo, os autores do estudo destacam como melhoramento a inte-
gracdo do sensor no fabrico do contentor para evitar operacdes de manutencgéo e substituicao

do sensor.

Outra forma de medir o volume ¢é a utilizacdo de sensores de capacidade, estudados por Re-
verter et al. (2003) com a instalacdo de um sistema de elétrodos num contentor de papel. Os

elétrodos eram instalados de forma a medir a ultrapassagem de um limite maximo. Foram
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estudadas duas solucBes, uma com os elétrodos coplanares e outra com os elétrodos frente a
frente (Figura 2.7).

Electrode 1 Electrode 1 Electrode EI

Electrode 2

Paper block &
Paper block 5
Paper block 4
Paper block 3

Paper block 2
Paper block 1

(a) (b)

Figura 2.7 — Sensor de capacidade: (a) elétrodos coplanares; e (b) elétrodos frente a frente.
Adaptado de Reverter; Gasulla e Pallas-Areny (2003).

Os resultados obtidos pelos autores foram satisfatorios, porém a qualidade dos mesmos pode
ser afetada pela presenca de elementos metalicos nos residuos que entram em conflito com os
elétrodos quando coplanares. As condi¢cdes atmosféricas, em particular a humidade, afetam

igualmente o funcionamento desta tecnologia.

2.2.4. SENSOR OTICO

Johansson (2006) utilizou sensores com infravermelhos para monitorizar o enchimento de
contentores. Cada contentor tinha instalado quatro diodos de sensores que quando interrompi-

dos (por residuos depositados) indicam o enchimento do contentor (Figura 2.8).

10
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Figura 2.8 — Sensor com infravermelhos. Adaptado de Gongalves (2014).

A cada hora era avaliado o enchimento do contentor; ao ser acionado o terceiro sensor, era
enviada uma mensagem via GSM que alertava o operador. A interrupcao do quarto, e Gltimo,
sensor enviava nova mensagem de alerta. Como medida de controlo de qualidade foram utili-
zadas nesse estudo penalidades para os operadores que deixassem passar mais de 24h ou 48h

entre alarmes em dias Uteis ou fim de semana, respetivamente, antes de procederem a recolha.

Apesar das vantagens, a tecnologia de infravermelhos apresenta a desvantagem de ndo permi-
tir fazer uma leitura continua da informacdo uma vez que a avaliacdo € feita, neste caso, em

periodos horarios.

2.25. ECOPONTO INTELIGENTE

Foi inaugurado em Vila do Conde no dia 3 de fevereiro de 2016 um sistema de ecoponto inte-
ligente que mede o enchimento dos contentores para além de caracterizar os residuos produzi-

dos pelo utilizador através de um sistema de identificac&o. (Lipor, 2016).

Segundo Paulo Rodrigues da Lipor, o utilizador introduz os residuos num compartimento com
100 L (1 unidade) que quando fechado liberta os residuos para dentro do contentor; apos
completar um determinado nimero de unidades — isto &, de utilizagfes — parte-se do principio
gue o contentor esta apto para recolha. Uma vez que cada tipo de residuo tem densidades dife-
rentes, a unidade de enchimento é retificada de acordo com o histérico (70% para embala-

gens, 40% para vidro e 60% para papel), sendo que esses valores séo atualizados.

A informacao recolhida é transmitida para um portal onde o utilizador, pela visualizacdo dos

residuos que produziu, acumula pontos com vista a prémios. A iniciativa tem como objetivo

11
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sensibilizar a populacéo para a separacdo de residuos, assim como monitorizar o tipo de resi-
duos produzidos por cada utilizador para a otimizar e personalizar o tipo de campanhas de

sensibilizagdo a realizar junto dos utilizadores.
2.3. MODELOS DE APOIO A DECISAO

Tendo em vista um objetivo, as acBes que podem ser tomadas para o alcangar dependem de
uma relagdo entre as alternativas que se podem escolher e os resultados que elas produzem. A
tomada de decis&o consiste na escolha da alternativa. A tomada de decisdo constitui um meio
para alcancar objetivos e tomar uma decisdo consiste em fazer uma escolha, que se traduz

numa ac¢do de alocacdo de recursos.

A tomada de decisbes pode ser influenciada pela incerteza e complexidade do problema que
se pretende resolver. Por um lado, a complexidade estd associada as diferentes variaveis e
critérios de um problema, bem como as relagBes entre eles, que crescem exponencialmente
(Goodwin e Wright, 1991). De acordo com o mesmo autor, um método utilizado para diminu-
ir a complexidade de um problema ¢ “dividir e conquistar”, que consiste em partir o problema
em varios problemas mais simples de resolver, cuja soma das solucGes permite resolver o
problema inicial. No capitulo 2.4 é abordada a analise de clusters que se enquadra nessa abor-
dagem.

Por outro lado, a incerteza associada aos resultados de uma decisdo deve ser tida em conta
uma vez que nem sempre o desfecho de um problema € deterministico (conhecimento total
das probabilidades e resultados), podendo existir uma probabilidade de ocorréncia, e conse-

guentemente o risco associado (Figura 2.9).
Os modelos existentes podem ser divididos em trés tipos:

e Decisdo com incerteza pura;
e Decisdo com risco (ou modelos probabilisticos);

e Deciséo com certeza absoluta (ou modelos deterministicos).

12
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Risco e incerteza

Incerteza pura

Conhecimento de Algum conhecimento Desconhecimento
probabilidades e de probabilidades e de probabilidades ¢
resultados resultados resultados

Figura 2.9 — Esquema da relag&o entre a incerteza e risco na tomada de decisoes.

Nos capitulos seguintes serdo abordados cada um desses tipos de modelos que podem ser re-
sumidos com a Figura 2.10. Nos modelos com incerteza pura, como existe desconhecimento
total dos resultados, a probabilidade é teoricamente igual para todas as alternativas. Nos mo-
delos probabilisticos, a probabilidade é conhecida logo podem ser ponderadas as varias alter-
nativas tendo em conta esses valores. Por fim, 0s modelos deterministicos ndo dependem das
probabilidades, mas apena da qualidade da alternativa (Howson e Urbach, 2005). Este Gltimo

ndo sera abordado, uma vez que se trata de uma situacdo limite sem escolha efetiva.

Incerteza pura Probabilistico Deterministico

>
>

Probabilidade
Probabilidade
Probabilidade

j_l > >
Alternativas Alternativas Alternativas

Figura 2.10 — Esquema explicativo das probabilidades em funcéo das ocorréncias para 0s
modelos com incerteza pura, probabilisticos e deterministicos.

2.3.1. MODELOS COM INCERTEZA PURA

Nos modelos de decisdo com incerteza pura, o decisor atua sem conhecer 0s possiveis resul-
tados da sua escolha. Nestes casos, a decisdo depende do tipo de personalidade do decisor
(Bizwas, 1997; Ossadnik et al, 2013):

e Pessimista/conservativo (Maximin): escolhe o melhor pior resultado;

e Otimista/agressivo (Maximax): escolhe o “melhor melhor” resultado;
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e Coeficiente de otimismo (Indice de Hurwicz): escolhe uma ponderagéo entre o melhor

e o pior resultado.

e Minimizar o arrependimento (Oportunidade perdida de Savage): escolhe a alternativa

que provoca o0 minimo arrependimento (por ndo ter escolhido outra alternativa).

Este tipo de modelo é vantajoso quando existe um grande desconhecimento, pois permite ul-
trapassar a contingéncia de o decisor ndo ter informacao sobre o problema. Contudo, o facto
de as probabilidades ndo serem conhecidas faz com que exista um potencial risco elevado na
decisdo. Este tipo de modelo é usualmente mais aplicavel a decisdes de cariz pessoal e ndo
profissional; neste Gltimo caso existe uma necessidade de ter um pouco de informacéo para

suportar uma decisdo (Goodwin e Wright, 1991).

2.3.2. MODELOS PROBABILISTICOS

Os modelos probabilisticos integram o risco na tomada de decisdo. Neste tipo de modelos,
por um lado néo existe desconhecimento sobre as probabilidades de ocorréncia de cada alter-
nativa, mas por outro existe ainda alguma falta de informacdo que ndo permite uma escolha
direta (Wang et al, 2012; Broekhuizen et al, 2015).

O valor esperado é um método probabilistico que permite ter em consideracdo o resultado e
a probabilidade de ele ocorrer. A decisdo € feita através da selecdo da alternativa com o valor
esperado mais elevado. (Botezatu, 2016) O valor esperado pode ser calculado com a seguinte

expressao,

VE; = Z unyi 2.1)
j
onde rj; € o valor do resultado da alternativa i, tendo em conta o estado da natureza j e pj € a

probabilidade de acontecimento do estado da natureza j (Ragsdale, 2015).

A funcdo de utilidade é um método que permite relacionar o resultado com a utilidade que
este tem para o decisor. Ou seja, um mesmo resultado pode ser melhor ou pior dependendo do
perfil de risco do decisor (Wellman e Doyle, 1992).A funcdo utilidade, para um decisor aves-

S0 ao risco pode ser dada pela seguinte equacéo,
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U(x) =1—e /R (2.2)

onde x é o resultado e R um paradmetro representativo da tolerancia ao risco do decisor (Rags-
dale, 2015).

Existem outros métodos que utilizam as probabilidades para simulacbes de base estatistica,
como € o exemplo da simulagdo de Monte Carlo. Essa é utilizada para determinar resultados
através de pardmetros estocésticos totalmente aleatérios ou pseudoaleatorios caso sejam gera-

dos por computador (Rubinstein e Kroese, 2011).

Assumindo como entrada no modelo uma dada distribuicdo de probabilidade, sdo levadas a
cabo um grande numero de simula¢Ges com o objetivo de determinar um histograma de fre-

quéncias de resultados separados e independentes (Miguel, 2013).

Algumas das distribuices de probabilidade que podem servir de entrada para a simulacdo de

Monte Carlo sdo enumeradas a seguir (Carmo, 2014):

e Distribuicdo normal: curva de probabilidades simétrica com o valor mais provavel
no centro (média). E descrita pelo valor da média e do desvio padréo e é dada pela se-

guinte férmula,

(_(x—u)z)
e\ 202 /] —co<x<+00,0>0 (2.3)

V2mo?

onde x é a abcissa, 1 € a média e o 0 desvio padréo.
e Distribuicdo log-normal: curva cujo logaritmo € a distribuicdo normal. Caracteriza-se
por apresentar apenas valores positivos e é dada pela seguinte formula,

1 (_(ln(x)—ﬂ)z)
e 202 ) 0<x<+00,0>0 (2.4)
xXoV2m

flx,u,0) =

e Distribuicdo de Poisson: € uma distribuicdo discreta que representa a probabilidade
de um ndmero de ocorréncias suceder num dado intervalo de tempo/espaco. E dada

pela seguinte formula,
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Ak

k!

e

fle,2) = (2.5)

onde, k é o nimero de ocorréncias e A € 0 nUmero de ocorréncias por unidade de tem-
po/espaco.

e Distribuicéo beta: caracteriza-se por estar compreendida entre 0 e 1, e € parametriza-
da por dois valores positivos a e .

e Distribuicdo uniforme: todos os valores tém igual probabilidade de ocorréncia.

As vantagens do método de Monte Carlo passam pela sua capacidade de integrar a incerteza
nos resultados de uma dada decisdo, permitindo visualizar os resultados em fungdo de um
intervalo de confianga (Kwak, 2007). Por outro lado, € um método que exige um processa-

mento muito pesado de dados o que dificulta a sua aplicacdo (Loizou e French, 2012).

2.3.3. GESTAO DORISCO

Por risco entende-se como um acontecimento/evento incerto, estando associada uma probabi-
lidade de ocorréncia e um impacto esperado caso o evento ocorra. Os modelos de apoio a de-
cisdo estdo intrinsecamente ligados a gestdo de risco, uma vez que estes permitem integrar a
probabilidade e o impacto (Sadgrove, 2015). A gestdo do risco é composta por seis processos:
a) plano de gestdo do risco; b) identificacdo de riscos; c) analise qualificativa de risco; d) ana-
lise quantitativa de riscos; e) planeamento de respostas; e f) controlo dos riscos (PMI, 2013).

O primeiro dos seis processos é transversal a todos eles, pelo que o foco podera ser dado aos
restantes cinco processos (Figura 2.11).

Identificar Analise Analise Planeamento Controlo dos
Tiscos qualificativa quantitativa de respostas Tiscos

Figura 2.11 — Processos da gestéo de risco segundo o PMBoK.

Na identificacdo de riscos pretende-se listar exaustivamente 0s riscos que podem comprome-
ter uma determinada situacdo ou decisdo. Essa recolha de informacao pode ser feita através de

experiéncias passadas, dos conhecimentos de um especialista, entre outras fontes. Os riscos
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identificados devem depois ser analisados qualitativamente por forma a averiguar a quais de-
ve ser dado maior destaque por implicarem maiores impactos (Miguel, 2012). A classificacdo
do risco pode ser feita atraves de uma relacéo entre a probabilidade de ocorréncia e 0 impacto
que tem; essa representacdo € normalmente feita sob a forma de uma matriz de impactos
(Figura 2.12). Apesar de ser uma forma aceite pela generalidade da comunidade cientifica, as
matrizes de impacto apresentam algumas desvantagens tal como o facto de ndo integrar a fre-

quéncia de ocorréncia (Cox, 2008).

Médio | Médio

Probabilidade

Impacto

Figura 2.12 — Exemplo de matriz de impacto.

Existem vérias estratégias para gerir o risco: a) eliminar; b) mitigar; c) transferir e d) aceitar.
A primeira foca-se na eliminacdo da causa do evento evitando que este possa ocorrer. A miti-
gacgéo passa por suavizar o impacto do evento. A transferéncia imputa a um terceiro a respon-
sabilidade de lidar com o impacto do evento. A aceitacdo implica que se assuma a totalidade
da responsabilidade do impacto. (PMlI, 2009).

Apos aplicar as estratégias mencionadas, se ndo houver alteracdo da classificacdo de risco
“alto”, devera ser realizada uma analise quantitativa. Essa permite que se tenha uma nogao do

impacto sob forma numérica, facilitando o processo de planeamento de respostas aos riscos.

A simulagéo de Monte Carlo permite avaliar qual o impacto do risco dependendo da probabi-
lidade de ocorréncia. Desta forma, pode ser feita uma reserva de contingéncia que tenha em

conta os possiveis resultados de um risco assim como a probabilidade de ocorréncia dos
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mesmos, diminuindo o impacto da incerteza da solucdo. A reserva de contingéncia tem como
principal objetivo fazer face aos known-unknown, ou seja, é uma folga (que pode ser de orca-
mento ou de tempo) para gerir os riscos (unknown) que foram identificados e estimados

(known).

Por fim, durante a execucgdo devera ser feito o controlo dos riscos identificados por forma a
avaliar se existem alteracdes quanto as suas classificagdes, alteracbes de pressupostos ou apa-

recimento de novos riscos.
2.4. ANALISE DE CLUSTERS

Na presenca de uma grande quantidade de dados, existe a necessidade de os organizar, com 0
objetivo de resumir e facilitar a sua compreensdo. A analise multivariada aplicada apresenta
varias formas de organizar e reduzir a quantidade de informacéo, auxiliando na resolucdo de
problemas. Esta permite que se estabeleca uma relacéo direta com as suas variaveis ou que se
agregue os individuos em grupos com caracteristicas comuns — andlise de clusters. (Reis,
2001).

A analise de clusters pode ser dividida em cinco etapas (Jain e Dubes, 1988):

e Representacdo da amostra, podendo ja focar as caracteristicas mais relevantes dos in-
dividuos dessa amostra e/ou apresentar novas caracteristicas resultantes de transfor-
mac0des de caracteristicas iniciais dos individuos;

o Defini¢do de medidas de proximidade que mais bem se adequem as caracteristicas da
amostra;

e Agrupamento de individuos em clusters;

e Classificacdo de cada cluster;

e Validag&o de resultados.

Os passos acima descritos estdo representados na Figura 2.13.
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Amostra Clusters
r 3
A A
Tratamento dos Avaliacdo da o] Acrupamento
dados da amostra proximidade srup

A [y

Reavaliagio iterativa

Figura 2.13 - Etapas da analise de clusters adaptado de (Jain et al., 1999).

Uma dada amostra, X, pode ser representada por matriz com n individuos e p caracteristicas,

onde x;; representa o individuo i com a caracteristica j.
X=|i =~ (2.6)

Para uniformizar o valor das varidveis, anulando os efeitos de escala e da unidade de medicéo,
pode transforma-se em novas varidveis, com média nula e desvio-padrdo unitario (i.e. com

valores entre -1 e 1) através da seguinte expressao,

¥ = [l 2.7)
o

onde x’ é o valor estandardizado de x, u € a média e o é o desvio-padrdo.
2.4.1. METODOS DE ANALISE DE CLUSTERS

Existem diversos métodos de andlise de clusters na literatura, contudo serdo focados apenas
aqueles que foram considerados pelo autor como sendo adequados a problematica em discus-

sd0 — 0s métodos hierarquicos e 0s métodos partitivos.
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Os métodos hierarquicos podem dividir-se em dois subgéneros: aglomerativos ou divisivos.
Os aglomerativos iniciam-se com n clusters, contendo apenas um individuo cada. Tal como o
nome indica, esses clusters “unitarios” podem ser aglomerados através da matriz de distan-
cias/semelhancas, criando clusters com varios individuos proximos/semelhantes, até chegar,
no limite, a um cluster com todos os n individuos. Esta técnica tem a particularidade de o so-
matorio dos clusters do nivel superior corresponder ao cluster de nivel imediatamente abaixo.
Por outro lado, os divisivos partem de um cluster com n individuos, dividindo-o em Varios,
até no limite existirem n clusters com um individuo apenas. Este método, por outro lado, tem
a particularidade de o somatorio dos clusters do nivel inferior corresponder ao cluster de nivel

imediatamente acima. Em termos gerais as suas caracteristicas sao:

e Partem de uma amostra ou de uma matriz de proximidade;
e Uma vez que um individuo seja integrado num cluster ndo mais o abandona;
e O numero de clusters ndo e conhecido no inicio da analise;

e S&o Uteis para objetos e variaveis.

Os métodos partitivos, ao contrario dos métodos hierarquicos, ndo se baseia na matriz de
distancias/semelhancas entre individuos, mas parte diretamente dos dados iniciais. E feita
uma particdo inicial dos dados num namero predefinido de clusters. Para cada cluster € calcu-
lado o centroide, transferindo a cada iteracdo individuos de uns clusters para os outros por
forma a encontrar a menor distancia ao centroide do cluster. Quando a transferéncia de indi-

viduos estabilizar, a analise termina. Em suma, os métodos partitivos:

e Efetuam os calculos sobre a matriz da amostra;

e Aplicam-se apenas a objetos (excluindo variaveis);

e Os grupos devem satisfazer os critérios de isolamento externo e coesdo interna;
e O numero de clusters ¢ fixado no inicio da analise;

e Um individuo pode mudar de cluster durante a analise.

24.2. MEDIDAS DE PROXIMIDADE

A amostra com os valores estandardizados X~ permite que se construa uma outra matriz — a

matriz de proximidade — que representa uma medida de proximidade entre individuos. O
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valor dy representa uma medida de proximidade entre o individuo k e o I, que variam entre 1 e

n.

0 wen dln
: - : ] 2.8)

dpyy o O
A medida de proximidade ndo tem de ser uma distancia; pode também representar uma seme-

Ihanca ou dissemelhanca entre as caracteristicas dos individuos analisados (Everitt et al.,

2011). Na Tabela 2.1 apresentam-se as propriedades das medidas de proximidade.

Tabela 2.1 — Propriedades das medidas de proximidade adaptado de Reis

(2001).
Propriedades Observagdes
dij =0 Diferenciabilidade de idénticos
di; =0 Indiferenciabilidade de idénticos
dij = dj Simetria
dij < dy +dy Desigualdade triangular

As medidas de proximidade podem ser classificadas em quatro categorias:

e Coeficientes de correlacao;
e Medidas de distancia;
e Coeficientes de associacao;

e Medidas de semelhanca probabilistica.

Apesar de cada medida apresentar as suas vantagens e inconvenientes, as mais utilizadas séo

as duas primeiras, pelo que se fara apenas uma breve descricao desses dois tipos de medidas.

Os coeficientes de correlacdo quantificam a correlagé@o entre dois individuos i e j variando o
valor entre -1 e 1, sendo que 0 significa que ndo existe correlacdo. Para um conjunto p de va-

riveis, a correlacdo entre dois individuos pode ser dada pela seguinte expresséo,
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YK — X)Xy — X))

rij = = =
JZU(Xiv - Xi)z Zv(va - Xj)z

(2.9)

onde:
X, € 0 valor da variavel v para o individuo i (v=1,...,p) ;
X, € 0 valor da variavel v para o individuo j (v=1,...,p) ;
X; é amédia de todas as varidveis para o individuo i;
X; é a média de todas as variaveis para o individuo j.

Esta medida destaca-se pelo facto de ndo ser influenciada pelas unidades de medicéo ou or-
dens de grandeza das variaveis, pois é imposta uma estandardizacdo do valor. Contudo, uma
vez que a correlacdo € estabelecida com base na associacdo linear entre variaveis, 0s agrupa-
mentos podem sofrer enviesamentos. Para além disso, uma vez que é tida em conta a média
de todas as variaveis de um individuo, pode acontecer que alguma das varidveis ndo tenha

significado claro.

Por outro lado, para as medidas de distancia existem varias técnicas que podem ser usadas,
entre as quais a distancia euclidiana, o quadrado da distancia euclidiana, a distancia absoluta,
a distancia de Minkowski, entre outras. Na técnica hierarquica aglomerativa, a matriz de pro-
ximidade/distancia tera de ser recalculada a cada agrupamento uma vez que a distancia passa-

ra a ser medida entre grupos diferentes a cada nivel que se avanca.

Este tipo de medida tem alguns inconvenientes ao nivel das diferencas resultantes de diferen-
tes ordens de grande ou de unidades de medigdo. Contudo, pode ser realizada uma estandardi-

zacdo de acordo com a férmula (2.7), apesar de nao ser totalmente eficaz (Reis, 2001).

2.4.3. AGREGACAO EM CLUSTERS

Apos a definicdo de medidas de proximidade para a analise, € necessario proceder a agrega-
cao dos dados. O principio utilizado é a maximizacdo da proximidade dos individuos dentro

do mesmo cluster e a minimizag&o da proximidade aos individuos de outros clusters. E neces-
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sario nesta fase que o utilizador defina o numero k de clusters que prende construir para que

se possa proceder a agregacdo de individuos.

Existem varios critérios de agregacdo dos quais se destacam o0s seguintes: vizinho mais pro-

ximo, vizinho mais afastado, média dos grupos, centroides e critério de Ward. Estes critérios

sdo validos para 0 método hierarquico. Nos métodos partitivos, uma vez que nao existe matriz

de proximidade, o processo é diferente; 0 mais comum para este tipo de método é as k-

médias.

Na Tabela 2.2 sdo apresentadas as principais vantagens e desvantagens de cada critério apre-

sentado para 0 método hierarquico.

Tabela 2.2 — Vantagens e desvantagens dos critérios de agregacao para o método hierarqui-
co (adaptado de Reis (2001).

Critério

Vantagens

Desvantagens

Critério do vizinho

mais proximo

Deteta grupos de forma muito varia-
da

S&0 necessarios apenas dois objetos
para determinar a distancia entre clu-
sters.

Deteta valores discrepantes.
Insensivel a transformagdes monoto-
nas da matriz de distancias.

Néo é afetado pela existéncia de

relagBes nos dados iniciais.

Né&o tem capacidade para isolar grupos
cuja separacdo ndo é nitida.

Né&o robusto (i.e. adicdo de dados pode
alterar o resultado).

Tendéncia para se agrupar a um grupo ja
definido do que para formar o nlcleo de
um novo grupo.

Tendéncia para encontrar grupos esféri-

cos.

Critério do vizinho

mais afastado

Tendéncia para encontrar clusters

compactos.

Nem sempre apresentam um elevado
grau de concordancia com a estrutura
inicial dos dados.

Tendéncia para encontrar grupos esféri-

COs.

Critério da média

dos grupos

Evita valores extremos.
Toma em consideracdo toda a infor-

macdo dos grupos.

Critério dos cen-

troides

Se dois grupos forem muito diferentes

em termos de dimensao, o centroide do
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novo agrupamento estara mais proximo
daquele que for maior e as caracteristi-
cas do grupo menor tenderdo a perder-

S€.

Critério de Ward

Tendéncia para criar grupos com

tamanho semelhante.

Tendéncia para criar grupos com tama-
nho semelhante.
Encontrar solucBes que podem ser

ordenadas a partir dos perfis relativa-

No que diz respeito aos métodos partitivos, destaca-se a técnica das k-médias. Esta técnica

tem como caracteristicas o facto de o representante do cluster ser um individuo do préprio

grupo — 0 mesoide — ou seja o individuo mais central do cluster. Esse individuo serve de refe-

réncia para alterar o agrupamento de cada individuo no célculo iterativo caracteristico dos

métodos partitivos (Reis, 2001).
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CAPITULO 3. METODOLOGIA

Um dos objetivos desta tese € desenvolver um modelo que permita apoiar a decisdo de utili-
zacdo de TIC na otimizacdo de residuos reciclaveis. Este modelo deve permitir apoiar a deci-
sdo sobre qual a dimensdo da amostra de ecopontos que devem ser monitorizados atraves de
TIC, tendo em conta a relacdo entre o custo do investimento nas TIC e o0 erro associado a ex-

trapolacéo dos resultados de uma amostra de ecopontos para o universo de ecopontos.

Na revisdo de literatura realizada néo foi identificado nenhum modelo que servisse o proposi-
to do presente trabalho. Assim, o autor optou por desenvolver um modelo de apoio a decisdo

gue combinasse varias analises e técnicas existentes.

Pretende-se assim identificar a dimensdo 6tima da amostra de ecopontos que devem ser moni-
torizados, visto que a monitorizacdo do nimero total de ecopontos é economicamente inviavel
(Goncalves, 2014). O caminho que 0 autor optou por percorrer para chegar a esse fim encon-

tra-se esquematizado na Figura 3.1.

Agrupar o universo Selecionar uma amostra de Comparar varias solugdes
dos ecopontos em cada grupo e comparar a com amostra de dimensao
grupos semelhantes  estimativa com a realidade diferente Dimensio 6tima da
. amostra de
i ecopontos a
Analise de clusters Analise de risco Anailise Custo/Beneficio monitorizar

Figura 3.1 — Metodologia seguida

Por forma a abordar a alta complexidade do problema, onde existem milhares de ecopontos,
cada um com as suas caracteristicas, optou-se por agrupar os ecopontos em grupos semelhan-
tes, para depois selecionar uma amostra de cada grupo e por fim extrapolar os valores de en-
chimento para todo o grupo calculando o erro associado a diferenca entre a estimativa da
amostra e a realidade (Figura 3.2). Para diferentes dimensdes de amostra, 0 erro e investimen-
to variam, logo a comparacéo de solugdes permite identificar a solugdo 6tima (Figura 3.3).
Sobre essa solugédo é executada uma analise de risco, considerando alguns fatores associados
ao enchimento de ecopontos, que permitem desenhar uma reserva de contingéncia para gerir a

incerteza dos resultados obtidos na solugdo étima.
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Erro da amostra

Investimento

Custo da solugao
Custo da solugdo

\ 4

v

% ecopontos com sSensor % ecopontos com sensor

Figura 3.2 — Esquema representativo da cur- Figura 3.3 - Esquema representativa da cur-

. . ~ va do custo da solugéo (investimento + erro)
va do investimento e do erro em funcéo da ~
em funcdo da percentagem de ecopontos com
percentagem de ecopontos com sensor. sensor

Por fim, uma analise de custo/beneficio permite comparar a solucdo 6tima determinada pelo

modelo com a solugéo atual e com a solugdo em que todos 0s ecopontos s&o monitorizados.
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CAPITULO 4. MODELO DE APOIO A DECISAO PARA A
UTILIZACAO DE TIC NA OTIMIZACAO DA RECOLHA
DE RESIDUOS

No presente capitulo pretende fazer-se a apresentacdo de um modelo de apoio a deciséo para a
problematica decorrente do trabalho desenvolvido por Gongalves (2014), onde se verificou
gue a monitorizacdo de ecopontos poderia ser benéfica para a otimizagdo das rotas de recolha;
contudo, a monitorizacdo de todos 0s ecopontos mostrou-se inviavel, pelo que o presente mo-
delo pretende identificar o racio de ecopontos a monitorizar que permite equilibrar o risco e o

investimento.

Na Figura 4.1 estd esquematizado o modelo que se desenvolveu para abordar o problema pro-

posto.

Analise de
—> risco
(R. Contigéncia)

Parametros
(reais)

Cluster

v

X
Analise
Erro >_ custo/beneficio

Amostra
N

A

> Estimativa Poupanca

Figura 4.1 — Representacdo esquematica do modelo de apoio a decisao desenvolvido.

Uma vez que existe a necessidade de analisar uma grande quantidade de dados que sdo inter-

relacionaveis, optou-se por agrupar 0s ecopontos recorrendo a técnica de analise de clusters.

Depois de criar e validar os clusters, é definida uma amostra de ecopontos por cluster onde

sdo instalados os sensores através da analise dos dados. Os dados da amostra permitem reali-
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zar uma estimativa que caracteriza a totalidade do cluster que quando comparados com a rea-

lidade implicam a existéncia de um erro.

O erro tem um custo associado, pelo que € realizada uma analise de risco, uma vez que existe
alguma incerteza associada aos ecopontos cujos dados de enchimento ndo sdo recolhidos pe-

los sensores. Esta analise permite definir uma reserva de contingéncia.

Por fim, realizar-se-4 uma analise de custo/beneficio avaliando as vantagens econdémicas da

adoc¢do de uma solucéo face aos beneficios expectaveis.
4.1. ANALISE DE CLUSTERS

No presente modelo optou-se por realizar uma analise de clusters por forma a dividir um pro-
blema inicial com um elevado grau de complexidade em varios pequenos “subuniversos” (os
clusters). Definindo as medidas de proximidade entre ecopontos e agregando-os em clusters,
é possivel que uma amostra de dimensdo semelhante a uma amostra retirada aleatoriamente
do universo de ecopontos (Figura 4.2) seja mais representativa da diversidade e especificidade

dos ecopontos (Figura 4.3).

[~
. Cluster A
=
Cluster C
(]
Cluster B Cluster D
Universo de ecopontos Universo de ecopontos

Figura 4.2 — Esquema explicativo de uma  Figura 4.3 — Esquema explicativo de varias a
amostra aleatéria recolhida de um universo amostras aleatérias recolhidas de um uni-
de ecopontos. verso de ecopontos dividido em clusters.
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4.1.1.

MEDIDAS DE PROXIMIDADE

Para permitir o agrupamento de ecopontos em clusters, foram identificadas as seguintes po-

tenciais medidas de proximidade para cada ecoponto e para cada tipo de residuos (embala-

gens, papel e vidro):

Geolocalizacao: através das coordenadas M e P (latitude e longitude).

Populacgdo por ecoponto: os ecopontos foram agrupados por freguesia, cruzando
essa informacdo com a populagéo residente na freguesia. Apesar de ser uma medi-
da com um grau de preciséo relativo, pode contudo caracterizar a populagéo por
ecoponto (nimero de habitantes por ecoponto).

Enchimento diario médio (média e desvio-padréo): o enchimento diario medio
de ecopontos foi obtido através das medi¢des de enchimento recolhidas (em volu-
me), dividindo o enchimento pelo nimero de dias em que 0 ecoponto esteve sem
ser recolhido. Foi calculada a média e o desvio-padrdo para cada ecoponto deste
enchimento diario médio. O coeficiente de variacdo de Pearson (obtido pela divi-
sdo do desvio-padrao pela média) permite determinar se existem grandes variacfes
do enchimento diario médio.

Sazonalidade: as variacdes no enchimento médio diério que todos os anos se veri-
ficam na mesma altura do ano (fator apontado por Berkun et al. (2011) como sen-
do relevante para a caracterizacdo da producdo de residuos).

A geolocalizacdo, apesar de se apresentar como uma medida de proximidade evidente para a

agregacdo de clusters foi excluida, uma vez que poderia enviesar a analise ao agrupar ecopon-

tos em funcdo da sua localizacdo em detrimento das restantes medidas de proximidade, nome-

adamente o seu padrdo de enchimento. Uma vez que o objetivo é o de agrupar os ecopontos

com comportamento de enchimento semelhante, para mais facilmente obter uma amostra re-

presentativa, a geolocalizacdo iria limitar os clusters a distancia (em quilémetros) entre eco-

pontos, ndo sendo isso que se pretende.

Assim, as medidas de proximidade a considerar séo:

Numero de habitantes servidos pelo ecoponto;

Média de enchimento do ecoponto;
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e Coeficiente de variacdo de enchimento do ecoponto;

e Sazonalidade (semanas/meses de maior utilizacéo).

4.1.2. AGREGACAO EM CLUSTERS

Apos a definicdo de medidas de proximidade para a analise, é necessario proceder a agrega-
cdo dos dados. Nesse sentido € realizada uma analise de clusters através do software SPSS
versdo 23 (IBM, 2015). Este software permite realizar a analise de clusters de trés formas: a)

método hierarquico; b) método das k-médias; e ¢) método de 2 etapas.

Para a analise presente neste modelo foram apenas considerados os dois primeiros, uma vez
que o Ultimo é uma combinacdo dos dois primeiros, ndo permitindo identificar claramente as
fronteiras entre cada método. Para o calculo da medida de proximidade, o software permite
escolher de entre varias formas de a calcular. Optou-se por considerar o quadrado da distancia

euclidiana.

Na Figura 4.4 esta representada uma janela do SPSS com as informacgdes necessarias para a

analise.

"Q-‘ Andlise de cluster hierdrguica: Método >

Método de cluster: | Método de Ward -

Medida

@ Intervalo: Distancia euclidiana quadratica -

©) Contagens:

@) Binario:
Transformar valores Transformar medida
Padronizar: |Amplitude de 0 a 1 - [T] valores absolutos
@ Por varidvel [T] Aterar sinal
@ Por caso: [7] Redimensionar para o amplitude de 0-1

[Quntinuar][Cancelar][ Ajuda ]

Figura 4.4 — Janela do software SPSS para a andlise de clusters pelo método hierarquico.
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4.2. ANALISE DE DADOS

A andlise de dados parte da aquisi¢do de dados a partir de uma dada populacdo. A populacio
€ um conjunto de unidades estatisticas (neste caso ecopontos). O estudo da populacdo pode
ser realizado através de uma amostra dessa populacdo. Os parametros de uma populacédo po-
dem ser aferidos de uma amostra através de estatisticas (Figura 4.5) que, apesar de algum erro

implicito pode de certa forma ser Gtil para estimar parametros da populagéo.

} Amostra

[ Parametros ](—[ Estatisticas ]

Figura 4.5 — Esquema da relacéo entre populacéo e amostra.

Populacao

Para que as estatisticas de uma amostra tenham uma estimativa Util é necessario garantir que a

amostra é representativa da populacéo.

4.2.1. TECNICAS DE AMOSTRAGEM

As técnicas de amostragem podem ser sumariamente divididas em aleatdrias e ndo aleatorias.
Na presente dissertacdo serdo apenas apresentadas técnicas de amostragem aleatorias, por

forma a evitar enviesamentos dos resultados (Murteira, 2007).

As amostras aleatdrias simples conduzem a resultados onde as varias amostras com n ele-
mentos tenham a mesma probabilidade de serem selecionadas para uma populagdo com N
elementos. De notar que a probabilidade igual diz respeito a amostra e ndo somente aos indi-
viduos, isto porque existem outras técnicas onde cada individuo tem a mesma probabilidade

de pertencer a amostra.

Por outro lado, as amostras sistematicas podem ser recolhidas a partir de uma populagdo de

dimenséo N, cujos dados estejam ordenados, escolhendo-se aleatoriamente um dos primeiros
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k elementos, onde k € a parte inteira de N/ n. Sdo entdo selecionados os k-ésimos elementos

da populacéo a partir dai por forma a completar a amostra com n elementos.

As amostras estratificadas tém por base a divisdo da populacdo em estratos. Esses estratos,
que podem ser mais ou menos homogeneos, consoante o critério escolhido pelo investigador,
permitem que sejam selecionados aleatoriamente individuos de forma a que cada estrato seja

proporcionalmente representado na amostra.

Cada técnica apresenta vantagens e desvantagens, que dependem dos pardmetros de cada po-

pulacéo, pelo que ndo existe uma técnica melhor que outra.

No presente modelo é utilizada uma amostra aleatoria sistematica, pois dessa forma garante-se
gue cada amostra retirada do cluster, tenha a amostra uma dimensdo de 5 ecopontos ou 500
ecopontos, representa as singularidades do enchimento do grupo. Os ecopontos sdo ordenados
por ordem crescente de taxa de enchimento, permitindo desta forma selecionar aqueles que

fardo parte da amostra (Figura 4.6).

Enchimento

Ecopontos

Figura 4.6 — Representacdo esquematica da sele¢ao de amostras no modelo proposto.

4.2.2. ESTIMACAO DE VALORES

Os valores recolhidos pela amostra séo extrapolados para o cluster e comparados com os va-
lores reais. Na Figura 4.7 estdo representados as trés categorias de resultados possiveis para o
enchimento dos ecopontos: a) ndo aptos (enchimento abaixo de J); b) aptos (enchimento entre
o e 100%); e c) sobrelotados (enchimento superior a 100%). O valor ¢ devera ser definido
pela empresa, uma vez que é o parametro que define a apeténcia do ecoponto para ser recolhi-
do.
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v
Q
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Sobrelotado

3 Enchimento 100%

Figura 4.7 — Categorias de resultados do enchimento de ecopontos.

O objetivo desta estimativa € minimizar a diferenca de ecopontos nao aptos e sobrelotados no
ato da recolha, uma vez que sdo esses casos que tornam a operacao ineficiente. Assim, com-
para-se o valor da estimativa com o dos parametros (real) do cluster. Dependendo da dimen-
sdo da amostra, esta ajusta a estimativa melhor ou pior a realidade (Figura 3.2), ou seja, quan-

to maior a dimensdo da amostra, mais proxima seré a estimativa da realidade (Figura 4.9).

Distribuigio real Distribuig¢ao real

N.° ecopontos
N.? ecopontos

—

Enchimento Enchimento

Figura 4.8 — Esquema do ajuste da estimati-  Figura 4.9 — Esquema do ajuste da estimati-
va de uma amostra pequena a realidade. va de uma amostra maior a realidade.

A diferenca/erro entre a estimativa da amostra e os valores reais, seja esse erro negativo ou
positivo, tem um custo; no caso de recolha de um ecoponto néo apto € o custo do desvio ne-
cessario fazer (em quilémetros) para recolher um ecoponto que o ndo deveria ser (Figura
4.10); no caso de recolha de um ecoponto sobrelotado € o custo de encher o camiéo de recolha
com mais residuos do que o planeado, podendo isso significar que outros ecopontos (aptos)
ndo serdo recolhidos pelo facto do camido ja estar na sua maxima capacidade (Figura 4.11). A

ndo recolha de um ecoponto apto numa determinada rota implica que noutra rota tenha de ser

feito um desvio para o recolher.
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‘ NAO APTO 1 SOBRELOTADO

APTO APTO APTO APTO

Figura 4.10 — Esquema explicativo do risco  Figura 4.11 — Esquema explicativo do risco
de recolher um ecoponto néo apto. de recolher um ecoponto sobrelotado.

Esse erro pode ser contabilizado pela distancia percorrida (ida e volta) do desvio necessario
para recolher o ecoponto ndo apto/sobrelotado. Para essa distancia pode ser considerada a
distancia média entre ecopontos. Tal como verificado na Figura 4.8 e Figura 4.9, o risco da
estimativa estar mais bem ajustada a realidade é crescente com o nimero de ecopontos moni-
torizados; logo, quanto mais ecopontos monitorizados, menor o risco (que no limite é nulo,

caso todos 0s ecopontos sejam monitorizados).

Por outro lado, o investimento em sensores é crescente (Figura 3.2). A soma das duas curvas
permite a determinacéo de um valor 6timo, que equilibra o investimento necessario e o risco

associado (Figura 3.3).

Uma vez que o valor da distancia média entre ecopontos pode ter uma relevancia significativa
nas conclusOes a tirar da analise, € necessario realizar uma andlise de sensibilidade para avali-

ar até que ponto o resultado € dependente da distancia considerada.
4.3. ANALISE DE RISCO

Tal como referido no capitulo 2.3.3, a gestdo de risco passa por: a) identificar os riscos; b)

classificar os riscos (qualitativa e quantitativamente); e ¢) controlar e monitorizar 0s riscos.

No que toca a identificacdo dos riscos, € feita uma listagem ndo exaustiva de possiveis riscos

associados a implementacéo de sensores para a medic¢do do enchimento dos ecopontos:

e Variagdo do enchimento;
e Alteracdo dos indices de adesdo da populacao a reciclagem;

e Avaria/falha na comunicacdo do sensor com a central;
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e Eventos extraordinarios (e.g. festividades locais).

No presente modelo sdo considerados os dois primeiros fatores de risco identificados, uma
vez que sdo considerados riscos que necessitam de uma resposta mais efetiva por afetarem
diretamente o enchimento dos ecopontos, variavel central para a analise dos dados. A quanti-
ficacdo do risco pretende definir a reserva de contingéncia que o decisor tera de ter disponi-
vel. A consideracdo de uma reserva de contingéncia faz parte da estratégia de aceitacéo ativa
do risco, onde, uma vez que ndo foi possivel eliminar o risco, se aceita que esse possa ocorrer,

havendo para essa eventualidade uma reserva para fazer face ao risco.

4.3.1. SIMULACAO DE MONTE CARLO

Por forma a realizar a analise de risco foi levada a cabo uma simulagdo de Monte Carlo para o
enchimento dos ecopontos. Essa simulagdo consiste em recolher os dados de uma série de n
observagdes, avaliando a frequéncia com as observacOes se repetem, representando-se em
forma de histograma. Para simplificar a analise, foi assumida como base para o histograma a

distribuicdo normal por permitir uma adaptacdo adequada a distribuicao real.

Desta forma, é possivel perceber de que forma podera a solucdo 6tima, calculada a partir do
enchimento dos ecopontos, ser afetada pela imprevisibilidade. Assim, é integrado no custo do
erro, identificado para a solucdo 6tima (diferenca entre a estimativa e o real), o risco desse
erro poder ser diferente do previsto. Esse valor pode ser superior ou inferior, uma vez que
esse erro foi calculado tendo por base um valor médio. Somando o valor do investimento nos
sensores ao valor do erro contemplado o risco é possivel determinar o custo da solucdo
(Figura 4.12).

Erro

! | Risco

Investimento +

-3--

I__l__l

r
1

Investimento Erro

Custo da solucédo
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Figura 4.12 — Esquema da integracdo do risco no custo da solucéo.

O valor do erro sem risco € suficiente para fazer face a 50% das ocorréncias de enchimento
(i.e. variacdes do enchimento que sdo iguais ou inferiores ao erro calculado). Porém, existe
uma probabilidade de 50% do enchimento poder ser superior ao erro, levando a que a reserva
de contingéncia definida ndo seja suficiente. Assim, devem ser identificados os valores do
custo da solucdo para probabilidades superiores a pelo menos 80%, valor minimo aceitavel,
até 99% (Figura 4.13).

-

80%

Freq&éncia
=)
s

Média
Custo da solu¢do

Figura 4.13 — Esquema da frequéncia cumulativa em func¢éo do custo da solugéo.

Associada a probabilidade esta a confianca na solucdo, pelo que a confianca é equivalente a
probabilidade. Quanto maior é a probabilidade da ocorréncia estar dentro do limite definido,
maior é a confianca, e consequentemente, menor o risco. A construcdo da curva é realizada
através de uma funcdo normal cumulativa, tendo por base a média (valor do custo do erro) e
de um desvio padrdo. Realca-se o facto de o investimento ndo ser considerado nesta analise de

risco, uma vez que esse é constante.

Logo, é necessario definir a média e o desvio padrédo da distribuicdo. A média considerada é a

média do enchimento médio diario de cada cluster.

O desvio-padrao tem em consideracdo o coeficiente de variacdo do enchimento médio diario
do cluster (Sceer = Coef x média) mas também o potencial da populacdo aderir a reciclagem,

calculado através da seguinte equacdo de desvio-padréo,
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1 _
Sadesio = ij(X - X2 (@.1)

onde X é a adesdo da populacdo (enchimento/hab.dia.ecoponto), X a média da ades&o na po-
pulacdo total e N 0 nimero de ecopontos no cluster. Os dois valores, do coeficiente de varia-
cao e de adesdo da populacao, foram combinados através da equagdo de soma de desvios pa-
drdo,

S = \/S(,Z‘oef + deesio (4.2)
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CAPITULO 5. APLICACAO DO MODELO A UM CASO DE
ESTUDO REAL

5.1. ENQUADRAMENTO

O caso de estudo foca-se na gestdo de residuos reciclaveis da Valorsul — Valorizacao e Trata-
mento de Residuos Solidos das Regides de Lisboa e do Oeste, S.A. — responsavel pelo trata-
mento e valorizacdo de residuos urbanos em 19 municipios da Grande Lisboa e da Regido
Oeste. Apesar de a area de intervencdo desta empresa representar apenas cerca de 4% da su-

perficie nacional, sdo valorizados mais de 20% dos residuos produzidos em Portugal.

A missdo da Valorsul é implementar e gerir um sistema integrado, tecnicamente avancgado,
ambientalmente correto e economicamente sustentavel, para tratamento e valorizacdo dos
residuos urbanos de 19 municipios das regides de Lisboa e Oeste de Portugal (Valorsul,
2016).

A visdo passa por tratar e valorizar residuos (...) s6 possivel através de um moderno Sistema
de Gestdo Integrada de residuos urbanos, adequado a sua evolucdo quantitativa e qualitati-
va. A Valorsul é responsavel pela conce¢do e concretizacdo deste Sistema de Gestdo Integra-
da que representa uma otimizacdo das opc¢Bes ambientais, sociais, econdmicas, técnicas e
institucionais, ao mesmo tempo que prevé uma aposta na prevencao e aplicacéo de diferentes
opcdes de tratamento e valorizacéo de acordo com os diferentes tipos de residuos recolhidos
(Valorsul, 2016).

Os valores da empresa s&o:

o Ambicdo — ser uma empresa de exceléncia, sustentavel e socialmente responsavel;

o Eficiéncia — potenciar valor aos nossos acionistas, clientes, colaboradores e popu-
lacéo;

o Transparéncia — evidenciar a transparéncia na nossa relacdo com as comunida-

des envolventes;
o Etica — cumprir os mais elevados padrdes de ética em todas as nossas atividades.
o Competéncia — garantir elevados padrdes de desempenho profissional em todos os

setores da empresa, motivados pela exceléncia de servigo;
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o Inovagdo — garantir e inovar em todos os setores na procura das melhores solu-
coes. (Valorsul, 2016).

A presente dissertacéo utiliza dados fornecidos pela Valorsul para 14 concelhos (ficam de fora
Lisboa, Odivelas, Amadora, Loures e Vila Franca de Xira pois a recolha seletiva nestes con-
celhos fica a cargo dos préprios municipios) com um total de 6702 ecopontos (Figura 5.1). Os
agrupamentos de ecopontos normalmente contam com trés contentores (um para cada tipo de
residuo: vidro, papel e embalagens) (Figura 5.2), existindo contudo alguns agrupamentos com

apenas um ecoponto ou com Varios do mesmo tipo.

Figura 5.1 — Area de intervencéo da
Valorsul com zona estudada a verme- Figura 5.2 — Configuracéo tipica de ecopontos.
Iho.

As rotas de recolha sdo efetuadas para apenas um tipo de residuos de cada vez. A periodicida-
de das mesmas é calculada através do histérico de recolhas, tentando dessa forma prever picos
de utilizacdo (por exemplo na época balnear existe um reforco de recolhas em zonas costeiras

e de veraneio).

A aplicacdo do modelo desenvolvido ao caso da Valorsul pretende contribuir para a otimiza-
cao da definicdo de rotas para melhorar a eficiéncia e ambicdo da empresa, apostando na
inovacdo com solugBes tecnoldgicas com grande impacto no sistema de gest&o integrada. E
desta forma que o0s objetivos do presente trabalho pretendem alinhar-se com a misséo, viséo e
valores da Valorsul.
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5.1.1. SITUACAO ATUAL

Os dados fornecidos pela Valorsul, para as rotas realizadas entre janeiro e setembro de 2013,

séo apresentados na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 — Dados de rotas de recolha da Valorsul entre janeiro e setembro de 2013.

) i Distancia percorri- | Quantidade transpor- Tempo Velocidade mé-
Tipo de residuo .
da [km] tada [kg] gasto [h] dia [km/h]
Embalagens 129.909 1.922.225 6.683 19,44
Papel/Cartao 51.723 3.353.580 5.928 8,72
Vidro 118.051 2.425.040 2.354 50,15

Tendo em conta que a Valorsul atribui um custo total de operagdes de 1€/km (incluindo com-
bustivel, mao de obra e desgaste do material), o custo anual estimado para cada tipo de resi-
duo ¢é de 173.212€, 68.964€ ¢ 157.401€, para embalagens, papel/cartdo e vidro, respetivamen-

te.

Na Tabela 5.2 é possivel verificar que existe uma grande percentagem de ecopontos recolhi-
dos que ndo estavam aptos para a recolha, isto €, com uma taxa de enchimento abaixo de 0,75

(este valor foi definido pela Valorsul).

Tabela 5.2 — Dados de enchimento médio e percentagem de
ecopontos aptos para recolha.

Tipo de residuo | Enchimento médio Ecopontos aptos para recolha

Embalagens 0,597 51%
Papel/Cartao 0,496 39%
Vidro 0,220 9%

Verifica-se desta forma que existe de facto uma oportunidade para otimizar as rotas de reco-
Iha. De notar que os valores de enchimento apresentados dizem respeito a dados de janeiro a
setembro de 2013. Logo, a representatividade da amostra é relativa, uma vez que nao se pos-

suem mais dados que permitam uma analise mais completa.
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5.1.2. DADOS INICIAIS

Foram disponibilizados pela Valorsul dados relativos a recolha de residuos reciclaveis (papel,
embalagens e vidro) durante os trés primeiros trimestres de 2013, assim como a localiza¢do

dos contentores, as rotas realizadas e a frota automovel disponivel.

Os dados de enchimento foram recolhidos por observacéo e registo do motorista no momento
da recolha durante as rotas observadas. O enchimento € quantificado com um namero entre 0
e 1 (de 0,25 em 0,25), em que 0 significa que 0 ecoponto se encontrava vazio e 1 que o eco-

ponto se encontrava cheio. Esses dados constituem a base da analise a realizar.

A partir desses dados foi estimado enchimento médio diario para cada ecoponto (Figura 5.3).
Desta forma foram determinados os enchimentos médios diarios para cada ecoponto entre
cada recolha, possibilitado assim determinar o valor médio e o desvio padrdo do enchimento
médio diario, assim como o coeficiente de variacdo (quociente entre desvio-padrdo e média)
(Figura 5.4).

1,00 -
Meédia= 0,113 !
Desvio padriao= 0,103 /
0,75 - 4 Coef. variagao = 0,913 !
o /
: - £ 0,19 , !
Diad Dia d+5 E 0,50 - / 0,25,
o} g
Enchimento: 0,75 & / s !
/ 0,06 , ’ !
i tdio=27° = 025 -/ ’ d 0,06
Enchimento médio - 0,15 , , / P
4 4
/ , 0,00 / ,
0,00 : . ! ‘
0 4 8 12 16 20 24
Dias
Figura 5.3 — Exemplo do calculo Figura 5.4 — Exemplo do calculo da média, desvio-
do enchimento médio diario de padréo e coeficiente de variagdo do enchimento medio
um ecoponto. diario..

Estes dados permitem caracterizar o enchimento de cada ecoponto; essa é informacao neces-

séria para introduzir no modelo.
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5.1.3.  MONITORIZACAO DE ECOPONTOS

No estudo realizado por Gongalves (2014), uma das tecnologias apresentadas para a monitori-
zacdo do enchimento dos ecopontos € o Enevo ONe (Figura 5.5), um sensor de ultrassons,

sem fios, com autonomia de 10 anos.

Figura 5.5 — Sensor de ultrassons Enevo ONe (Enevo, 2016).

A escolha de tecnologia recaiu sobre os ultrassons pelo facto de revelar vantagens ao nivel da
instalagdo, funcionamento e manutencéo.

Os resultados obtidos no estudo acima mencionado séo apresentados na Tabela 5.3.

Tabela 5.3 — Resultados da otimizacdo de rotas realizadas por Gongalves (2014).

) . Numero de Rotas Ecopontos Carga Distancia
Tipo de Residuo . ) ] .
Realizadas Recolhidos Recolhida Percorrida
Embalagens -10% -64% +36% -27%
Papel/Cartéo -14% -60% +65% -28%
Vidro -25% -84% -32% -48%

O sistema tinha um custo mensal associado a cada sensor de 17€ (contrato de 3 anos) ou 15€
(contrato de 5 anos) a data do estudo. Atualmente, o custo foi revisto para 10,25€ (contrato de

3 anos) ou 8,33€ (contrato de 5 anos).

A poupanca anual adquirida pela monitorizagdo de ecopontos com esse sistema é superior a

140 mil euros, implicando, contudo, um custo anual de 1,35 milhGes de euros (a data do estu-
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do) ou 790 mil euros com os valores revistos. Tal como identificado anteriormente, e aqui

novamente exemplificado, o investimento mostra-se inviavel para a Valorsul.

Reforca-se desta forma a tese de que a monitorizacdo de ecopontos deverd passar por uma

solucdo em que apenas alguns ecopontos sdo monitorizados em detrimento de outros.
5.2. ANALISE DE CLUSTERS

Para efeitos de aplicacdo do modelo proposto ao caso de estudo foi apenas considerado o re-
siduo embalagens. Considerando as medidas de proximidade definidas em 4.1.1 foram anali-

sados os dados para a criagao de clusters:

e NuUmero de habitantes servidos pelo ecoponto;
e Meédia de enchimento do ecoponto;
e Coeficiente de variacdo de enchimento do ecoponto;

e Sazonalidade (semanas/meses de maior utilizag&o).

Note-se, contudo, que a ndo existéncia de dados em quantidade suficiente para tirar conclu-
sOes relevantes relativamente a sazonalidade implicam que esta medida tenha de ser excluida
para este caso de estudo concreto. Apenas estdo disponiveis para analise dados relativos a 9
meses, ndo sendo possivel tirar conclusdes sobre a sazonalidade. Desta forma, a estimativa
para o numero de clusters pode ser dada pelo método gréfico, pois existe apenas trés medidas

de proximidade que permitem a representacao dos dados em forma de gréfico.

5.2.1. METODO GRAFICO

Por forma a identificar o nimero de clusters numa primeira iteracdo, na Figura 5.6 pode ob-
servar-se a representacdo grafica dos dados em funcéo das medidas de proximidade selecio-
nadas no modelo. Foram identificados alguns ecopontos com valores extremos no que diz
respeito as medidas de proximidade, tendo esses dados sido retirados da analise a fim de per-
mitir uma agregacdo mais homogénea de individuos em clusters. Os ecopontos retirados da
analise ficam automaticamente selecionados para serem equipados com sensor. Foram identi-

ficados, de forma visual oito possiveis clusters (Figura 5.7).
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5.2.2. METODO HIERARQUICO

Com o método hierdrquico foram utilizadas alguns critérios diferentes por forma a verificar
possiveis variagcdes: a) vizinho mais préximo (Figura 5.8); b) vizinho mais longe (Figura 5.9);
¢) médias (Figura 5.10); d) centroides (Figura 5.11); e €) Ward (Figura 5.12). Com base na

agregacdo grafica dos dados foram definidos oito clusters para uma primeira iteracao.
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Figura 5.9 — Representacdo gréfica de clus-

Figura 5.8 — Representacdo gréfica de clus-
ters com o critério do vizinho mais afastado.

ters com o critério do vizinho mais proximo.
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Figura 5.10 — Representacdo gréafica de clus- Figura 5.11 — Representacéo gréfica de clus-
ters com o critério das médias. ters com o critério dos centroides.

Da observagdo dos graficos é possivel verificar que existe uma clara diferenga entre os crité-
rios. Enquanto que o critério do vizinho mais proximo agrupa a maioria dos ecopontos num
soO cluster, fazendo com que os restantes sete clusters tenham um reduzido ndmero de indivi-
duos, verifica-se que os restantes critérios geram clusters aparentemente mais equilibrados em
dimensdo e posicionamento espacial. O critério do vizinho mais afastado é aquele que apa-
renta possuir clusters mais compactos, tal como referido na literatura, estando os elementos
mais dispersos agrupados em clusters diferentes. O critério das médias formou clusters que
aparentam ter em conta toda a informacdo dos dados. Os clusters formados com o critério dos
centroides gerou dois clusters com tamanho superior tendo esses criado uma maior tendéncia
para neles agrupar mais elementos. O critério de Ward, como espectavel, produziu clusters

com tamanho semelhante.

5.2.3. METODO DAS K-MEDIAS

A semelhanca do método hierarquico, o método das k-médias considerou oito clusters. O cél-
culo foi limitado a 30 iteracGes tendo estas sido suficientes para alcancar o critério de conver-
géncia definido (convergéncia para zero). Na Figura 5.13 esta representada a distribui¢do de
clusters com o método das k-médias. Tal como no método hierarquico, a medida de distancia

selecionada foi 0 quadrado da distancia euclidiana.
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Figura 5.12 — Representacao gréafica de clus- Figura 5.13 — Representacédo grafica de clus-
ters com o critério de Ward. ters com 0 método das k-médias.

O facto de os métodos partitivos (entre os quais esta as k-médias) ndo considerarem a matriz
de semelhancas entre os valores permite que haja uma maior liberdade ao nivel dos célculos
para agrupar os dados diretamente do original. Esse facto é facilmente identificado uma vez
que os clusters definidos por este método se aproximam bastante daqueles definidos grafica-

mente de forma visual e empirica.

5.2.4. CARACTERIZACAO DOS CLUSTERS

Para o presente estudo foram selecionados os dois métodos — hierarquico e k-médias. Apesar
de ndo existir um critério superior a outro, no método hierarquico foi escolhido o critério de
Ward por apresentar clusters mais uniformes em dimenséo e por se aproximarem da divisdo

alcancada com o método das k-medias (facilitando a comparag&o).

Na Figura 5.14 esta representado o nimero de ecopontos por cluster e na Figura 5.15 a média
do enchimento de ecopontos, demonstrando assim a heterogeneidade da populacdo agrupada

em diferentes clusters.
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Figura 5.14 — Grafico com comparacéao de Figura 5.15 — Grafico com comparacao da
namero de ecopontos por cluster pelo método média do enchimento de ecopontos por clus-
hierarquico. ter pelo método hierarquico

Na Figura 5.16 esté representado o coeficiente de variacdo do enchimento dos ecopontos. A
populacdo por ecoponto é representada na Figura 5.17, demonstrando que é praticamente
constante para todos os ecopontos, revelando poder ser uma medida de proximidade que nédo

tenha uma influéncia tdo predominante quanto esperado.
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Figura 5.16 — Grafico com comparacéo do Figura 5.17 — Gréafico com comparacédo da
coef. de variacao do enchimento de ecopon- populagdo por ecopontos por cluster pelo
tos por cluster pelo método hierarquico método hierarquico

Verifica-se & partida que os clusters 7 e 8, que tém valor zero, serdo excluidos da atribuicdo
de sensores, uma vez que ndo registam qualquer atividade ao longo de seis meses. E impor-
tante ressalvar que os dados disponiveis levam a esta conclusdo, mas que seria necessaria uma
anélise com recurso a mais dados e mais informacéo para poder chegar a uma deciséo final

que poderia até passar pela retirada desses ecopontos.

Na Figura 5.18 esta representado o numero de ecopontos por cluster e na Figura 5.19 a média
do enchimento de ecopontos, demonstrando assim a variedade da populacdo agrupada em

diferentes clusters criados pelo método das k-médias.
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Na Figura 5.20 esté representado o coeficiente de variacdo do enchimento dos ecopontos. A
populacdo por ecoponto € representada na Figura 5.21, demonstrando pouca variacao entre
ecopontos, reforcando a tese de poder ser uma medida de proximidade que ndo tenha uma
influéncia tdo predominante quanto esperado, tal como ja verificado para o método hierarqui-
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Figura 5.20 — Grafico com comparacéo do Figura 5.21 — Grafico com comparacéo da
coef. de variacdo do enchimento de ecopon- populacéo por ecopontos por cluster pelo
tos por cluster pelo método das k-médias método das k-médias

5.3. ANALISE DE DADOS

Com o objetivo de identificar a proporc¢éo ideal de sensores por cluster, realizou-se uma ana-
lise de cenarios em que varias proporcoes foram testadas. Na analise realizada ndo foram re-
feitas as simulacdes de rotas, tendo-se assumido como pressuposto que os beneficios adquiri-
dos com a otimizagdo de rotas realizada por Gongalves (2014) sdo constantes para todos 0s
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cenarios que consideram ecopontos monitorizados. Assume-se que a variacdo dos beneficios

recolhidos possa estar representada no risco de cada solucéo.

Cada cluster foi caraterizado com o numero de ecopontos nele incluido, assim como a média
de enchimento, o coeficiente de variacao e a populacao por ecoponto. O valor da média estara
na base do calculo do dia da recolha — nimero de dias necessarios para que a média do en-
chimento seja igual a J, que no caso da Valorsul é 0,75.

Para a analise foram testadas vérias percentagens de ecopontos monitorizados (de 1% a 99%)
onde se avalia a capacidade da amostra de ecopontos monitorizados extrapolar os resultados
para a totalidade do cluster. Utilizou-se uma amostra aleatoria seletiva de ecopontos (ver capi-
tulo 4.2.1).

Com base na média dos valores das amostras, foi calculado o dia em que deveria ser feita a
recolha (ou seja, quando atinge um enchimento de 0,75). Foi considerado 0 mesmo dia de
recolha para todos os ecopontos do cluster em analise, por forma a ndo tornar o processo ain-
da mais complexo. Fixado o dia, sdo identificados os k-ésimos ecopontos, de uma lista orde-

nada crescente do enchimento médio diario dos ecopontos do cluster, para formar a amostra.

Na Tabela 5.4 estdo representados, a titulo de exemplo, os valores obtidos para uma monitori-
zacdo de 5% e 75% ecopontos no cluster 1. Esse cluster caracteriza-se por ter 515 ecopontos,
ou seja 25 e 386 ecopontos para uma amostra de 5% e 75%, respetivamente.

Tabela 5.4 — Valores de monitorizacao de 5% e 75% ecopontos do cluster 1 com o método

hierarquico
. Média do en- . Amostra
Ecopontos monito- . ; Dia
) chimento mé-
e dio diario e el N&o aptos Aptos Sobrelotados
5% (25) 0,07523 10 12 (48%) 12 (48%) 1 (4%)
75% (386) 0,07436 11 134 (34%) 222 (58%) 30 (8%)

De acordo com a amostra de 25 ecopontos monitorizados, ao fim de 10 dias
(0,75/0,07523=9,97 dias), 12 ecopontos encontravam-se aptos, 12 ndo aptos e 1 sobrelotado.
Por outro lado, a amostra de 386 ecopontos monitorizados, ao fim de 11 dias (0,75/
0,07436=10,08 dias), 222 ecopontos encontravam-se aptos, 134 ndo aptos e 30 sobrelotados.
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Os valores obtidos com as amostras foram extrapolados para a totalidade dos 515 ecopontos
do cluster e comparados com os valores reais no dia da recolha respetivo, ou seja, ao 10° dia e
ao 11° dia, para as amostras de 5% e 75% respetivamente. Na Tabela 5.5 estdo representados

os valores da estimativa da amostra, os valores reais e a diferenga/erro entre eles.

Tabela 5.5 — Valores da estimativa das amostras com 5% e 75% ecopontos monitorizados
comparados com os valores reais para o cluster 1 com o método hierarquico. (Legenda: NA -
N&o apto; A - Apto; S - Sobrelotado).

S S Diferenca/Erro
. stimativa ea
Ecopontos moni- (Real-Estimativa)
torizados
NA A S NA A S NA A S
5% 247 247 21 264 241 10 17 -6 -11
75% 178 296 40 178 296 41 0 0 1

E possivel verificar que para a amostra com 5% de ecopontos a diferenca entre a estimativa e
a realidade é significativa, enquanto que para a amostra com 75% de ecopontos a diferenca é
praticamente nula. Assim constata-se que as expetativas iniciais de que quanto menor for o
namero de ecopontos monitorizados, maior sera o erro dos resultados de enchimento relati-

vamente a realidade.

Esse erro pode ser transformado em custo, de acordo com o explicado no capitulo 4.2.2. As-
sim, a distancia média entre ecopontos foi calculada com base nos quilémetros percorridos em
cada rota da Valorsul e a quantidade de ecopontos existente. O valor da distancia média entre
ecopontos € de 2,235 km, logo o desvio na rota (ida e volta) tem um comprimento de
4,470 km (2 x 2,235 km), o que equivale a 4,47€/desvio para o caso de recolher um ecoponto
ndo apto. Uma vez que para ecopontos sobrelotados o custo depende da quantidade de resi-
duos extra, foi adotado 0 mesmo valor de 4,47€, uma vez que podem ditar a realizacao de

uma nova rota de recolha.

Na Tabela 5.6 estd exemplificado o calculo dos custos para as amostras com 5% e 75% dos

ecopontos monitorizados.
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Tabela 5.6 — Célculo dos valores de custos mensais para as amostras de 5% e 75% dos eco-
pontos monitorizados.

Amos- Ecopontos Investimento Erro na esti- Custo do erro Erros/ .
ota
tra monitorizados | (10,25€/ecop.) | mativa (NA+S) (4,47€/ecop.) més
5% 25 256,25 € (17+11) =28 125,16€ 30/10 dias | 631,73€
75% 386 3.956,50 € (0+1) =1 4,47€ 30/11 dias | 3.968,69€

Na Figura 5.22 estdo representados o0s custos do erro da amostra e do investimento em funcéo
da proporc¢éo de ecopontos monitorizados no cluster 1 do método hierarquico. Na Figura 5.23
esta representada a soma das duas curvas que permite, identificar o valor 6timo que equilibra
0 erro e o investimento. Os resultados para os restantes clusters sdo apresentados no Anexo
Al
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Figura 5.23 — Gréfico com o custo mensal do
sistema para proporcdes de monitorizacao
de 1% a 100% no cluster 1 do método hie-

rarquico.

Figura 5.22 — Gréfico com o erro e o inves-

timento mensal no sistema para proporcdes

de monitorizagdo de 1% a 100% no cluster 1
do método hierarquico.

Da observacdo dos graficos é possivel verificar que existe um ponto minimo que equilibra o
erro e o investimento da melhor forma (amostra com 7% e custo mensal de 467,94 €). O in-
vestimento tem uma progressao linear com derivada igual a 10,25€, enquanto que o €erro esta-
biliza para racios de monitorizagéo a partir de aproximadamente os 10%. O valor da distancia
entre ecopontos, utilizado como métrica para a quantificacdo do erro foi testado através de
uma analise de sensibilidade, tendo-se alterados os valores de distancia por forma a identificar
se haveria alteraces na solucdo obtida. Para o cluster 1 do método hierérquico o valor de 7%
mantém-se para distancias do dobro e do triplo daquela considerada; para solu¢es onde a
distancia é metade ou um terco dessa distancia observou-se a alteracdo da solucdo para 4%,
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contudo, de uma forma conservativa, foi assumido que a solucdo esta validada. No Anexo A2
sdo apresentados os valores para os restantes clusters no que diz respeito a analise de sensibi-
lidade.

Na Tabela 5.7 é feito um resumo dos valores associados a cada cluster para 0 método hierar-

quico para o valor minimo de custo identificado.

Tabela 5.7 — Valores de custo mensal e nimero de ecopontos monitorizados para cada cluster
para 0 método hierarquico.

Cluster 1 2 3 4 5 6 7 8 Total

Ecopontos 36 17 10 19 10 11 0 0 103

monitorizados 79 7% 5% 7% 4% 13% 0% | 0% 4,9%

Custo mensal [€] | 467,94 | 230,27 | 157,93 | 221,96 | 180,24 | 167,17 | 0,00 | 0,00 1.425,51 €

Aos 103 ecopontos identificados é necessario somar os 14 que foram retirados na andlise de
clusters por ser demasiado discrepantes dos restantes. O custo mensal total obtido pelo méto-
do hierarquico é 1.569,01¢€.

Na Tabela 5.8 é feito um resumo dos valores associados a cada cluster para o método das k-

médias para o valor minimo de custo identificado.

Tabela 5.8 — Valores de custo mensal e nimero de ecopontos monitorizados para cada cluster
para o método das k-médias .

Cluster 1 2 3 4 5 6 7 8 Total

Ecopontos 6 0 24 13 28 8 16 0 05

monitorizados 3% 0% 13% 5% 5% 8% 8% 0% 4,5%

Custo mensal [€] | 129,52 | 0,00 | 273,21 | 226,78 | 347,47 | 106,01 | 209,35 | 0,00 1.292,34

A semelhanca do que foi feito para 0 método hierarquico, também para os 95 ecopontos iden-
tificados com as k-médias € necessario somar 0s 14 que foram retirados na anélise de clusters
por ser demasiado discrepantes dos restantes. O custo mensal total obtido pelo método hieréar-
quico é 1.435,84 €.
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Ambos 0s métodos produziram solugdes equivalentes e da mesma ordem de grandeza. En-
quanto que através do método hierarquico se obteve um custo mensal de 1.425,51 € o método
das k-médias obteve 1.292,34 € (-10%). Se se retirar a esses valores a parcela relativa ao in-
vestimento em sensores, isolando desta forma a parcela do erro, obteve-se 369,76 € para o
método hierarquico e 318,59 € para o método das k-médias, 26% e 25% dos custos mensais

das solucgdes, respetivamente.

Na Tabela 5.9 estdo resumidos os valores mais significativos das solucfes alcancadas através

de cada um dos métodos.

Tabela 5.9 — Valores de custo mensal e nimero de ecopontos monitorizados para cada méto-
do de analise de clusters.

Y Custo mensal Custo mensal Ecopontos Custo mensal do
étodo
da solugéo doerro monitorizados erro/ecoponto
Hierarquico 1.425,51€ 369,76€ 103 3,59€
K-médias 1,292,34€ 318,59€ 95 3,35€

E possivel novamente constatar que os valores sdo da mesma ordem de grandeza, n&o se veri-
ficando alteracdes significativas entre ambos. Porém, ha que destacar que o método das k-
médias € aquele que menor custo do erro por ecoponto apresenta, ou seja, o custo do erro
combinado com o numero total de ecopontos monitorizados ¢ inferior (3,35€) ao verificado

para 0 método hierarquico (3,59€).
5.4. ANALISE DE RISCO

Na descricdo do modelo de apoio a decisdo, no capitulo 4.3, foi identificada a necessidade de
fazer um levantamento dos riscos existentes, quantifica-los e gerir aqueles que ndo forem pas-
siveis de serem eliminados. Neste caso, foi apenas considerado para a analise o risco do erro
calculado devido a diferenca entre a estimativa e a realidade (risco associado a variagdes na
taxa de enchimento e alteracdes dos indices de adesdo da populacédo a reciclagem). Assim, a
analise de risco resume-se a determinacdo da reserva de contingéncia necessaria para a aceita-

¢ao ativa do risco associado ao custo determinado para a solucéo.
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O custo de investimento ¢ um valor fixo associado a amostra identificada. Contudo, o erro
entre a estimativa da amostra e a realidade, que da origem a um custo do erro (relacionado
com os quilémetros a mais percorridos e o0 custo que essa distancia tem para a Valorsul), per-
mitem definir uma reserva de contingéncia, a disposi¢do do gestor do sistema, para fazer face
as recolhas adicionais que tera de realizar. Apenas o custo do erro foi considerado para a si-
mulacdo de Monte Carlo, uma vez que € ai que reside a incerteza. Assim, foi utilizado o mé-
todo de Monte Carlo, que tem por base a simulacdo de uma mesma solucao varias vezes, re-
colhendo num histograma a frequéncia com que cada solucdo ocorre. Por razdes de simplifi-
cacdo do modelo, foi adotada uma distribuicdo normal para a simulacdo de Monte Carlo. A
analise foi feita com recurso ao MS Excel 2007, tendo assumido simulac@es infinitas, logo a
curva resultante da andlise representa uma soma cumulativa dos valores da distribuicdo nor-

mal.

Quanto maior for a probabilidade de uma solucéo ocorrer, maior é a confianca que existe nes-
sa solucdo, e consequentemente, menor é o risco. Logo, para o célculo do custo da solugéo
para os varios niveis de confianca foi utilizado o custo do erro como média e como desvio
padrdo foi utilizado o coeficiente de variacdo, obtido com a férmula (4.2) multiplicado pela
média; uma vez que o coeficiente de variacdo € o quociente entre o desvio padréo e a média,

quando multiplicado pela média, transforma-se em desvio padréo.

Na Figura 5.24 esta representada a titulo de exemplo a curva para todos os niveis de confianca
entre 0% e 100% para o cluster 1 do método hierarquico. Os graficos para os restantes clus-
ters do método hierarquico, bem como para 0 método das k-médias encontram-se representa-

dos no Anexo A3.
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Figura 5.24 — Curva S que relaciona o custo da solugdo com a confianca para o cluster 1 do
método hierarquico.

Da observacdo da curva é possivel verificar que para niveis baixos de confianca (até sensi-
velmente aos 20%) o custo da solucdo aumenta mais rapidamente, estabilizando para valores
intermédios (entre os 20% e os 80%), voltando a ter um comportamento em que o custo da
solugdo aumenta mais rapidamente, ndo havendo um acompanhamento proporcional do au-
mento do nivel de confianca. A curva tem uma maior ou menor amplitude consoante o valor
do desvio-padréo; assim, para valores de desvio padrdo menores, a amplitude é menor, fazen-
do com que haja uma maior proximidade dos valores do custo da solucdo para os diferentes
niveis de confianca; em oposicao, para valores de desvio padrdo maiores, a amplitude é maior,
fazendo com que haja uma menor proximidade dos valores do custo da solucéo para os dife-

rentes niveis de confianca.

54.1. METODO HIERARQUICO

Na Tabela 5.10 sdo apresentados os coeficientes de variacdo para cada cluster do método hie-
rarquico, exceto para os clusters 7 e 8, cujo valor de erro é zero, pois sao ecopontos sem en-

chimento.

Tabela 5.10 — Coeficiente de variacao de cada cluster do método hierarquico.

Cluster 1

Cluster 2

Cluster 3

Cluster 4

Cluster 5

Cluster 6

0,415

0,833

1,357

0,468

0,301

0,364
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Na Tabela 5.11 sdo apresentados os custos de solugdo associados a varios niveis de confianca
para cada cluster obtido com o método hierarquico. Os niveis de confianca selecionados fo-
ram 50%, 80%, 90%, 95% e 99%. O nivel de confianca de 50% foi selecionado por se apre-
sentar como sendo neutro, na medida em que o valor apresentado ndo tem qualquer tipo de
influéncia do desvio padrdo. Os valores que se seguem, comecando no 80% até ao 99%, sdo
considerados valores aceitaveis do ponto de vista da confianca na solucdo, uma vez que inte-
gram no seu resultado uma componente suficientemente consideravel de incerteza/risco que
permite obter uma reserva de contingéncia mais robusta e cautelosa. Com os valores a apro-
ximarem-se dos 100% a cautela é crescente, e consequentemente a probabilidade de se exce-

der a reserva de contingéncia é decrescente.

Tabela 5.11 — Custo da solucéo para diferentes niveis de confianga para o método

hierarquico

Confianca 50% 80% 90% 95% 99%

Cluster 1 467,94 € 502,50 € 520,57 € 535,48 € 563,47 €
Cluster 2 230,27 € 269,54 € 290,07 € 307,02 € 338,83 €
Cluster 3 157,93 € 221,23 € 254,32 € 281,64 € 332,90 €
Cluster 4 221,96 € 232,68 € 238,28 € 242,90 € 251,58 €
Cluster 5 180,24 € 199,93 € 210,23 € 218,73 € 234,68 €
Cluster 6 167,17 € 183,84 € 192,55 € 199,75 € 21325€
Cluster 7 0,00 € 0,00 € 0,00 € 0,00 € 0,00 €
Cluster 8 0,00 € 0,00 € 0,00 € 0,00 € 0,00 €

Total 1425,51¢€ 1609,72 € 1706,02 € 178552 € 1934,71€

A diferenca entre o custo da solugéo para uma confianca de 50% e 99% tem uma relacéo dire-

ta com o coeficiente de variacao, tal como se esperava. O cluster 3, que era o0 que apresentava
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0 maior coeficiente de variacdo, € também aquele que apresenta a maior diferenca relativa
entre as solucdes para 50% e 99% de confianca, sendo a segunda 111% superior a primeira.
Por outro lado, o cluster 5, que é aquele que apresenta 0 menor coeficiente de variacdo nédo é
aquele que apresenta uma menor diferenca relativa entre as solugfes para 50% e 99% de con-
fianca (+30%), uma vez que a solucdo identificada para este cluster tem uma amostra de ape-
nas 4% do cluster, tendo valores de investimento e custo do erro de uma ordem de grandeza
semelhantes, logo a variacdo do valor do erro (e consequentemente do custo da solucédo) €

mais variavel.

No que diz respeito ao valor total da soma dos clusters, a diferenca relativa entre as solugdes
para 50% e 99% de confianca é de +36%.

5.4.2. METODO DAS K-MEDIAS

Na Tabela 5.10 sdo apresentados os coeficientes de variacdo para cada cluster do método k-
médias, exceto para os clusters 2 e 8, cujo valor de erro € zero, pois sdo ecopontos sem en-

chimento.

Tabela 5.12 — Coeficiente de variacéo de cada cluster do método hierarquico.

Cluster 1 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 Cluster 6 Cluster 7

0,819 0,490 0,785 0,366 1,608 0,322

A semelhanca do ocorrido para o coeficiente de variacdo calculado para o método hierarqui-
co, também para 0 método das k-médias ndo se verifica qualquer influéncia de uma possivel

maior adesd@o da populacdo no valor do coeficiente de variagéo.

Na Tabela 5.13 sdo apresentados os custos de solucdo associados a varios niveis de confianca
para cada cluster obtido com o método das k-médias. A semelhanca do método hierarquico

foram selecionados os niveis de confianga 50%, 80%, 90%, 95% e 99%.

Tabela 5.13 — Custo da solucéo para diferentes niveis de confianca para o método
das k-médias
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Confianca 50% 80% 90% 95% 99%
Cluster 1 129,52 € 153,28 € 165,70 € 175,96 € 195,20 €
Cluster 2 0,00 € 0,00 € 0,00 € 0,00 € 0,00 €
Cluster 3 273,21 € 284,48 € 290,37 € 295,23 € 304,35 €
Cluster 4 226,78 € 259,45 € 276,53 € 290,63 € 317,08 €
Cluster 5 347,47 € 366,09 € 375,83 € 383,87 € 398,95 €
Cluster 6 106,01 € 138,50 € 155,48 € 169,51 € 195,82 €
Cluster 7 209,35 € 222,02 € 228,64 € 234,11 € 244,37 €
Cluster 8 0,00 € 0,00 € 0,00 € 0,00 € 0,00 €

Total 1292,34 € 1423,82 € 1492,54 € 1549,30 € 1 655,76 €

A semelhanca do ja verificado para o método hierarquico, verifica-se que a diferenca entre o
custo da solugdo para uma confianca de 50% e 99% tem uma relacdo direta com o coeficiente
de variacdo. O cluster 6, que era 0 que apresentava o maior coeficiente de variacdo, é também
aquele que apresenta a maior diferenca relativa entre as solugfes para 50% e 99% de confian-
ca, sendo a segunda 85% superior a primeira. Por outro lado, o cluster 5, que é aquele que
apresenta 0 menor coeficiente de variagdo ndo é aquele que apresenta uma menor diferenca
relativa entre as solucdes para 50% e 99% de confianca (+15%), uma vez que a solucdo iden-
tificada para este cluster tem uma amostra de apenas 5% do cluster, tendo valores de investi-
mento e custo do erro de uma ordem de grandeza semelhantes, logo a variacdo do valor do

erro (e consequentemente do custo da solugédo) é mais variavel.

No que diz respeito ao valor total da soma dos clusters, a diferenca relativa entre as solugdes
para 50% e 99% de confianca é de +28%.
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5.4.3. COMPARACAO DAS SOLUCOES

Numa comparacao entre os valores obtidos para a reserva de contingéncia com ambos 0s mé-
todos, é possivel verificar que 0 método das k-médias apresenta valores relativamente mais
baixos. Na Figura 5.25 estdo representadas as curvas, para ambos os métodos em funcdo do

custo da solucdo e da confianca.

A semelhanca do que j4 tinha sido verificado apds a quantificacdo do custo do erro, constata-
se que a tendéncia se mantém, mesmo para niveis de confianca mais elevados. Verifica-se que
a diferenca entre solucdo até aumenta para niveis de confianca mais elevados. Esta diferenca
pode ser justificada por uma maior homogeneidade dos clusters no método das k-médias,
agrupando num cluster os ecopontos com enchimentos mais inconstantes, ficando os outros

com enchimentos mais previsiveis, logo, menos incertos.

100% -
95% -
90% -
85% -
80% -
75% -
70% -
65% -
60% -
55% -
50%

Confianga

Custoda ¢
soluciao

300002 1
300°00€ 1
300°00F 1 -
300°00 1 -
300°009 1 -
300°00L 1 -
300°008 1 -
300006 1
300°000 T -

— Hierarquico K-médias

Figura 5.25 — Comparacéo das curvas com o custo da solucdo em funcdo da confianga para
0 método hierarquico e para o método das k-médias.

5.5. ANALISE CUSTO/BENEFICIO

Para a realizacdo da comparacao entre as solucGes determinadas atraves do modelo proposto e
as solucdes ja conhecidas previamente (a situacdo atual e a solucdo proposta por Gongalves
(2014)) foram determinados os valores relativos a operacdo, o investimento necessario na
nova tecnologia e a reserva de contingéncia associada ao risco. Na Tabela 5.14 sdo apresenta-

dos os acima mencionados valores para cada uma das soluces. No que diz respeito as reser-
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vas de contingéncia sdo apresentados os valores para 99% de confianca, uma vez que é o va-

lor mais gravoso.

Tabela 5.14 — Analise de custo/beneficio anual das varias solugdes existentes.

) Custos Investimento Reserva de
Meétodo L . Total
operacionais em sensores contingéncia*
Cenério atual 173.212,00€, 0,00€ 0,00€ 173.212,00€,
Proposta Gongalves (2014) 259.407,00€ 0,00€ 385.851,76€
Método hierarquico 126.444,76€ 12.669,00€ 10 547,52 € 149 661,28 €
Método das k-médias 11.685,00€ 8 184,17 € 146 313,93 €

* Valores das reservas de contingéncia para a solu¢do com 99% de confianca.

Da andlise dos valores totais, que sdo uma soma dos custos operacionais associados a realiza-
cdo das rotas de recolha, do investimento em sensores e da reserva de contingéncia, € possivel
verificar que a solucdo alcancada através do modelo proposto — para qualquer um dos méto-

dos utilizados — é a mais competitiva por apresentar um valor mais reduzido.

Face ao cenério atual, a solucdo proposta apresenta uma poupanca anual estimada de aproxi-
madamente 25k euros — uma reducdo de 14%. Essa diminuicdo s6 ndo obtém valores mais
elevados devido ao facto dos custos operacionais ainda representarem grande parte do total
(cerca de 90%). Por outro lado, 0 modelo permitiu identificar solucdes que apresentam valo-
res substancialmente menores face a solucdo identificada por Gongalves, obtendo-se poupan-
cas na implementagdo da solucdo (investimento + reserva de contingéncia) de 95%. E ainda
de referir que a reserva de contingéncia pode ter valores inferiores, uma vez que pode ser con-
siderado um nivel de confianga inferior a 99%; todavia, essa decisdo depende do perfil de
risco do decisor. Uma vez que o valor da reserva de contingéncia ndo necessita ser totalmente

utilizado, € uma questdo exclusivamente da gestdo a alocacdo da verba para esta reserva.

De realcar que a poupanca adquirida para as embalagens é possivelmente a mais pequena dos
trés residuos, pois foi aquela que apresentou o valor mais reduzido de otimizacdo (Tabela
5.3). Assim, pode perspetivar-se que para o papel e para o vidro se venham a observar valores

de reducéo de custo ainda mais relevantes.
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CAPITULO 6. CONCLUSOES

6.1. CONCLUSOES

A falta de eficiéncia nas rotas de recolha de residuos reciclaveis é fator critico para as empre-
sas de gestdo de residuos. Com uma tendéncia crescente da quantidade de residuos reciclaveis
produzidos, sdo desperdicados recursos e tempo para recolher ecopontos que se encontram
com niveis de enchimento insuficientes; e a tendéncia é que esse desaproveitamento de recur-
so continue caso ndo se adotem medidas de melhoria no sistema. A monitorizagéo do enchi-
mento de ecopontos com TIC é um primeiro passo para a otimizacao das rotas, contudo reve-

lou-se demasiado dispendioso segundo o estudo de Gongalves (2014).

Foi realizada uma revisao de literatura onde se constatou, de acordo com diversos autores, que
existem uma série de fatores que tornam a gestdo de residuos, em particular os residuos reci-
claveis, pouco eficiente, nomeadamente o forma como se processa a recolha dos residuos.
Foram também analisados alguns estudos com a aplicacdo de diversas TIC para a monitoriza-
¢ao do enchimento de contentores, avaliando os seus pros e contras. Para melhor identificar o
modelo de apoio a decisdo a aplicar na presente tese foram ainda revistos alguns estudos de
varios autores sobre modelo de apoio a decisdo, com particular destaque para os modelos com
incerteza, e a sua integracdo com os principios de gestdo de risco. Por fim, foram ainda pes-
quisados os fundamentos da andlise de clusters bem como as vérias técnicas que podem ser

utilizadas para o agrupamento de dados.

O presente trabalho propds um modelo de apoio a tomada de deciséo para tornar a solucao de
utilizacdo das TIC economicamente viavel ao conceber um sistema de monitorizacdo parcial
dos ecopontos. Agrupando os ecopontos mais semelhantes em clusters, tendo em conta paré-
metros relacionados com o enchimento, entre outros, € possivel obter grupos mais homogé-
neos. A partir de cada cluster foram selecionadas amostras que permitiam caracterizar, com
um certo grau de erro, a totalidade do cluster. O erro da amostra combinado com o investi-
mento necessario em TIC permitiu identificar qual a dimensdo 6tima da amostra para cada
cluster. Contudo, uma vez que o enchimento de ecopontos nao é constante, foram considera-

dos alguns fatores que podem introduzir alguma incerteza, tal como as flutuacdes de enchi-
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mento ou a adesdo da populacdo a reciclagem. Essa incerteza foi quantificada através de uma

analise de risco com base na simulacdo de Monte Carlo.

O modelo foi aplicado a um caso de estudo, por forma a validar a sua adequacao para a reali-
dade de uma empresa — a Valorsul. Os dados fornecidos permitiram aplicar o modelo de apoio
a decisdo, sendo que as conclusdes mais especificas de cada quadrante do modelo séo aborda-
das de seguida.

A andlise de clusters permitiu dividir o universo inicial de 2109 ecopontos , que devido a sua
dimensao e heterogeneidade era muito complexo, em clusters de dimensdo inferior (entre 87 e
577 ecopontos), 0 que permitiu a andlise independente de cada um deles. Foram definidas
como medidas de proximidade: (i) a média de enchimento; (ii) o coeficiente de variagdo de
enchimento; e (iii) os habitantes/ecoponto. Dos varios métodos utilizados para a anélise de
clusters foram selecionados dois: método hierarquico com o critério de Ward e método das k-
médias. Foi possivel identificar que os clusters gerados por ambas as analises agruparam eco-
pontos com valores de enchimento e coeficientes de variacdo semelhantes em clusters dife-
rentes; contudo, constatou-se que a populacao por ecoponto ndo teve uma influéncia relevante

na definicdo dos grupos de ecopontos.

A selecdo das amostras em cada cluster permitiu que fossem realizadas estimativas que previ-
am o real estado de cada cluster. O erro resultante entre a comparacao da estimativa produzida
pela amostra e a realidade foi quantificado tendo em conta o nimero de quilometros a realizar
a mais (designado por custo do erro). Ao somar o custo do erro com o custo de investimento
em sensores de monitorizacdo de enchimento, para diversas diferentes dimensdes de amos-
tras, foi possivel identificar os valores 6timos que melhor equilibravam o custo do erro e o
investimento necessario. Foram assim apurados 0s custos mensais para a dimensdo 6tima da
amostra (dizer qual a dimensdo 6tima — dizer quantos ecopontos devem ser monitorizados)
para cada um dos métodos de clusters utilizados: 1.425,51€ e 1.292,34€ para 0 método hie-
rarquico e das k-médias, respetivamente. Apesar de serem valores da mesma ordem de gran-
deza, foi possivel verificar que o método das k-medias permitiu alcancar um resultado mais

vantajoso ao nivel do investimento necessario.

Os valores obtidos na analise de dados foram submetidos a uma analise de risco com o objeti-

vo de definir uma reserva de contingéncia que permitisse fazer face ao erro existente entre a
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estimativa e a realidade. Com uma verséao simplificada da simulacdo de Monte Carlo foi pos-
sivel determinar para diferentes niveis de confianca, o valor que deveria ser considerado men-
salmente para a reserva de contingéncia tendo as solucgdes atingido (para 99% de confiancga)
1.934,71 € e 1.655,76 € para 0 método hierarquico e das k-médias, respetivamente. As solu-
cOes apresentaram custos finais anuais de 149.661,28 € ¢ 146.313,93 € para o método hierar-

quico e das k-médias, respetivamente.

As solugbes obtidas com o0 modelo desenvolvido, quando comparadas com o cenario atual,
em que nenhum ecoponto é monitorizado (173.212,00€) e com o cenario proposto por Gon-
calves (2014) em que todos os ecopontos eram monitorizados (385.851,76€), permitiram
constatar que apesar da existéncia de uma reserva de contingéncia, o valor total das solu¢des
desenvolvidas é significativamente inferior aos cenarios com que sdo comparados. A monito-
rizacdo de 5% de ecopontos permite uma poupanca de 14% face a situacdo atual e de 61%
face ao cenario estudado por Gongalves (2014). O modelo de apoio a decisdo ficou assim tes-
tado para a Valorsul e comprovou-se a sua aplicabilidade e adequabilidade.,

6.2. LIMITACOES DO MODELO E DO CASO DE ESTUDO

Apesar dos ganhos obtidos na aplicacdo do modelo de apoio a decisdo para o caso de estudo
da Valorsul, o modelo ndo deve ser considerado como totalmente valido, uma vez que seria

necessario aplica-lo a mais casos, por forma a permitir tirar conclusées mais robustas.

Por outro lado, os dados fornecidos pela Valorsul foram insuficientes para obter resultados
mais conclusivos do modelo. Caso tivessem sido facultados valores para um maior periodo de
tempo (como por exemplo 2 ou 3 anos) seria possivel verificar tendéncias sazonais, evolucoes
anuais, entre outros. Esses valores permitiriam que o modelo fosse testado a nivel superior de

complexidade, o que seria obviamente benéfico.
6.3. PERSPETIVAS DE TRABALHO FUTURO

O modelo proposto pelo presente trabalho foi desenvolvido tendo como base a informacéo
prestada pela Valorsul. Os dados facultados, apesar de Uteis, revelaram-se insuficientes para
uma mais completa andlise do problema. Assim, um dos principais motivos de trabalho futuro

no seguimento da presente dissertacdo seria a aplicacdo do modelo de apoio a deciséo consi-
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derando dados completos, para os varios tipos de residuos e durante um maior periodo de

tempo, preferencialmente alguns anos, por forma a avaliar fendmenos como a sazonalidade.

Por outro lado, o facto de os custos operacionais terem sido extrapolados dos resultados al-
cancados por Gongalves (2014), em que todos 0s ecopontos eram monitorizados, pode envie-
sar as conclus@es relativamente aos beneficios da solucéo proposta. Nesse sentido, poderia ser
relevante realizar simulacdes das rotas de recolha para varios cenarios de monitorizacdo dos

ecopontos.

Por fim, a elaboracdo de um teste-piloto real, na regido oeste ou outra, seria uma forma ade-
quada de validacdo do modelo proposto, podendo contribuir para a otimizacao e refinamento
do modelo de apoio a decisdo para a utilizagdo de TIC na otimizacéo da recolha de residuos

reciclaveis.
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ANEXOS

ANEXO Al - CUSTO MENSAL DA SOLUCAO

As figuras A.1 a A.6 representam os graficos de custo mensal da solucdo de cada cluster para

0 método hierarquico utilizando o critério de Ward.
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As figuras A.7 a A.12 representam os graficos de custo mensal da solucdo de cada cluster

para o método k-medias.
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ANEXO A2- ANALISE DE SENSIBILIDADE

A tabela A.1 apresenta os valores relativos & analise de sensibilidade de cada cluster para o
método hierdrquico utilizando o critério de Ward para varios valores de distancia entre eco-
pontos. Essa distancia foi definida atraves de um fator multiplicado pela distancia considera-
da.

Tabela A.1 — Andlise de sensibilidade para os clusters do Método hierarquico

Solucio de monitorizagio obtida el Slg e

face a populacéo total do cluster 13 1/2 1 2 3
Cluster 1 4% 4% 7% 7% 7%
Cluster 2 3% 7% 7% 7% 7%
Cluster 3 3% 5% 5% 5% 5%
Cluster 4 4% 4% 7% 7% 7%
Cluster 5 4% 4% 7% 7% 7%
Cluster 6 4% 4% 7% 7% 7%
Cluster 7 0% 0% 0% 0% 0%
Cluster 8 0% 0% 0% 0% 0%
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A tabela A.2 apresenta os valores relativos a analise de sensibilidade de cada cluster para o

método k-médias para varios valores de distancia entre ecopontos. Essa distancia foi definida

através de um fator multiplicado pela distancia considerada.

Tabela A.2 — Andlise de sensibilidade para os clusters do Método das k-

médias

Solucéo de monitorizacéo obtida Fator de distancia

face a populacgdo total do cluster 13 1/2 1 2 3
Cluster 1 3% 3% 3% 3% 3%
Cluster 2 0% 0% 0% 0% 0%
Cluster 3 3% 3% 13% 13% 13%
Cluster 4 5% 5% 5% 5% 10%
Cluster 5 5% 5% 5% 5% 5%
Cluster 6 4% 4% 8% 8% 8%
Cluster 7 5% 5% 8% 8% 8%
Cluster 8 0% 0% 0% 0% 0%
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ANEXO A3 - SIMULACAO DE MONTE CARLO

As figuras A.13 a A.18 representam da simulagédo de Monte Carlo, apresentando o custo da

solucdo em fungdo da confianga, para cada cluster para 0 método hierdrquico utilizando o

critério de Ward.
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Figura A.13 — Simulagéo de Monte Carlo
para o Cluster 1 Método hierarquico.
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Figura A.15 — Simulacéo de Monte Carlo
para o Cluster 3 Método hierarquico.
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Figura A.17 — Simulagéo de Monte Carlo
para o Cluster 5 Método hierarquico.
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Figura A.14 — Simulagéo de Monte Carlo
para o Cluster 2 Método hierarquico.
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Figura A.16 — Simulacéo de Monte Carlo
para o Cluster 4 Método hierarquico.
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Figura A.18 — Simulagéo de Monte Carlo
para o Cluster 6 Método hierarquico.
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As figuras A.19 a A.24 representam da simulagéo de Monte Carlo, apresentando o custo da

solucdo em funcdo da confianga, para cada cluster para 0 método das k-médias..
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Figura A.19 — Simulagéo de Monte Carlo
para o Cluster 1 Método das k-médias.
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Figura A.21 — Simulagéo de Monte Carlo
para o Cluster 4 Método das k-médias.
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Figura A.23 — Simulagéo de Monte Carlo
para o Cluster 6 Método das k-médias

100% —
90% //
80%

70%

[

g 6% I’
%‘ 50% I
S 40% I

30% ’

20% /

10%

y,

0%
- € 50,00€ 100.00€ 150,00€200.00€ 250,00€ 300,00€ 350,00€
Custo da solugao

Figura A.20 — Simulagéo de Monte Carlo
para o Cluster 3 Método das k-médias.
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Figura A.22 — Simulag&o de Monte Carlo
para o Cluster 5 Método das k-medias
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Figura A.24 — Simulagéo de Monte Carlo
para o Cluster 7 Método das k-médias
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