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Pelissari, Renata. Método de Decisao Multicritério para Problemas de Classificacao com
Multiplos Tipos de Dados Imperfeitos. 2019. 157 p. Tese (Doutorado em Engenharia de
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REsumo

Tomadas de decisdo em organizagdes sao muitas vezes baseadas em multiplos critérios, medi-
dos em diferentes escalas. Os métodos MCDA (Multiple criteria decision analysis) sdo projetados
para analisar e fornecer recomendagdes nesse tipo de situagdo. Dentre os métodos MCDA, os
métodos de classificagao ordinal, cujo objetivo é classificar elementos em categorias pré-definidas
e ordenadas, vém se destacando na area de decisdo multicritério, dada a sua aplicabilidade em
diferentes areas. Tradicionalmente, os métodos existentes requerem valores quantitativos e ni-
tidos para parametros técnicos do modelo e medidas de critérios, bem como para preferéncias
expressas em pesos de importancia dos critérios. No entanto, esse requerimento pode ser dificil
de ser atendido, uma vez que dados imperfeitos, como dados intervalares, variaveis linguisti-
cas, dados estocasticos e incompletos, sdo mais utilizados em problemas da vida real. Alguns
métodos, como os métodos da familia SMAA (Stochastic Multicriteria Acceptability Analysis) e
métodos baseados na teoria de conjuntos difusos, foram desenvolvidos para lidar com alguns ti-
pos de dados imperfeitos, mas ndo com todos. Outra lacuna identificada na literatura multicritério
€ a nao existéncia de métodos de classificagdo ordinal que, além de modelar dados imperfeitos,
possibilitem a elicitagdo indireta dos pesos dos critérios e a organiza¢ao dos critérios de forma
hierarquica. Neste contexto, o objetivo desta tese é apresentar um novo método MCDA de clas-
sificacao ordinal, capaz de modelar multiplos tipos de dados imperfeitos, ao mesmo tempo que
possibilita a elicitagao indireta dos pesos dos critérios e critérios hierarquicamente estruturados.
O método proposto é aplicavel a diferentes problemas de decisdo da vida real, incluindo proble-
mas da area de Engenharia.

PALAVRAS-CHAVE: Decisdo multicritério; Sotchasticis Multicriteria Acceptability Analysis (SMAA);

FlowSort; Teoria dos conjuntos difusos; Incerteza; Imprecisao; Critérios hierarquicos.
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Abstract

Decision-making in organizations is often based on multi-criteria, which can be measured at dif-
ferent scales. MCDA (Multiple Criteria Decision Analysis) methods are designed to analyze and
provide recommendations in that type of situation. Among the MCDA methods, sorting methods,
which aim to classify elements into pre-defined and ordered categories, has been bringing atten-
tion due to its applicability in different types of problems. Traditionally, many of the existing methods
require quantitative and crisp values for technical parameters of the model and measures of cri-
teria, as well as for preferences expressed in weight of importance of the criteria. However, this
requirement is often difficult to handle, since information imperfections such as interval data, lan-
guage variables, stochastic and incomplete data are more natural to be used in real-life problems.
There are some methods, such as SMAA Stochastic Multicriteria Acceptability Analysis (SMAA)
and methods based on fuzzy set theory, that have been developed to deal with some types of
information imperfections but not all of them. Other shortcoming in the multicriteria field is the non
existence of sorting methods that, besides modeling information imperfections, allow the indirect
elicitation of the criteria weights and the hierarchical organization of the criteria. In this context,
the objective of this thesis is to present a new sorting MCDA method, capable of modeling multiple
types of information imperfections (interval, stochastic data and linguistic variables), while allowing
indirect elicitation of criteria weights and hierarchically structured criteria. The proposed method
is applicable to several different real-life decision problems, including engineering problems.
KEYWORDS: Multicriteria decision-making; Sotchasticis Multicriteria Acceptability Analysis (SMAA);

FlowSort; Fuzzy theory; Uncertainty; Imprecision; Hierarchical Criteria. .
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INTRODUCAO

A analise multicritério de apoio a decisdo (MCDA - Multiple criteria decision analysis) consiste
em técnicas e principios desenvolvidos para auxiliar na resolugao de problemas de decisao com-
plexos. As decisées MCDA sdo baseadas em multiplos critérios, que podem ser conflitantes, e
se caracterizam por incorporarem no processo decisério opinides e preferéncias dos decisores
envolvidos.

Em decisdes multicritério, um numero finito de alternativas (as possiveis solugées do pro-
blema em questédo) deve ser definido a priori e avaliado segundo cada um dos critérios. Decisdes
relacionadas a manufatura sustentavel, que consideram aspectos econémicos, sociais e ambi-
entais (STOYCHEVA et al,, [2018), a avaliacdo e categorizagdo de fornecedores em niveis de
colaboracédo (ARAZ; OZKARAHAN, 2007; GUARNIERI; ALMEIDA| 2016) e a categorizacao de
portfélios de projetos (YANG et al., 2014) sao alguns exemplos de problemas de decisao multicri-
tério.

Dependendo da problematica em questao, pode-se ter como objetivo escolher uma alterna-
tiva dentre varias, ordenar as alternativas da melhor para a pior ou, ainda, classificar as alternati-
vas em categorias. Os problemas de decisado considerados nesta tese sao do tipo de classificagao
no qual as categorias sao ordenadas em prioridades e pré-definidas, o que significa que as cate-
gorias sao estabelecidas pelos decisores no inicio do processo de decisdo. Como apresentado
por |[Zopounidis e Doumpos| (2002), esses problemas sdo chamados problemas multicritério de
classificacao ordinal.

A maioria dos métodos MCDA existentes para resolver problemas de classificacdo ordinal

tem trés suposigcdes basicas: (i) € possivel definir com precisao os dados de entrada e os para-

1



metros do método de deciséo, (ii) os pesos dos critérios considerados devem ser prévia e clara-
mente fixados, e (iii) os critérios considerados ndo s&o muito numerosos e, além disso, supde-se
gue os critérios ndo sao organizados hierarquicamente (ANGILELLA et al.,|2016).

No entanto, |Arcidiacono, Corrente e Greco| (2018) afirmam que os problemas reais de de-
cisdo muitas vezes violam estas suposicdes. Assim, eles indicam que a aplicacdo dos métodos
de decisao é afetada pela simplicidade em sua formulagao, que negligencia aspectos relevantes
do problema, prejudicando a definicdo da recomendagéo final. Para evitar essa simplificagao,
nas ultimas duas décadas, trés importantes desafios metodoldgicos relacionados aos métodos
MCDA e, em particular, aos métodos de classificagcao ordinal, vém sendo discutidos: (i) utilizacao
de multiplos tipos de dados imperfeitos como dados de entrada, (i) elicitagéo indireta do vetor de
pesos dos critérios e (iii) critérios estruturados hierarquicamente.

Com respeito ao primeiro desafio, multiplos tipos de dados imperfeitos, a maioria dos méto-
dos MCDA de classificagao ordinal exige como dados de entrada valores quantitativos e nitidos,
chamados valores crisp. No entanto, definir apenas valores crisp em problemas de deciséo é
dificil, se ndo impossivel. Para Ben-Amor, Martel e Guitouni (2015), os dados disponiveis em
muitos problemas da vida real sdo imperfeitos, como os dados incertos (variaveis aleatorias) ou
imprecisos (valores intervalares ou termos linguisticos).

Para Walker et al. (2003), e conforme também discutido por |[Ben-Amor, Martel e Guitouni
(2015), a dificuldade em se utilizar apenas valores crisp se deve principalmente a dois fatores:
avaliagbes subjetivas por parte dos decisores e incertezas presentes no ambiente de deciséo.
Os decisores podem ter alguma dificuldade com a afirmagédo de seu conhecimento, impactando
na qualidade dos dados oriundos de suas observagdes e avaliagdes, resultando em dados im-
precisos. O ambiente pode ser fonte de incerteza dificultando a utilizagdo de dados crisp, como
em situagées em que os dados séo dificeis de obter ou verificar, ou os dados sao baseados em
previsdes e, consequentemente, sdo incertos.

Diferentes métodos vém sendo desenvolvidos com o objetivo de auxiliar a tomada de decisao
em problemas de classificagdo envolvendo dados imperfeitos, dentre eles métodos baseados na
teoria das probabilidades e na teoria de conjuntos difusos (teoria fuzzy). Por exemplo, [Tervonen
et al.| (2009) propuseram o método SMAA-TRI baseado na teoria das probabilidades para mo-

delagem de dados incertos. Esse método prevé a atribuicdo de distribuigbes de probabilidade



aos dados de entrada do método e utiliza simulagdo Monte Carlo para seus calculos. (Campos,
Mareschal e Almeidal (2015) propuseram o método Fuzzy-FlowSort combinando a teoria de con-
juntos difusos (teoria fuzzy) ao método de classificacao FlowSort (NEMERY; LAMBORAY, [2008)
para modelagem de dados intervalares e termos linguisticos.

O segundo desafio diz respeito a definicdo do vetor de peso dos critérios. Os elementos do
vetor de pesos sao valores que representam a importancia de cada um dos critérios considerados
no processo decisério. Para a maioria dos métodos MCDA, o vetor de pesos € um indicativo de
preferéncia que € obrigatoriamente requerido e diretamente elicitado (VETSCHERA, 2017). Na
elicitacao direta, espera-se que o decisor fornega valores nitidos e deterministicos dos pesos.
Além disso, o vetor de pesos deve ser normalizado, ou seja, cada elemento do vetor de pesos
deve ser diferente de zero e a soma de todos os elementos deve ser igual a um. Por exemplo, em
um caso com trés critérios, o decisor pode elicitar diretamente os pesos, definindo que o critério
1 tem um peso de 0,4, enquanto que os critérios 2 e 3 sdo menos importantes, com pesos 0,35 e
0,25, respectivamente.

Dado que é mais facil e intuitivo que o decisor defina uma ordem de importancia dos crité-
rios ou utilize um valor aproximado (como um dado intervalar), do que definir valores nitidos e
deterministicos de pesos para todos os critérios, observa-se que ha uma tendéncia de abandono
da elicitagéao direta a favor da elicitagéo indireta, como discutido por |Angilella et al.| (2016). Na
elicitacao indireta ndo se espera que o decisor fornega informacdes de preferéncia ou entao a
informacao de preferéncia pode ser subjetiva. Um vetor de pesos normalizado é entao deduzido
dessa informacéao subjetiva por meio de procedimentos matematicos e estatisticos.

Conforme apresentado por Vetschera (2017), existem diferentes metodologias MCDA para
elicitacao indireta de pesos dos critérios. Dentre essas, destaca-se a metodologia SMAA (Sto-
chastic Multicriteria Acceptability Analysis) (LAHDELMA; SALMINEN, 2001), que engloba diver-
sos métodos para tratamento de pesos ordinais, intervalares, incompletos ou até mesmo comple-
tamente faltantes. Para problemas de classificagao, existem dois métodos baseados no SMAA:
o método SMAA-OC (LAHDELMA; SALMINEN, 2010) e o método SMAA-TRI (TERVONEN et al.,
2009).

Em relacdo ao terceiro desafio, como discutido por Corrente, Greco e Stowinskil (2012), a

necessidade de considerar critérios de forma hierarquica é frequente em aplicagoes reais. A hie-



rarquia ajuda a decompor problemas complexos de tomada de decisdo em sub-tarefas menores e
gerenciaveis, facilitando a tomada de decisdo. |Angilella et al| (2016) apresentaram um estudo re-
lacionado a sustentabilidade sécio-ambiental, separando os critérios nos trés pilares: econémico,
social e ambiental. Sua proposta, avalia o problema, ndo s6 no nivel abrangente (tendo em conta
todos os critérios), mas também em cada pilar (tendo em conta, separadamente, aspectos econ6-
micos, sociais e ambientais). Para isso, /Angilella et al.| (2016) utilizou critérios hierarquicamente
estruturados.

O método AHP (Analytic Hierarchy Process) (SAATY,[1994) e a metodologia Multiple Criteria
Hierarchy Process (MCHP) (CORRENTE; GRECO; SLOWINSKI, 2012) sdo exemplos de méto-
dos que consideram critérios em forma de hierarquia. Enquanto o AHP fornece recomendacdes
apenas no nivel mais alto da hierarquia, o MCHP fornece recomendacdes em todos os niveis da
hierarquia.

Apesar de esses trés desafios, dados imperfeitos, elicitagao indireta dos pesos dos critérios
e estrutura hierarquica de critérios, estarem comumente presentes em um mesmo problema de
decisao (ANGILELLA et al.,|2016), observa-se que, geralmente, esses desafios ndo sao tratados
em conjunto. Existem métodos de classificagao adequados para dados incertos e elicitacao in-
direta dos pesos (como o0 SMAA-OC e o SMAA-TRI); métodos de classificacdo adequados para
modelar termos linguisticos (como o Fuzzy-FlowSort); ou ainda métodos que podem ser ade-
quados para dados incertos, elicitagao indireta e critérios hierarquicos mas nao adequados para
modelagem de termos linguisticos, como o0 método proposto por Corrente et al.| (2017).

Indica-se, assim, as seguintes lacunas na literatura: a primeira diz respeito a falta de um
método de classificagcao ordinal que considere multiplos tipos de dados imperfeitos, sendo capaz
de modelar dados imprecisos e incertos, ao mesmo tempo; a segunda ¢ a falta de um método
que trate os trés desafios juntos.

Contribuindo para o preenchimento destas lacunas, esta tese busca viabilizar solugdes para
problemas de classificagao ordinal de decisao multicritério com multiplos tipos de dados imperfei-

tos, aptas a lidar com a elicitacdo de pesos dos critérios e critérios hierarquicamente estruturados.



1.1 JUSTIFICATIVA DO ESTUDO

Conforme discutido por Campos, Mareschal e Almeida) (2015) e [Tervonen et al.|(2009), observa-
se um aumento de interesse por problemas multicritérios de classificacao ordinal e, consequen-
temente, diversos métodos de decisdo para esse tipo de problema vém sendo desenvolvidos.

Dentre os diferentes métodos existentes, destacam-se duas familias de métodos: métodos
baseados na teoria da utilidade multi-atributo, como o método UTADIS (Utilités Additives Discrimi-
nates) (DEVAUD; GROUSSAUD; JACQUET-LAGREZE, 1980), e métodos baseados na relagao
de superagao, como os métodos ELECTRE-TRI (ROY; BOUYSSOU, (1993), PROMETHE-TRI
(FIGUEIRA; SMET; BRANS, 2004), PROMSORT (ARAZ; OZKARAHAN, 2007) e FlowSort (NE-
MERY; LAMBORAY, [2008).

Os métodos baseados na teoria da utilidade multi-atributo tém a desvantagem de serem mé-
todos compensatérios. Métodos compensatérios sdo métodos que compensam o desempenho
ruim de um alternativa em um determinado critério por um desempenho bom em outro critério (AL-
MEIDA, 2013). Os métodos baseados na relacao de superagao, conforme discutido por Almeida
(2013), sdao métodos ndo compensatérios e, por isso, evitam o favorecimento de alternativas que
possuem um excelente desempenho em um critério, mas que sejam fracas nos demais.

Outra vantagem dos métodos de superagao é que esses nao exigem a determinagao de uma
funcao utilidade e ndo tém fortes bases axiomaticas, como os da teoria da utilidade, facilitando
assim suas aplicacées (ISHIZAKA; NEMERY, [2013). Por esses motivos, este trabalho concentra-
se nos métodos baseados na relagdo de superacao.

Dentre os métodos baseados na relagao de superagao, destacam-se os métodos das familias
ELECTRE (Elimination Et Choix Traduisant la Réalité) e PROMETHEE (Preference Ranking Or-
ganization Method for Enrichment Evaluations). Cada uma dessas familias inclui varios métodos,
cada um aplicavel para um tipo diferente de problematica. Os métodos da familia PROMETHEE
séo considerados mais faceis de serem aplicados do que os métodos da familia ELECTRE. Essa
consideracao se da pelo fato de que métodos da familia PROMETHEE requerem a defini¢cdo de
menos parametros e aqueles requeridos tém uma interpretagao pratica, facilitando suas defini-
¢Oes pelos decisores (BEHZADIAN et al., 2010).

Para problemas de classificagao, existem trés métodos baseados na metologia PROMETHEE:



PROMETHEE TRI (FIGUEIRA; SMET; BRANS, 2004), PROMSORT (FIGUEIRA; SMET; BRANS,
2004) e FlowSort (NEMERY; LAMBORAY, [2008). Dentre esses, o FlowSort é o Unico que ga-
rante categorias ordenadas e classificacoes independentes, de forma que a classificagdo de uma
alternativa em uma dada categoria ndo depende da classificagdo de outra alternativa (ISHIZAKA;
NEMERY/, 2013).

Assim, por ser um método baseado na relacao de prevaléncia, ndo compensatério, pertencer
a familia de métodos PROMETHEE e, consequentemente, ser mais facil de aplicar, e classificar
as alternativas nas categorias de forma independente, optou-se por trabalhar nesta tese com o
método FlowSort.

Apesar de suas vantagens em relagao a outros métodos multicritérios de classificagcao ordi-
nal, o FlowSort nao possibilita o uso de dados imperfeitos, ndo é capaz de lidar com a elicitagdo
indireta dos pesos dos critérios e, também, ndo aceita a estrutura de critérios hierarquicos.

Para superar a limitacdo de ndo permitir o uso de dados imperfeitos, algumas variantes
do FlowSort foram desenvolvidas. (Ishizaka, Nemery e Pearman| (2012) propuseram o método
Interval-FlowSort para modelagem de dados intervalares. (Campos, Mareschal e Almeidal (2015)
propuseram o método Fuzzy-FlowSort para modelagem de dados intervalares e termos linguisti-
cos. No entanto, ainda néo existem variantes do FlowSort capazes de modelar dados estocasti-

cos, ou que permitam elicitagdo indireta dos pesos ou critérios hierarquicos.

1.2 OBJETIVOS

Este trabalho tem por objetivo geral a proposicdo de um método multicritério de classificagéo
ordinal, capaz de modelar mdultiplos tipos de dados imperfeitos, que permita a elicitacao indireta
dos pesos dos critérios e aceite critérios hierarquicamente estruturados. Os objetivos especificos

sao:

e integrar o método multicritério de classificacao FlowSort com a metodologia SMAA e a teoria

de conjuntos difusos, dando origem ao método SMAA-Fuzzy-FlowSort (SMAA-FFS);

e propor uma extensdo do meétodo FlowSort, o FlowSort-H, para casos com critérios estrutu-

rados hierarquicamente;



e integrar o FlowSort-H com a metodologia SMAA e a teoria de conjuntos difusos, resultando
em uma extensdo do SMAA-FFS capaz de lidar também com critérios hierarquicos, cha-
mada SMAA-FFS-H;

e realizar uma aplicagdo numérica e estudos de comparagao do SMAA-FSS com outras va-
riantes do FlowSort, com o objetivo de apresentar a consisténcia e vantagens do método

proposto;

e aplicar o método SMAA-FFS-H para avaliacdo da maturidade de instituicbes de pesquisa.

1.3 ORGANIZAGAO DA TESE

Para atender ao objetivo deste trabalho, esta tese esta organizada em seis capitulos, incluindo
este capitulo introdutério, explicados como se segue.

O Capitulos 2 apresenta a fundamentacao tedrica de problemas de decisdo multicritério. O
problema de classificagdo ordinal é introduzido com a indicacdo de métodos para solugao, com
énfase para o método FlowSort, extensdo do método PROMETHEE.

No Capitulo 3, apresentam-se revisdes da literatura sobre modelagem de dados imperfeitos
para tomada de decisao multicritério, sobre métodos para elicitagcao indireta de pesos dos critérios
e sobre métodos para critérios estruturados hierarquicamente. Sao apresentados os métodos
Fuzzy-FlowSort, SMAA e MCHP.

No Capitulo 4, descreve-se como a pesquisa foi desenvolvida. Esse capitulo dedica-se tam-
bém a descri¢cdo de como foi feita a constru¢gdo do método proposto na tese, da base matematica
que o fundamenta e de sua extensao para critérios hierarquicos.

O Capitulo 5 apresenta aplicagdes numéricas do método proposto e comparacdes dos re-
sultados obtidos com resultados de aplicages de outras extensbées do FlowSort. Neste capitulo,
também apresenta-se uma aplicagéo referente ao problema real de avaliagdo de maturidade de
instituicbes de pesquisa.

Este documento é finalizado no Capitulo 6 com as conclusdes obtidas e propostas de traba-

Ilhos futuros.



APOIO A DECISAO MULTICRITERIO

Tanto na vida cotidiana, quanto em organizacdes, as pessoas sao frequentemente confrontadas
com escolhas a serem realizadas, como a decisdo de compra de um automével dentre diferentes
modelos disponiveis. A pessoa responsavel pela escolha gostaria de comprar um automével
confortavel, bonito, de baixo custo e com baixo consumo de combustivel. Todos esses atributos
sao os critérios utilizados na decisdo desta compra. Considerando que o carro mais barato pode
ndo ser 0 mais confortavel, os atributos preco e conforto séo critérios conflitantes. Se preco é um
critério determinante na compra do automovel, o comprador pode nao ter o carro mais confortavel.
Por outro lado, se conforto é o critério mais importante, o comprador podera comprar um carro
mais caro. Essa é uma situacdo de tomada de decisao multicritério.

Outro exemplo de tomada de decisdao com mudltiplos critérios é a selecao de fornecedores
por uma empresa. Nesse caso, a empresa pode ter varios potenciais fornecedores e precisa
classifica-los em diferentes niveis de colaboragéo e desempenho, no que se refere ao forneci-
mento de um determinado produto ou servico. Sao diversos os critérios que podem ser consi-
derados para avaliagdo, como rapidez no atendimento, preco e qualidade do produto/ servigo, e
capacidade de producgéo. Por questdes estratégicas e/ou de imagem, pode ser que a empresa
considere também o nivel de maturidade dos fornecedores em relagdo a questbes ambientais e
sociais. Nessa situacdo, um fornecedor que tem as melhores a¢cdes ambientais e sociais e que
fornece um produto ou servigo com alta qualidade, ndo sera necessariamente a opgdo com o
menor prego.

Assim, em uma situacéo de decisao multicritério, o decisor ou o grupo de decisores deve ava-

liar as diversas possibilidades, chamadas alternativas. Essa avaliagdo € baseada em atributos
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chamados critérios. Os critérios recebem diferentes pesos e podem ou nao serem conflitantes e
contraditorios.

As decisbes multicritérios podem ser de dois tipos: decisdo multicritério discreta e deci-
sao multicritério continua (POMEROL; BARBA-ROMERO, |2000). A decisdo multicritério discreta
refere-se a problemas com um numero finito de alternativas. Por outro lado, a decisdo multicritério
continua diz respeito a problemas com um numero infinito de alternativas. Essa tese é dedicada
a problemas de decisdo multicritério discreta.

Os métodos para modelagem de problemas de decisdo multicritério discreta sdo formalmente
chamados métodos Multicritérios de Apoio a Decisao ou no inglés Multicriteria Decision Analysis
(MCDA).

2.1 PRINCIPAIS AREAS DE APLICACAO

A formulacao e a resolucao de problemas de decisdo nas organiza¢des envolvem as opinides dos
executivos e gerentes. A abordagem de apoio a decisdo multicritério leva em consideracao as
opinides dos decisores e insere no processo decisoério suas preferéncias, o que faz interessante
a aplicacdo de métodos MCDA em diferentes problemas de decisdo organizacionais (ALMEIDA,
2013).

Um problema de deciséo nas organizagbes, considerado como um tipico problema multicri-
tério, é a selegdo e avaliacio de fornecedores. A selecao e avaliagdo de fornecedores tem como
objetivo avaliar ou identificar fornecedores com o melhor potencial para atender as necessida-
des dos fabricantes, de forma consistente (SIMIC et all,2017). Diferentes técnicas de tomada de
decisdo podem ser aplicadas para suportar a sele¢ao e avaliacdo de fornecedores. Os estudos
de revisao conduzidos por Weber, Current e Benton (1991) e, mais recentemente, por Chai, Liu
e Ngai (2013) e |Simic et al| (2017), identificaram que os métodos MCDA sao as técnicas mais
indicadas na maioria dos casos de selecao e avaliagdo de fornecedores.

Guarnieri e Almeidal (2016) também apresentaram um modelo de decisao multicritério para
avaliacdo de fornecedores. Nesse estudo, o objetivo foi categorizar os fornecedores em diferen-
tes niveis de colaboracao e risco, com o objetivo de decidir com quais deles estabelecer parcerias

colaborativas. [Kumar, Singh e Vaish| (2017) propuseram o uso de um método MCDA para avali-
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acao do desempenho de fornecedores em relagao a préaticas verdes: gestdo de meio-ambiente,
controle de poluicdo, custo, qualidade e flexibilidade. O estudo desenvolvido por Araz (2007)
também aplica um método MCDA para avaliar fornecedores, categorizando-os em fornecedores
estratégicos, fornecedores promissores, fornecedores competitivos e fornecedores cujas parceria
devam ser finalizadas.

Decisdes relacionadas a manufatura sustentavel também tem sido abordadas como um pro-
blema multicritério. Stoycheva et al. (2018) afirmam que, apesar de a manufatura sustentavel
estar recebendo cada vez mais atencao, executivos da area enfrentam dificuldades em sua imple-
mentacao devido a necessidade de equilibrar, em suas decisdes, aspectos sociais, econémicos
e ambientais. Em sua revisdo da literatura, Stoycheva et al| (2018) indicam que a maioria dos
estudos sobre manufatura sustentavel disponivel é de natureza qualitativa e limitada a discussao
de materiais e processos sustentaveis. As compensagoes entre os dominios ambiental, social e
econdmico da sustentabilidade sdo pouco examinados. Assim, para implementar uma manufatura
sustentavel, considerando os aspectos ambiental, social e econémico, os autores propuseram a
aplicacao de um método MCDA. O estudo nao pretende sugerir a abordagem MCDA como o
Unico mecanismo para implementar a manufatura sustentével, mas enfatiza que, para decisées
complexas, a abordagem MCDA pode e deve ser utilizada com outras ferramentas de analise,
como a avaliacao do ciclo de vida.

Outros estudos em gestdao ambiental e sustentabilidade, sdo abordados como problemas de
decisao multicritério, pela a necessidade de considerar e balancear perspectivas ambiental, social
e econdmica. Alguns exemplos desses estudos sdo: estudos de avaliacao de impacto ambien-
tal, como os conduzidos por |Alvarez-Guerra et al.[(2010), [Tervonen et al|(2009), |Rocchi| (2012),
Linhoss et al.| (2013), |Dias et al. (2016); estudos de avaliagéo do ciclo de vida, como os apresen-
tados por Hokkanen, Lahdelma e Salminen|(2000), Prado-Lopez et al.| (2014), |[Rajagopalan et al.
(2017); e avaliacéo da qualidade do ar, como o estudo realizado por |Ari, Ozkdse e Gencer (2016).

Gul et al. (2018) apresentam um estudo de revisao de literatura sobre aplicagbes de méto-
dos MCDA para a avaliagdo de riscos em salude e seguranca ocupacional. A saude e seguranca
ocupacional € uma atividade multidisciplinar relacionada as tarefas de protecéao de trabalhadores
e locais de trabalho. A avaliagao de riscos, obrigatério na implementacao de politicas de saude

€ seguranca ocupacional, considera os perigos associados ao ambiente de trabalho para identi-
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ficacdo de medidas de controle necessarias, considerando um nivel aceitavel para sujeicao aos
riscos. Esse estudo afirma que a abordagem multicritério € adequada para andlise de riscos
na area de salde e seguranga ocupacional, dada sua capacidade de resolver problemas com
multiplos e conflitantes critérios.

Gestao energética é outra area de aplicacdo de decisdo multicritério. Métodos MCDA vém
sendo aplicados para ajudar decisores na avaliacao de projetos de energia (LOIKKANEN; LAH-
DELMA; SALMINEN;, 2017), selecao de tecnologias energéticas (VISHNUPRIYAN; MANOHA-
RAN, [2018) e determinacao de politicas de energia (DIAS et al., 2018), entre outros problemas
de decisao.

As areas farmacéutica e médica também vém utilizando abordagem multicritério como fer-
ramenta de suporte em estudos de desenvolvimento clinico, como a avaliagao risco-beneficio.
A avaliacao risco-beneficio é a avaliagdo dos resultados favoraveis e desfavoraveis de um trata-
mento ou medicamento e tem o objetivo de determinar se os beneficios superam os riscos, para
suportar a decisdes no processo de desenvolvimento clinico. Diferentes autores apresentaram
estudos de avaliagdo risco-beneficio de medicamentos utilizando abordagens multicritério, como
os estudos conduzidos por [Tervonen et al.| (2011), Saint-Hilary et al. (2017), [Tonin et al.|(2017) e
Li et al] (2018).

Problemas em educacao também foram conduzidos com a abordagem multicritério, como o
proposto por Kadzinski e Tervonen| (2013). Esses autores classificam 20 paises europeus em
termos da qualidade de suas universidades. |Angilella et al.| (2016) apresentam um estudo para
classificar 220 universidades europeias de 30 paises e|Yang et al.| (2012) aplicam métodos MCDA
para classificar departamentos académicos em uma universidade.

Outras areas de aplicagdo também consideram a abordagem multicritério adequada para
seus problemas de decisdo. Em analise de crédito, [Doumpos e Zopounidis| (2011) propdem a
utilizacdo de um método multicritério para avaliar o risco de crédito, em substituicdo a modelos
estatisticos de regressao. Angilella e Mazzu| (2015) propuseram um método MCDA para clas-
sificacdo de empresas inovadoras em classes de riscos de crédito. Ja |Talib e Rahman| (2015)
utilizaram métodos MCDA para identificagao e priorizacao de barreiras a implementacao da ges-
tdo da qualidade em uma industria de servicos. |Gul et al| (2018) consideraram a abordagem

multicritério no desenvolvimento de produtos, mais especificamente para selecdo de materiais
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para um painel de instrumentos automotivos. (Cailloux et al| (2013) utilizaram a abordagem mul-
ticritério para avaliar e comparar ameagcas e vulnerabilidades de zonas territoriais. A abordagem
multicritério também foi aplicada na categorizacao de portfélios de projetos (YANG et al., 2014) e
para gestdao de manutengao (ISHIZAKA; NEMERY, [2014).

Assim, vé-se que a abordagem multicritério € aplicada a diversos contextos de decisao, sob
a justificativa, na maioria dos casos, de que essa € uma abordagem adequada quando se tem
multiplos critérios, muitas vezes conflitantes, e precisa-se considerar as opiniées e preferéncias

dos decisores envolvidos.

2.2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA DA DECISAO MULTICRITERIO

Nesta se¢ao, apresenta-se a fundamentacao tedrica para entendimento da decisao multicritério,
iniciando-se com a apresentacdo dos elementos basicos em decisdo multicritério. Em seguida
apresentam-se as definicdes e propriedades das relagcdées de ordens, que dao base para a defi-
nicao da estrutura de preferéncias dos decisores. Apresentam-se também as diferentes proble-
maticas existentes em decisdo multicritério e os principais métodos de decisdo multicritério. Esta

secao finaliza com a apresentacao da estrutura de um processo de decisao multicritério.

2.2.1 Elementos basicos na decisao multicritério

Conforme definido por |Pomerol e Barba-Romero (2000), os elementos basicos envolvidos em
um problema MCDA sao: atores, conjunto de alternativas, critérios, vetor de pesos dos critérios,

valores de desempenho das alternativas e a matriz de decisao.

e Atores - Decisor e analista:

Atores sdo os individuos, grupo de individuos ou entidades que desempenham um papel,
direta ou indiretamente, no processo decisorio. O principal ator € o decisor, que tem poder
sobre a decisdo, sendo o responsavel pelas consequéncias dessa decisdo. Na prética, o
termo decisor pode corresponder a uma Unica pessoa ou a um grupo de individuos (AL-
MEIDA| 2013).

Outro ator presente no processo de tomada de decisdo é o analista. O analista, também

chamado de especialista, fornece suporte metodoldgico aos decisores e € a pessoa ade-
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quada para auxiliar na fase de modelagem, e que pode fazer recomendagdes para a esco-
Iha final. No entanto, o analista ndo expressa qualquer preferéncia pessoal, diferentemente
do decisor (POMEROL; BARBA-ROMERO, |2000). Nas decisdes em grupo, decisées com
mais de um decisor, 0 analista também pode desempenhar o papel de facilitador, também

chamado de moderador, promovendo a interagéo entre os decisores (ALMEIDA, 2013).

Conjunto de alternativas:

O conjunto de alternativas no MCDA € um conjunto finito de m elementos, com m > 2,
todos considerados possiveis solucdes para o problema estudado. As alternativas devem
ser diferentes, exaustivas (a inclusao de novas alternativas implica na reformulagao do mo-
delo) e excludentes (ndo sao permitidas solugées misturadas e, portanto, elas devem ope-
rar separadamente) (ALMEIDA, [2013). Denota-se aqui um conjunto de alternativas por
A=A{x1,29,...,2m}.

Critérios:

Os critérios de decisao sao atributos qualitativos ou quantitativos utilizados na avaliacao das
diferentes alternativas. A busca da solugcao de um problema MCDA frequentemente ocorre
em ambiente onde os critérios sdo conflitantes, ou seja, onde o ganho em um critério podera
causar uma perda em outro. Em um problema MCDA, assume-se que existam pelo menos
dois critérios (n > 2) para avaliar as alternativas. Denota-se aqui o conjunto de n critérios

por G = {91792) cee 7gn}
Vetor de pesos dos critérios:

O vetor de pesos dos critérios, também chamados de preferéncias ou coeficientes de pon-
deracdo, representa a importéncia de cada critério, denotado por w = (w1, ws, ..., wy,), €M
que w; € o peso atribuido ao critério g;, j = 1,...,n. O vetor de pesos deve ser normali-
zado, ou seja, o peso de cada critério deve ser diferente de zero (w; # 0, Vj) e a soma de
todos os pesos deve ser igual a 1 (Z}Ll w; = 1) (POMEROL; BARBA-ROMERO, 2000).

AvaliagOes de desempenho das alternativas:

As avaliagbes de desempenho das alternativas séo valores atribuidos as alternativas, se-

gundo cada um dos critérios, e representam o desempenho da alternativa em relagao
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aquele critério. O desempenho de uma alternativa pode ser definido pelo decisor, obtido
por dados histéricos ou por medi¢des. Denota-se por g;(z;) 0 desempenho da alternativa z;
em relagéo ao critério g;, parai=1,...,me j=1,...,n (POMEROL; BARBA-ROMERO,
2000).

e Matriz de deciséo:

A matriz de decisdo de um problema MCDA (Figura [1), também chamada de matriz de
desempenho, é a matriz cujas linhas sao as alternativas, as colunas sao os critérios e cada

componente da matriz representa o valor de desempenho da alternativa x; sob o critério g;.

Cl'itél‘iOS ‘ 91 ‘ 92 ‘ e ‘ gn ‘

21 | g1(x1) g2(x1) - | ga(x1)
g | x2 |g1(x2) g2(x2) -+ Galxz) Valores de
H desempenho
=
<

Xm |91(Xm) 92(Xm) - Gn(Xm)

Figura 1: Matriz de decisdo de um problema MCDA.

2.2.2 Tipos de critérios e escalas de medidas

Os critérios podem ser divididos em dois tipos: quantitativos e qualitativos. Os critérios quantita-
tivos representam propriedades mensuraveis associadas as alternativas. Os critérios qualitativos
representam uma caracteristica de desempenho das alternativas que é nao mensuravel (POME-
ROL; BARBA-ROMERGQ, 2000).

Para cada tipo de critério ha diferentes escalas de medida para definir os valores de desem-
penho das alternativas: escala nominal, escala ordinal, escala discreta e escala continua (BEN-
AMOR; MARTEL; GUITOUNI, |2015). As escalas aceitas por cada tipo de critério sdo discutidas

a sequir, conforme apresentado por Ben-Amor, Martel e Guitouni| (2015).
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e Escala ordinal: os dados séo classificados em um numero de categorias mutuamente ex-
clusivas que podem ser ordenadas, mas a diferenca entre as categorias nao € quantificavel.
Pode-se falar que uma categoria € melhor, pior, mais confortavel do que outra, mas nao
se pode demonstrar quanto uma categoria € melhor, pior, mais confortavel do que outra.
Tanto critérios qualitativos quanto critérios quantitativos podem ser representados por essa
escala. Por exemplo, 1°, 2° e 3° lugar em ordem de importancia; a ordenacao “Excelente”,
“Muito bom” e “Bom”(uma ordenacao definida em termos linguisticos); a escala Likert (“Dis-

cordo totalmente”, “Discordo”, “Neutro”, “Concordo”, “Concordo plenamente”.)

E comum associar nimeros inteiros para representar as categorias dos dados ordinais,
mas apenas a ordem dos dados tem significado; opera¢des matematicas, como a soma ou
diferenga, ndo sao legitimas. Por exemplo, “Excelente” ndo é necessariamente trés vezes

tdo bom como “Bom”; ou duas vezes tdo bom quanto “Muito bom”.

e Escala discreta: utilizada para uma caracteristica mensurdvel que pode assumir apenas
um numero finito ou infinito contavel de valores. Exemplos: nimero de filhos, nimero de

bactérias por litro de leite, nUmero de cigarros fumados por dia.

e Escala continua: caracteristicas mensuraveis que assumem valores em uma escala con-
tinua (na reta real). Exemplos: peso, altura, tempo, pressao arterial, idade, velocidade,

prego.

Um critério quantitativo pode ser avaliado utilizando uma escala ordinal. Por exemplo, con-
sidere o critério quantitativo “altura do prédio” medido em metros. Considere também que, por
limitacdo fisica e de ferramentas de medicao, ndo seja possivel medir a altura do prédio exata-
mente e apenas faixas de altura (2 a 10 metros, 10 a 20 metros, etc...) ou entdo apenas categorias
de altura como “Extremamente alto”, “Muito alto”, “Alto”, podem ser fornecidas. A escala que esta
sendo utilizada em ambos os casos é a ordinal.

Nem sempre um critério representado por niumeros é quantitativo. Por exemplo, um critério
qualitativo medido utilizando escala ordinal pode ser representado por numeros inteiros (1, 2,
3...).
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2.2.3 Relaco6es de ordem

Antes de falar sobre o decisor e suas preferéncias, apresenta-se nesta secdo algumas proprie-
dades de relagdes binarias (conforme apresentadas em |Pomerol e Barba-Romero| (2000)) que

serdo Uteis no que segue.

Definicao 2.1 Uma relacdo binaria R em um conjunto X é uma particao do conjunto de pares
X x X. Essa relagéo cria dois sub-grupos de X x X. O primeiro, denotado por R, é o sub-conjunto
dos pares relacionados. O segundo, denotado por X x X — {R} é o subconjunto de pares ndo
relacionados. (Dados dois conjuntos Y e H, denota-se porY — H o conjunto de elementos de'Y

que néo pertencem a H ).

Para qualquer par (a,b) € R, denota-se por aRb se a e b sdo relacionados em R. Os pares de
R sd0 aqueles nao relacionados. Todos os pares pertencentes a ® podem ser enumerados. Por
exemplo, considerando o conjunto X = {1,2,3}, seja ®; = {(1,2),(1,3),(2,3)}. Entdo, a relacao
R; nesse conjunto é a relacao de “menor” (<), ja que (a,b) € R; se a < b. A relagdo R,y (<),
definida por 2 = {(1,1), (1,2), (1,3),(2,2),(2,3), (3,3)} € mais rica do que R» ja que R; C Ro.

Definicao 2.2 Algumas definigbes sobre relagbes binarias:

e Relac&o reflexiva: Uma relagéo binaria R é dita reflexiva se Va € X tem-se que (a,a) € R,

isto é, aRa.

e Relac&o irreflexiva: Uma relagdo binaria R é dita irreflexiva se Va € X tem-se que (a,a) ¢ R,

isto é, no(aRa).
e Relagdo simétrica: Uma relagdo binaria R € dita simétrica se (a,b) € R implica (b,a) € R.

e Relagdo assimétrica: Uma relagdo binaria R é dita assimétrica se (a,b) € R implica (b, a) ¢
R.

e Relagdo transitiva: Uma relagéo binaria R é dita transitiva se (a,b) € R e (b,c) € R implica
(a,c) € R.

e Relacdo disjunta: Duas relagées R, e Rs sdo ditas disjuntas se Ry N Ry € vazio.
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Definicao 2.3 Pré-ordem, ordem e relagdo de equivaléncia:
e Pré-ordem: uma relagéo binaria R é uma pré-ordem se ela é reflexiva e transitiva.
e Ordem: uma relagdo binaria R é uma ordem se é irreflexiva e transitiva.

e Relacao de equivaléncia: uma relagdo binaria R é dita uma relagcdo de equivaléncia se ela
é reflexiva, simétrica e transitiva. Quando R é uma relagdo de equivaléncia, para qualquer
a € X, o0 subconjunto de X formado pelos elementos b tal que aRb é chamado de classe de
equivaléncia. As classes de equivaléncia determinam uma particdo de X, isto é, elas sdo

disjuntas e suas unibes sdo iguais a X.

2.2.4 Preferéncias dos decisores

Dadas duas alternativas, z,y € A, o decisor pode preferir z a y ou preferir y a x ou ainda ser
indiferente as duas alternativas. As formas de relacionar duas alternativas sao chamadas de

relacdes de preferéncia binarias, como apresentadas na Definigédo [2.4]

Definicao 2.4 Dadas quaisquer duas alternativas x,y € A, tem-se as seqguintes relacdes de

preferéncia de ordem binarias (ROY,|1996):

e Relacao de preferéncia estrita (P): Se o decisor prefere estritamente = a y, entdo tem-se
que x é estritamente preferida a y. Essa relacdo é denotada por: ©Py, ou x = y. Entdo »

significa “é estritamente preferida a”.

e Relagdo de indiferenca (I): Se o decisor aceita indiferentemente a alternativa = ou a alter-
nativa y, entdo tem-se que x é indiferente ay. Essa relacao é denotada por: xIy, ou x =~ .

Entdo ~ significa “é indiferente a”.

e Relacao de preferéncia fraca (Q): Se o decisor prefere levemente x a y entao tem-se que x
é preferida ay ou x é indiferente ay. Essa relagcdo é denotada por: Qy, ou x = y. Entdo =

significa “é preferida ou indiferente a”.

e Relacdo de incomparabilidade (NC'): Se o decisor ndo pode ou ndo consegue comparar as
alternativas x e y, entao tem-se que x e y sdo incomparaveis. Essa relagdo € denotada por:
xNCy
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As relagbes P, I, Q e NC apresentadas na Definigao sao relacoes binarias na medida
em que envolvem duas alternativas no conjunto de op¢des. Com isso, baseando-se na Definicao

2.2 conclui-se que:

e a relagao de indiferenca I é reflexiva (o decisor é indiferente entre x e z) e simétrica (se

para um decisor z é indiferente a y, entdo y também é indiferente a x).

e a relacdo de preferéncia estrita P é assimétrica (se o decisor prefere estritamente x a y,

entao ele nao prefere estritamente y a x).

e as relagbes I e P sao disjuntas (se o decisor é indiferente entre x e y, ele ndo prefere

estritamente = a y e vice-versa).

e arelagdo Q é transitiva (se o decisor disser que x € preferida ou indiferente a y e se y é

preferido ou indiferente a z, entdo x é preferida ou indiferente a z).

As condigdes acima formam um conjunto de requisitos minimos para que o decisor seja conside-

rado racional.

Definicao 2.5 A partir de agora, da-se o nome de “fortes suposigdes sobre a racionalidade do

decisor” as seguintes suposic¢oes:
e [ e P sao disjuntas; e
o [ é reflexiva e simétrica; e
e P é assimétrica; e
e () é transitiva.
Assim, considerando as definicbes e[2.5] tem-se a seguinte proposicao:

Proposicao 2.1 Sob fortes suposicbes sobre a racionalidade do decisor, a relacdo P é uma

ordem, I é uma relacdo de equivaléncia e Q é uma pré-ordem.

Assim, com a Proposi¢cédo tem-se que, com fortes suposicbes sobre a racionalidade

do decisor, o0 modelo de preferéncia é uma pré-ordem em A. Na maioria dos casos, portanto,
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considera-se um conjunto .4 e uma pré-ordem neste conjunto como um modelo de preferéncias

do decisor.

Definicao 2.6 Uma relagdo binaria R em X é dita ser completa se para qualquer par (a,b) €
X x X tem-se que ou aRb ou bRa. Por outro lado, uma relacdo que ndo possui essa propriedade
é considerada parcial. Isso significa que existem pelo menos dois elementos nos quais a relagao
R néo tem efeito. Se esta é uma relagcdo de preferéncia, isso indica que ela aceita relacao de

incomparabilidade (NC'), ou seja, é permitido que a ndo seja comparavel a b.

Teorema 2.1 Seja A é um conjunto finito completamente pré-ordenado pela relacdo ). A pré-

ordem é representada por uma ordenagdo completa de todos os seus elementos, na forma:

Tem-se, assim, que uma pré-ordem em um conjunto pode ser interpretada como a expres-
sao das preferéncias de um decisor (fortemente) racional que estd armado com uma relagao de
indiferenca e uma relagéo de preferéncia estrita. Mas como ja dito anteriormente, considerar a
racionalidade do decisor € uma forte suposicdo. E geralmente aceito que a relacédo de prefe-
réncia é estritamente transitiva; qualquer um que prefira a a b e b a ¢ deve ter certeza suficiente
de suas preferéncias para concluir que ele prefere estritamente a a ¢. No entanto, permanece a
possibilidade (apontada por Roy (1985)) de que a NC ¢ (NC' indicando incomparabilidade).

Por exemplo, um decisor pode preferir um prémio de um Unico més em um resort em uma
praia a um prémio de duas semanas em uma estacdo de esqui no Colorado, todo més de fe-
vereiro, por vinte anos; e preferir estritamente o acordo de férias nas estagdo de esqui a uma
semana na Bahia no inverno por vinte anos. Mas pode ser impossivel para o decisor comparar a
semana de férias na Bahia por vinte anos com um més no resort na praia. Ou ainda, o decisor
pode preferir a semana na Bahia por vinte anos a uma Unica estada no resort na praia. Apesar
de situacées como essa, em um método de decisao assume-se que as preferéncias do tomador

de decisao sao, de fato, transitivas.
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2.2.5 Tipos de problematica de decisao

Um dos primeiros passos para o estudo de um problema de decisdo de multiplos critérios é a
identificagao da problematica, conceito que foi introduzido em MCDA por Roy|(1996). No original
francés, problématique, significa problemas fundamentais, que tem sido traduzido em portugués
por “problematicas” por alguns pesquisadores.

Os tipos de problematicas de decisao referem-se a forma de resposta que o decisor gostaria
de receber. Existem trés principais problematicas em decisdo multicritério discreta, conforme

apresentado por [Roy| (1996). As diferentes probleméaticas sao definidas em e ilustradas na
Figura 2]

Definicao 2.7 Dado o conjunto de alternativas A, as seguintes problematicas sao definidas:

1. Problematica de escolha: o objetivo € escolher uma Unica solugéo dentro do conjunto de
alternativas A. Por exemplo, um gerente selecionando uma pessoa para coordenar um

projeto especifico dentre varias pessoas de uma equipe.

2. Problematica de ordenacio: o objetivo € ordenar o conjunto de alternativas, obtendo como
resultado uma ordenacao (rank). As alternativas sdo ordenadas da melhor para a pior por
meio de pontuacgdes, comparagdes entre pares, ou outras medidas. A ordenagio obtida
(o rank) é uma pré-ordem parcial, se é permitida a relagdo de incomparabilidade (NC),
ou uma pré-ordem completa, se ndo € permitida a relagdo de incomparabilidade entre as
alternativas (conforme Definicao pagina 19). Um exemplo de um problema de ordena-
¢ao constitui avaliagées de Universidades com o objetivo de ordena-las da melhor para a
pior, de acordo com varios critérios, como qualidade de ensino, experiéncia em pesquisa e

oportunidades de carreira.

3. Problematica de classificacdo: o objetivo é classificar alternativas em grupos definidos a
priori, denominados categorias. Por exemplo, funcionarios de uma empresa podem ser ava-
liados e classificados em diferentes categorias, como “funcionérios com desempenho alto”,
“funcionarios com desempenho médio” e “funcionarios com desempenho fraco”. Particular-
mente, quando os grupos possuem uma ordem de melhor para pior, tem-se um problema

de classificagao ordinal.
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1. X Alternativa mais
preferida
2. X3
3.x,4
4. x,
5. X6
6 Alternativa menos
- X5 preferida
Problematica A
Conjunto de alternativas deescolha Xy l» Alternativa
A = {xq1,x, X3, X4, X5, xﬁ,} B escolhida
Grupo mais
Categoria C; preferido

X2 X3

@egoriaD

Categoria C5

Grupo menos
preferido

JC4_; xl; xﬁ; x5

Figura 2: Problematicas em decisdo MCDA (adaptado de |Zopounidis e Doumpos| (2002)).

2.2.6 Métodos de decisao multicritério

Métodos de decisdao multicritério (ou métodos MCDA) sdo técnicas matematicas e estatisticas
que suportam uma decisdao multicritério. Métodos MCDA distinguem-se uns dos outros principal-
mente em termos de como eles agregam os valores de desempenhos das alternativas segundo
os diferentes critérios (GOMES; GOMES, 2014). A agregacao desses valores resulta em um
Unico indice associado a cada alternativa e expressa o desempenho da alternativa em relacao a
todos os critérios simultaneamente.

Duas formas de agregacao se destacam em MCDA, conforme apresentado por |Roy| (1996):
agregacéo baseada na teoria da utilidade multi-atributo e agregacdo baseada em relagbes de

superagao (ou, no inglés, outranking).
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A teoria da utilidade multi-atributo consiste em agregar diferentes pontos de vista dentro de
uma unica funcao de sintese, que pode ser posteriormente otimizada. Essa teoria assume que a
preferéncia do decisor pode ser quantificada, medida e representada por meio de uma funcao de
utilidade multi-atributo. Isso significa que os elementos da matriz de desempenho (apresentada
na Figura (1} pagina 14) sdo representados por uma funcdo u;(x;), chamada fungdo utilidade
marginal.

As funcdes utilidade marginais para cada critério ndo sao necessariamente conhecidas no
inicio do processo de decisao. Por isso, o primeiro passo a ser realizado pelo decisor/ analista € a
construcdo das fungdes utilidades marginais ;(.) para cada um dos critérios. Em seguida, os es-
cores da utilidade marginal sdo entdo agregados com uma soma ou adi¢cdo ponderada resultando
na funcéo utilidade U(.). Frequentemente, utiliza-se agregagao aditiva U (z;) = >_; wju;(x;). Dai
o termo modelo aditivo, como também podem ser chamados os modelos baseados na teoria da
utilidade multi-atributo.

Dentre os métodos baseados na teoria da utilidade multi-atributo, destaca-se o método MAUT
(Multi-Attribute Utility Theory). O MAUT usa uma estrutura { P, I} para ordenagao das alternativas
de tal forma que = € preferida a y se U(x) > U(y) e x é indiferente a y se U(x) = U(y). Baseado
no método MAUT, Devaud, Groussaud e Jacquet-Lagréze| (1980) propuseram o método UTADIS
(Utilités Additives Discriminates), que € uma extensdao do método MAUT para probleméticas de
classificacao ordinal. Os métodos baseados na teoria da utilidade tém fortes bases axiomaticas
e, aléem disso, a construcao de uma fung¢do U(.) pode ser bastante trabalhosa, o que dificulta sua
aplicagéo, conforme discutido por |Ishizaka e Nemery| (2013).

Ja a relacdo de superacao, proposta inicialmente por Chen e Yang (1968), baseia-se na
comparacgao entre pares de alternativas para cada um dos critérios, utilizando os valores de-
sempenhos das alternativas (elementos da matriz de decisdo) e informagdes de preferéncia dos
decisores (VINCKE; BRANS| 1985). Dessa comparacao, conclui-se se uma alternativa é prefe-
rida a outra. Esses métodos tém menos bases axiomaticas do que os métodos baseados na
teoria da utilidade multi-atributo e tém a vantagem de nao exigirem a definicao de uma funcao
utilidade (ISHIZAKA; NEMERY, 2013).

Dentre os métodos de superacao, destacam-se os métodos das familias ELECTRE (Elimi-

nation Et Choix Traduisant la Réalité) e PROMETHEE (Preference Ranking Organization Method
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for Enrichment Evaluations). Cada uma dessas familias inclui varios métodos, cada um aplicavel
para um tipo diferente de problematica. O ELECTRE I, proposto por|Chen e Yang (1968), € um
método para problematica de escolha; ELECTRE Il e lll, propostos respectivamente por |Roy e
Bertier (1971) e|Roy| (1978) sdo ambos métodos para ordenacéo; e o ELECTRE TRI € um método
especifico para classificagdo ordinal, conforme proposto por Yu| (1992).

Existem diversos métodos também na familia PROMETHEE. Os métodos PROMETHEE |
e PROMETHEE I, propostos por Brans, Vincke e Mareschall (1986), foram desenvolvidos para
a problematica de ordenacdo com a diferenca de que o PROMETHEE | permite a relagdo de
incomparabilidade entre alternativas. Consequentemente, o PROMETHEE | fornece um rank
parcial como resultado, enquanto o PROMETHEE II, que ndo permite incomparabilidade entre
alternativas, fornece uma pré-ordem completa.

Diversas outras versdées do PROMETHEE para ordenacao foram desenvolvidas, como apre-
sentado por Behzadian et al. (2010), tais como o PROMETHEE IIl para ordenagéao baseada em
intervalos; o PROMETHEE IV para quando o conjunto de alternativas € continuo; o PROMETHEE
V para problemas com restricdes (BRANS; MARESCHAL, 1992); o PROMETHEE VI para quando
o decisor define os pesos dos critérios como dados intervalares (BRANS; MARESCHAL, 1995).
O método PROMETHEE GDSS foi apresentado por Macharis, Brans e Mareschal (1998) e de-
senvolvido para problemas de decisdo em grupo. Existe também o médulo visual PROMETHEE-
GAIA (Geometrical Analysis for Interactive Aid) desenvolvido para visualizagdo grafica dos resul-
tados do PROMETHE | e |l e proposto por|Mareschal e Brans| (1988).

Existem trés métodos baseados na metologia PROMETHEE para problemas de classifica-
¢do: PROMETHEE TRI (FIGUEIRA; SMET; BRANS, [2004), PROMSORT (FIGUEIRA; SMET;
BRANS| [2004) e FlowSort (NEMERY; LAMBORAY, 2008). A diferenca entre esses métodos é
discutida na Se¢éo|[2.4.2/apds a introdugéo de alguns conceitos importantes para o entendimento
dos métodos de classificagao.

Dentre os métodos de superagao, os métodos PROMETHEE sao considerados mais faceis
de serem aplicados, conforme discutido por Brans e Smet (2016) e [Behzadian et al. (2010).
Brans, Vincke e Mareschal| (1986) apresentaram pela primeira vez 0 PROMETHEE desenvolvido
a partir do ELECTRE com o objetivo de originar um método mais simples, considerando que

seu precursor requer muitos parametros que podem ndo ter significado pratico ao decisor. Os



24

parametros requeridos pelos métodos PROMETHEE, por sua vez, tém uma interpretacao pratica,
facilitando suas definicbes pelos decisores. Por isso, considera-se trabalhar com métodos da
familia PROMETHEE nessa tese. A metodologia PROMETHEE é, portanto, apresentada em
detalhes na Segéo

2.2.7 Analise de sensibilidade dos parametros e robustez dos resultados

A analise de sensibilidade € um estudo que deve ser realizado sempre que um método matema-
tico é aplicado, incluindo métodos MCDA. O objetivo desta analise é identificar se os resultados
do modelo sdo sensiveis a “pequenas alteracbes” nos dados de entrada. Diferentes técnicas
para conduzir andlises de sensibilidade tém sido propostas na literatura, como discutido por [Tri-
antaphyllou e Sanchez| (1997). Tradicionalmente, a analise de sensibilidade é executada apés a
obtencdo do resultado pela aplicagcdo do modelo, apesar de existirem técnicas que também po-
dem ser utilizadas de forma a conduzir a anélise de sensibilidade durante a aplicacdo do modelo
de decisdo (TRIANTAPHYLLOU; SANCHEZ, [1997).

A analise de sensibilidade avalia o impacto provocado na saida do modelo devido a varia-
cOes feitas nos dados de entrada (ALMEIDA, [2013). Um dos principais objetivos da analise de
sensibilidade € identificar quais sdao os parametros mais sensiveis do modelo multicritério, que, se
alterados, resultardo em uma alteragéao da solugao do problema (HILLIER; LIEBERMAN, 2010).

A analise de robustez, por sua vez, considera todos os resultados compativeis com todas as
combinacdes de valores para os parametros. Uma forma de analisar a robustez dos resultados de
um método MCDA é com base em uma analise de estabilidade de parametros. Uma analise de
estabilidade de parametros consiste em analisar um espaco de pardmetros viaveis para possiveis

mudancas na saida do método (TERVONEN et al., 2009).

2.2.8 O processo de decisao multicritério

Um processo de decisdo multicritério envolve passos, que podem ser separados em trés princi-
pais etapas (POMEROL; BARBA-ROMERO, 2000): (1) Estruturacao do problema, (2) Modelagem
e (3) Decisdo. A Figura[3]ilustra as etapas de um processo de decisdo MCDA.

Na primeira etapa, etapa de estruturacdo do problema, deve-se definir o objetivo do problema
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Figura 3: Etapas de um processo MCDA (adaptado de |Pomerol e Barba-Romero| (2000)).

e quem sao os atores envolvidos no processo. Além disso, definem-se as alternativas e os crité-

rios para avaliagdo das alternativas. Junto ao decisor (ou decisores) identifica-se a problematica
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e escolhe-se 0 método para sua solugao.

Na etapa de modelagem, segunda etapa, sdo atribuidos pesos aos critérios, definidos os
valores de desempenho das alternativas e os valores dos parametros requeridos pelo método
escolhido. Em seguida, o método € aplicado. Apéds a aplicagao do método, procede-se a analise
de sensibilidade ou analise de robustez para ajuste dos parametros, se necessario. Na terceira

etapa, o decisor toma sua decisdo baseando-se nas informacgdes resultantes da segunda etapa.

2.3 O meTopo PROMETHEE

O PROMETHEE, proposto por Brans, Vincke e Mareschal (1986), € um método baseado na
relagéo de superagao. Assim como outros métodos de superagéo, o PROMETHEE baseia-se em
duas etapas: construcéo da relagdo de superacao, onde se estabelece uma comparacao par a
par entre as alternativas para cada um dos critérios, e exploragao dessa relacao de superagao,
em que se aplica um procedimento ou algoritmo para ordenagéo das alternativas, a fim de dar
uma resposta ao problema definido na equagéo (2.1). Cada uma dessas etapas é apresentada
em detalhes nesta sec¢ao.

O método PROMETHEE objetiva resolver um problema de decisdo com m alternativas A =
{z1,...,2m}, avaliadas segundo n critérios {g1,...,gn}, independentes entre si. Sem perda de
generalidade, supde-se que todos os critérios devem ser maximizados. Assim, define-se o pro-

blema de decisdo na equagéo (2.1)

max{gi(z),...,gn(x)/z € A}. (2.1)

2.3.1 Construcao da relacao de superacao

No método PROMETHEE, as alternativas sao comparadas a partir de seus valores de desempe-

nho g;(z;), utilizando uma fungéo de preferéncia conforme a Definigao [2.8|

Definicao 2.8 Sejam x e y duas alternativas particulares de A e g;(x) e g;(y) seus respectivos
valores de desempenho para cada critério g;, j = 1,...,n. Considere d;(z,y) = g;(x) — g;(y).

Define-se a fungéo de preferéncia Pj(x,y) de x em relagdo ay como:

Pj(x,y) = Pj(dj(x,y)) = Pj(g;(x) — g;(y))- (2.2)
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A fungéo de preferéncia P; € ndo decrescente e assume valores entre 0 e 1, de forma que

quanto mais préximo P;(z,y) estiver de 1, maior a preferéncia de = em relagéo a y, segundo o

critério g;. Quanto mais proximo de 0, menor a preferéncia de = em relagdo a y. No caso de uma

preferéncia estrita por x, a fungédo preferéncia sera igual 1. No caso de indiferenga entre x € y, a

funcao preferéncia sera igual 0.

Conforme proposto por [Brans, Vincke e Mareschall (1986) e apresentado no Quadro [1} dife-

rentes fungdes de preferéncia podem ser utilizadas. Seis fungdes de preferéncia foram propostas,

as quais cobrem a maioria dos casos praticos de aplicacao.

Quadro 1: Fungdes de preferéncia para o método PROMETHEE propostas por Brans, Vincke e

Mareschal| (1986).

Nome da funcgéo de preferéncia

Fungéo de preferéncia

Observagdes

Tipo | - Critério usual

Tpo Il - Quase critério

Tipo Il - Limiar de preferéncia

Tipo IV - Pseudo critério

Tipo V - Area de indiferenga

Tipo VI - Critério gaussiano

_ 0 ifvd; <0
Pj(x’y)—{ 1 ifVd; >0
0, Vd; <gq
Pj(xay):{ 1 \v/dj>q
4G g e
Pj($7y):{ 1p7 vjd.i>pp
) J
07 djsq
P]($,y)— %1 q<d] Sp
17 dj>p

0, dj <gq
Pi(z,y) =9 = p<di<q

1, d; >q

0, dj <0
Pl(mvy): —d;?

l—e32, dj>0

x e y sdo indiferentes se, e somente se, g;(z) =
g;(y); nesse caso, o decisor ndo precisa definir
nenhum parametro.

x e y sao indiferentes enquanto a diferenga en-
tre g;(z) e g;(y) nao exceder o parametro ¢; o
decisor deve definir o limiar de indiferenca q.

A intensidade da preferéncia aumenta linear-
mente até que a diferenga d; seja menor que
0 parametro p; decisor deve definir o limiar de
preferéncia p.

x e y sao indiferentes enquanto a diferenga d;
nao exceder o parametro ¢; entre ¢ e p a pre-
feréncia é fraca (1/2); e ap6s p, a preferéncia é
estrita; decisor deve definir os parametros ¢ e
p-

x e y s&o completamente indiferentes enquanto
a diferenga d; nao exceder ¢; acima de q a pre-
feréncia é progressiva até que seja igual a p;
acima de p a preferéncia é estrita; decisor deve
definir os parametros q € p.

A preferéncia de = a y aumenta segundo uma
distribuigcdo normal.

Definicao 2.9 Seja o problema MCDA conforme definido na equagéo (2.1). Sejam x e y alter-

nativas em A e g;(x) e gj(y) seus respectivos valores de desempenho para cada critério g;,

j = 1,...,n. Considere w; 0 peso dado a cada critério g; e P;(x,y) a fungdo de preferéncia

conforme Definicdo[2.8 O grau de preferéncia m(x,y) de = em relagdo ay é a soma ponderada
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das preferéncias conforme os diferentes critérios, como definido na equagéo (2.3):
j=1

emquew; #0,Vj=1,....,ne3 5 jw;=1

Para utilizar qualquer uma dessas fungoes, é preciso definir no maximo dois parametros, o
limiar de indiferenca ¢ e o limiar de preferéncia p, ambos com f&cil interpretacao prética, definidos

da seguinte forma:

e Limiar de indiferenga q: maior valor para o qual considera-se x e y indiferentes. Neste caso,

x e y sdo indiferentes se, e somente se, d;(z,y) < q.

e Limiar de preferéncia p: menor valor para o qual considera-se x preferida a y. Neste caso,

x é preferida a y se, e somente se, d;(z,y) > p.

Para entendimento do limiar de indiferenca, considere o paradoxo da xicara de cha (LUCE,
1956). Suponha que o decisor prefira seu cha com uma colher de cha de acucar (cerca de 6
gramas) ao invés de sem acucar. Claramente, esse decisor sera expressamente indiferente a
uma xicara de cha com 6 g e outra com 5,995 g; similarmente, o decisor sera indiferente entre um
copo com 5,995 g e outro com 5,990 g e assim por diante até 0,005 g. Se a relagao de indiferenca
é transitiva, chega-se cada vez mais perto de deduzir que o tomador de decisdo nao se importa
se ele toma seu cha com ou sem acucar.

Esse paradoxo pode ser aplicado a muitos dominios onde ha avaliagdo continua, tal como
preco: uma pessoa pode ser indiferente a uma diferenga de 2% no prego de um carro mas,
ao mesmo tempo, ela prefere estritamente um carro novo gratis a um que custa quarenta mil
reais. Existe, portanto, um limite para essa indiferenga. Considere, como exemplo, notas de
alunos do ensino médio cuja média aceitavel para aprovacao € 7. Um aluno pode permanecer
indiferente para uma média de 8 a uma de 7,95, e similarmente entre 7,95 e 7,9, e assim por
diante. No entanto, o aluno nédo sera indiferente entre uma média de 7 e uma média de 6,95, ja
que essas médias representam aprovacao e reprovacao, respectivamente. Aqui, entdo, tem-se a
transitividade da indiferenga dentro, mas nao além de um certo limite definido. Essa caracteristica

leva a métodos de preferéncia com limiares de indiferenga, como o PROMETHEE.
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Os limiares de indiferenca e preferéncia sdo parametros do método PROMETHEE e séo

definidos com base nas preferéncias dos decisores.

2.3.2 Fluxo de superacao global e exploracao da relacao de superacao

Na fase de exploracao da relagédo de superacao, os seguintes fluxos de superacéo séo calculados:
fluxo positivo global ¢, fluxo negativo global ¢, e o fluxo liquido global ¢, conforme definidos em
O termo “global” é usado quando a decisao de classificacao é baseada em todo o conjunto
dos critérios. Uma decisao de classificagao “local” é empregada quando o processo € baseado

em um Unico critério.

Definicao 2.10 Fluxos de superagao

e Dada a alternativa x € A, o fluxo positivo global ¢*(z) representa a intensidade de prefe-

réncia de x sobre todas as demais alternativasy € A — {x} e é definido por

e Dada a alternativa x € A, o fluxo negativo global ¢~ (x) representa a intensidade de prefe-

réncia de todas as alternativas y € A — {x} sobre a alternativa = e é definido por

e Dada a alternativa x € A e os fluxos positivos e negativos ¢ (z) e ¢~ (z), o fluxo liquido

global é dado por
¢(z) = ¢ () — ¢~ (2).

Quanto maior ¢™(z), mais 2 domina as demais alternativas de .A. Quanto menor ¢~ (z), menos x

é dominada.
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e PROMETHEE |: Ranking parcial

Dadas duas alternativas =,y € A e definidos os indicadores de fluxo de superagdo ¢*(z) e

¢~ (), primeiramente define-se duas relagdes de pré-ordem (P*,I%) e (P, 1) tais que

z Pty se ot (z) > ot (y),

v P~y se¢ () <¢ (y) (2.4)

Iy, se ¢t (z) =t (y),

v 1"y, sed (z) =0 (y). (2.5)

O método PROMETHEE | consiste na intersecao dessas duas pré-ordens e, a partir das
relagbes de preferéncia (P), indiferenga (1) e incomparabilidade (R), produz uma pré-ordem
parcial (P!, I', R). Isso porque, dado que a relagdo de indiferenga é permitida, entdo é
uma pré-ordem (conforme Proposi¢éo [2.1] pagina 18), e, como permite incomparabilidade,
€ uma pré-ordem parcial (conforme Definicao pagina 19). Essa pré-ordem parcial é
dada pela relagdo

xrPtyex Py

x é preferido a y (zPly) se rPtyexI vy
rItyex Py (2.6)
r é indiferente y (zI'y) se xltyexly

x € y sao incomparaveis (xRy) para os demais casos.

e PROMETHEE II: Pré-ordenacao total

Suponha uma pré-ordenagéo total (P2, I?), com as relagéo de preferéncia P? e indiferenca
I2. O método PROMETHEE Il consiste na utilizagdo do fluxo de superagao liquido ¢(.),
resultando em uma pré-ordenacao total das alternativas, ja que nao é permitido incompa-

rabilidade (conforme Definigao pagina 19). Essa pré-ordem total € dada pela relagao
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{ z épreferidoay (z P2y)se  ¢(z) > ¢(y), 2.7)

r éindiferente ay (x 12 y) se  ¢(x) = é(y).

2.3.3 Fluxo de superac¢ao unicritério no PROMETHEE

Conforme definido por Brans e Smet (2016), de acordo com a Definigao (pagina 29) de
fluxos de superacao positivos e negativos globais, e com a equacgao (2.3) (pagina 28) do grau de

preferéncia, tem-se que

)= () — b () =——3 S [Pila,y) - Py 2wy

n—14%
j=1yeA—{z}
Consequentemente,
$(x) = ¢ (x) — ¢~ (x) = ) ¢;(z)wy,
j=1
em que
1
0j(x)=—= > [Pile,y) — Pily.2)] (2.8)
yeA—{z}

¢;(z), definido na equacéo (2.8), é o fluxo liquido unicritério, ou fluxo liquido local, obtido
quando se considera apenas o critério g; (100% do peso total é atribuido a esse critério). O fluxo
unicritério ¢;(x) exprime como uma alternativa x supera (¢;(z) > 0) ou é superada (¢;(z) < 0)
por todas as outras alternativas considerando apenas o critério g;. O fluxo liquido unicritério
¢j(x) assume valores entre -1 e 1 dependendo da for¢a (proximo de 1) ou da fraqueza (-1) da
alternativa z relativamente as demais alternativas A e sdo particularmente Uteis para avaliar sua
“qualidade” nos diferentes critérios (BRANS; SMET, 2016).

2.4 PROBLEMAS DE CLASSIFICAGCAO ORDINAL

Nesta secéo, os problemas de classificagcao ordinal sdo abordados sistematicamente. Primeira-
mente, é apresentada uma descricao geral dos métodos de agregacao para problemas de classi-
ficacdo ordinal. Em seguida, sdo apresentados os principais métodos MCDA para problemas de

classificagao ordinal e as diferengas entre eles.
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2.4.1 Métodos de agregacao para problemas de classificacao ordinal

Um problema MCDA de classificacdo ordinal, como ilustrado na Figura |4} esta relacionado a
classificar um numero finito de n alternativas denotadas por A = {x1, x9, ..., x,} em k categorias
ordenadas C' = (C1,Cs, ...,Cy) e definidas a priori, em que C; é a melhor categoria e Cy, a pior
(ZOPOUNIDIS; DOUMPQOS, 2002).

€1
_ - A
;o X, Método de C
\ . ~ h
Xy classificagao
— N\
A N
~
N Ck

Figura 4: Representacdo de um problema de classificacido ordinal.

Diferentes parametros, chamados de perfis de referéncias, podem ser utilizados para defini-
cao das categorias. Entre eles, destacam-se dois tipos: perfis de referéncia limitantes e perfis de
referéncia centrais.

No caso dos perfis limitantes, cada categoria é definida por um limite superior € um limite
inferior, para cada um dos critérios. Para entender o significado pratico dos perfis de referéncia
limitantes, considera-se o caso hipotético de um problema de decisdo com apenas um critério.
Nesse caso, o limite superior de uma categoria pode ser interpretado como sendo o valor maximo
que o desempenho de uma alternativa deve ter para que a alternativa seja classificada nessa
categoria; o limite inferior € o valor minimo para que uma alternativa seja classificada na mesma
categoria. Denota-se por ri e rﬁ+1 os perfis limitantes superior e inferior da categoria C}, para o
critério g;, respectivamente. O perfil limitante inferior r{L da categoria Cj, € sempre o perfil limitante

superior da categoria C,i h=1,...,k para o critério g;. O conjunto de perfis limitantes de cada

+10
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critério g; é definido por R/ = {r{, rg, e ,'ri;ﬂ}. Na Figuratem-se uma representagéo dos perfis

limitantes para o caso de decisdo multicritério com k categorias e mn critérios.

Tk+1 T T T
© T : O

(=« [~ IS
/ - 920

Figura 5: Representacao de categorias ordenadas definidas por perfis limitantes.

Por outro lado, ao invés de utilizar dois perfis limitantes para a definicao de cada categoria, o
decisor pode escolher defini-las por perfis de referéncia central (também chamado de centroide da
categoria). Considerando que exista apenas um critério, o limite central f,; pode ser interpretado
como sendo o valor mais proximo que o desempenho de uma alternativa deve ter, dentre todos
os demais centroides, para que essa alternativa seja classificada na categoria Cg em relacdo ao
critério g;.

O conjunto de perfis limitantes para o critério g; € definido por &/ = {#],#},...,7,,}. Na
Figura [6] tem-se uma representagédo dos perfis limitantes para um caso de decisdo multicritério

com k categorias, n critérios.

_ T
T(k-1) 2 n 91()
T2

Tk
: Ck < Ck_l/ l
9n()

Figura 6: Representacao de categorias ordenadas definidas por perfis centrais.

Depois de definidas as categorias, a classificagdo das alternativas nos métodos de clas-
sificacdo ordinal é processada em duas etapas. A primeira etapa consiste em comparar cada
alternativa a cada perfil de referéncia utilizando uma relagdo de comparacao, por exemplo, a

relacdo de superagdo. Na segunda fase, esta comparacao € explorada para decidir sobre a clas-
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sificagcao das alternativas (ZOPOUNIDIS; DOUMPQOS, 2002). Apesar de essa ser a forma geral
de classificacdo de um método MCDA, diferentes métodos possuem particularidades, discutidas

na proxima segao.

2.4.2 Revisao dos métodos MCDA de classificacao

Os métodos MCDA de classificacdo podem ser classificados como os demais métodos MCDA:
métodos baseados na teoria da fungao utilidade multi-atributo e métodos baseados em relagbes
de superacao.

Os métodos multicritérios baseados em fungdes utilidades fazem a classificacdo das alterna-
tivas comparando a fungéo utilidade multi-atributo geral das alternativas com os perfis (limitantes
ou centrais) que definem cada categoria. O método UTADIS (Utilités Additives Discriminates) (DE-
VAUD; GROUSSAUD; JACQUET-LAGREZE, [1980) é o principal método de classificacdo MCDA
baseado na abordagem da func¢éo de utilidade.

Dentre os métodos baseados na relagao de superagao para problemas de classificagéo or-
dinal, destaca-se o método ELECTRE TRI (ROY; BOUYSSOU, [1993) e suas derivacdes, ELEC-
TRE TRI-C (ALMEIDA-DIAS; FIGUEIRA; ROY, 2010), ELECTRE TRI-nC (MAILLY; ABI-ZEID; PE-
PIN, 2014), ELECTRE SORT (ISHIZAKA; NEMERY/ |2014) e outras (LOUREN¢O; COSTA, 2004;
DOUMPOS et al., 2009).

O método ELECTRE-TRI é um método de classificagdo ordinal baseado no ELECTRE no
qual as categorias sao caracterizadas por perfis de referéncia limitantes. A classificacao de uma
alternativa em uma determinada categoria resulta da comparacao da alternativa com os perfis
em relacado a afirmacao de superacao “a alternativa € pelo menos tdo boa quanto o perfil (ou
vice-versa)”. Isso significa que a alternativa é pelo menos tao boa quanto o perfil em um conjunto
suficiente de critérios (a condigdo de concordancia) e ndo é muito pior em nenhum critério (a
condigéo de veto).

No ELECTRE-TRI, o cumprimento da condi¢cdo de concordancia em relagao ao critério indivi-
dual € medido levando-se em conta dois limiares: o limiar de indiferenca e o limiar de preferéncia
(conceitos introduzidos na Secao [2.3). Estes limiares sdo utilizados para modelar o fato de que
as preferéncias entre dois niveis de avaliagdes de critérios geralmente nao mudam abruptamente

e pequenas diferengas podem ser julgadas como indiferentes. Além disso, a imprecisao na pre-
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feréncia do decisor pode ser levada em conta ao se definir limiares.

Outros métodos de superacao para problemas de classificacdo ordinal sdo baseados no mé-
todo PROMETHEE. O primeiro método de classificacao baseado na metodologia PROMETHEE
foi o método PAIRCLASS (PAIRwise CLASsification), proposto por Doumpos e Zapounidis|(2004).
No método PAIRCLASS, o conceito do método PROMETHEE ¢ utilizado para realizar as compa-
racOes em pares das alternativas. Porém, o PAIRCLASS nao admite a utilizagcao dos seis tipos de
funcdes de preferéncia apresentadas no Quadro (1| (pagina 27). Para obter as fung¢des de prefe-
réncia, os autores, entao, propuseram uma abordagem de programacao linear. No método PAIR-
CLASS, as categorias sao definidas por alternativas de referéncias, diferentemente do ELECTRE
TRI. Alternativas de referéncia sao exemplos de classificagdes que definem a categoria, ou seja,
uma alternativa de referéncia representa o desempenho que uma alternativa deve ter para que
seja classificada naquela categoria.

Também para problemas de classificagao ordinal, Figueira, Smet e Brans| (2004) propuse-
ram o método PROMETHEE-TRI. O PROMETHEE TRI utiliza perfis centrais de referéncia para
definicdo das categorias. O método PROMETHEE TRI executa a classificagdo em duas etapas.
Na primeira etapa, fluxos liquidos unicritério sdo calculados para cada alternativa e os perfis cen-
trais. Na segunda etapa, calcula-se o desvio e(x;, 7;) da alternativa z; para cada perfil central 7;,

utilizando os fluxos liquidos unicritério conforme apresentado na equacao (2.9)
e(wi 1) = Y |¢(w:) — ¢ (71) w;. (2.9)
j=1

A alternativa x; é classificada na categoria h, se o desvio em relagéo ao perfil 7, € minimo,
ou seja,

x; € Cy se e(x;, ) = . mink}e(xi,ﬁ).

Assim, o método PROMETHEE-TRI utiliza somente os fluxos liquidos unicritério, e ndo os
fluxos globais, o que faz com que nem sempre categorias ordenadas possam ser obtidas. Por-
tanto, o PROMETHEE-TRI nem sempre serve como um método de classificacdo ordinal, como
discutido em detalhes por|Araz e Ozkarahan|(2007).

Para superar as dificuldades do método PROMETHEE-TRI, Araz e Ozkarahan| (2007) pro-
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puseram o método PROMSORT (PROMETHEE sorting), no qual o fluxo global de superagéo é
utilizado, garantindo assim a ordenacao das categorias. No PROMSORT, perfis limitantes sao
utilizados para definir as categorias, como no ELECTRE TRI, mas ambos, perfis limitantes e
alternativas de referéncia, sdo utilizados para classificar as alternativas em uma categoria.

Nesse método, a classificagdo € realizada em dois passos. Primeiro, comparagbes entre
alternativas e perfis limitantes sé@o realizadas, permitindo incomparabilidade e indiferenga. Con-
sequentemente, € possivel que uma alternativa ndo seja classificada em nenhuma categoria. No
segundo passo, as alternativas ja classificada em alguma categoria no passo anterior sdo utili-
zadas entdo como alternativas de referéncias para classificar as alternativas restantes. Portanto,
as classificagoes de algumas alternativas dependem das classificagdes realizadas no primeiro
passo.

Nemery e Lamboray| (2008) desenvolveram um método de classificagao, também baseado no
PROMETHEE, para categorias completamente ordenadas. No método FlowSort, as categorias
podem ser definidas ou por perfis limitantes, como em ELECTRE TRI, ou por perfis centrais, como
no método PROMETHEE TRI. A ideia do FlowSort é comparar cada alternativa com os perfis de
referéncia das categorias em cada critério e, baseando-se nessa comparagao, definir para qual
categoria a alternativa deve ser classificada.

No método FlowSort as classificacoes das alternativas sao independentes, ou seja, a classifi-
cacdo de uma alternativa a uma dada categoria ndo depende da classificacdo de outra alternativa,
ja que cada alternativa é comparada apenas com perfis de referéncia das categorias e ndo ha
comparacao das alternativas entre si. Essa € uma caracteristica interessante em um problema
de classificacdo, ja que o objetivo é classificar as alternativas em categorias e nao comparar
alternativas (ISHIZAKA; NEMERY/, 2013).

Seja um caso em que cinco fornecedores foram ordenados, do melhor para o pior, da se-
guinte forma: F3, Fy, F5, 1, F». Deseja-se categorizar esses cinco fornecedores em trés niveis
de colaboracao: fornecedores estratégicos, fornecedores para relagdes pontuais, fornecedores
que devem ser excluidos. Suponha-se que, ao se aplicar o FlowSort, obtém-se que o F3 é um
fornecedor estratégico, o F;, um fornecedor para relagdes pontuais, enquanto os demais sao clas-
sificadas na pior categoria. Ja se for aplicado o método PROMETHEE-TRI, considere que, em

sua primeira etapa, apenas o Fj3 foi classificado na primeira categoria e o F5 na ultima. No caso
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da distancia do F, com o F3 ser menor do que sua distdncia com o F5, 0 Fy seria classificada
na primeira categoria, € ndo a segunda categoria, como no FlowSort, mesmo ele ndo sendo
considerado bom o suficiente para estar nessa categoria.

O Quadro [Z]sintetiza o exposto sobre caracteristicas dos métodos de classificagdo da familia
PROMETHEE apresentados, conforme tipo de perfil utilizado para definir as categorias, se as
categorias sdo ordenadas ou nao e se as classificagdes sdo independentes ou ndo. Dadas as

caracteristicas do FlowSort, optou-se por trabalhar nesta tese com esse método.

Quadro 2: Métodos de superagao existentes na literatura para problemas de classificagdo ordinal
baseadas no PROMETHEE.

Proposto por Método Perfis Perfis Categorias | Classificagao
centrais | limitantes | ordenadas | independentes

Figueira, Smet e Brans|(2004) | PROMETHE-TRI Sim Nao Nao Sim

Araz e Ozkarahan| (2007) PROMSort Sim Nao Sim Nao

Nemery e Lamboray| (2008) FlowSort Sim Sim Sim Sim

2.5 O METODO FlowSort: EXTENSAO bo PROMETHEE

Como discutido na secao anterior, 0 método FlowSort, proposto por [Nemery e Lamboray| (2008),
€ uma extensao do método PROMETHEE e se baseia na seguinte ideia: a categoria na qual uma
alternativa é classificada deduz da sua posigao em relagao aos perfis de referéncias que definem
as categorias. No método FlowSort, cada categoria pode ser definida por perfis de referéncia
limitantes ou por perfis de referéncia centrais. Por questdo de simplificacdo, o método proposto
nesta tese considera apenas o uso de perfis limitantes inferior e superior e, por isso, apenas o
método FlowSort para esse caso é apresentado nesta secéao.

Como o PROMETHEE, o FlowSort pode ser dividido em duas etapas: construcao da relagao
de superacao e exploracéo da relagdo de superacéo, apresentadas a seguir.

Seja um problema MCDA em que m alternativas denotadas por A = {z1,z9,...,z,} de-
vem ser classificadas em k categorias C = (C4,Cs, ..., Cy) definidas a priori, levando em con-
sideragdo o desempenho das alternativas em relagdo ao conjunto de n independentes critérios

g = (91,92, ...,9n), de tal forma que todos os critérios devam ser maximizados, ou seja,

max{gi(z),...,gn(x): x € A}. (2.10)
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Suponha-se que as categorias sejam completamente ordenadas da seguinte forma: Cy > ... >
Ci>...>Ci,emque C, > Cy, para h < I, significa que a categoria C}, € preferida a categoria C.
Cada categoria Cj, para h = 1, ..., k, é definida por dois perfis de referéncia rfl e r%H para cada
critério g;. Assim, define-se o conjunto de perfis de referéncia limitante R/ = {r{,..., 7,7 ,}.
Por questao de simplificacao, esse conjunto sera denotado por R = {ry,..., 7k, rk+1}, @ NAO Ser
que seja necessario identificar o critério ao qual o limite é referente.

Ao definir as categorias utilizando perfis limitantes, 0 método FlowSort assume que os de-
sempenhos de todas alternativas em relagéo a todos os critérios estao entre o pior (rx.1) € 0
melhor (r1) perfil de referéncia. Tem-se assim formalmente que Vz € A, Vg; € G : r{ > gj(x) >
r,iﬂ,j =1,...,n. Essa ndo é uma propriedade dificil de ser atendida na pratica, uma vez que os
decisores definem os perfis limitantes como quiserem.

Uma vez que as categorias sao completamente ordenadas, cada perfil de referéncia em R é

estritamente maior do que o seu sucessor. Assim, a Condicao 1 deve ser atendida
Condigao 1: Vry, m € R, talque h <1l =1y > 1.
Também porque as categorias sao completamente ordenadas, assume-se a Condigao 2
Condigao 2: Vry,, 1 € R, talque h <l =1 > Vj=1,...,n.

2.5.1 Construcao da relacao de superacao

A construgao da relagao de superagao, assim como no PROMETHEE, inicia-se com a etapa de
comparacao. No PROMETHEE as alternativas sdo comparadas duas a duas. No FlowSort, cada
alternativa é comparada apenas aos perfis de referéncia das categorias.

Para cada alternativa z; € A, i = 1,...,m, define-se o conjunto R; = RU{z;}. Assim, tem-se
m diferentes conjuntos R;, um para cada alternativa x;, « = 1,...,m. As alternativas de A sao
comparadas com os perfis de referéncia por meio dos graus de preferéncia n(z,y) (Vz,y € R;).
O grau de preferéncia é calculado como no método PROMETHEE e definido na equagéao (2.3),

pagina 28. Além disso, suponha-se que Vz,y € R; as condi¢gdes de 3 a 6, definidas a seguir, séo
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atendidas:
Condigdo 3: 0 < 7(z,y) <1
Condicéo 4: n(x,y) + m(y,z) < 1.
Condigao 5: 7(x,z) = 0.
Condig&o 6: Va',y € Ry, se gj(z) — g;(y) < g;(z') — g; (%),
entdo 7(z,y) < 7(z,y),Vi=1,...,n.

Uma vez que os perfis de referéncia limitantes definem categorias ordenadas, pode-se assumir
que se h < I, Cy, é melhor do que C;. Portanto, os perfis devem ser definidos de forma que r{L >
rlj, Vj =1,...,n (conforme Condicao 2). Assim, o FlowSort impde que um perfil de referéncia de
uma categoria inferior (melhor) é preferido aos perfis de referéncia de uma categoria maior (pior).

Formalmente, tem-se a Condicao 7:
Condigéo 7: Vry, 7 € R;, talque h < l,= 7(rp, ) > 0e€ w(ry, ) =0.

2.5.2 Fluxo de superacao global e exploracao da relacao de superacao

Considerando o grau de preferéncia = como definido na equacao (2.3) e respeitando as condi¢des
de 1 a 7, os fluxos positivo, negativo e liquido globais para cada elemento z € R; sdo definidos
pelas equacdes (2.11), (2.12) e (2.13), respectivamente,

L : 2.11

£ (1) \Rz‘\—lyemz{m”(x“”’ 2.11)

¢§i<wz’>—R.,1_1 S () (2.12)
' yER; —{=;}

& 6, (2:) = &%, (1) — 67 (w2), (2.13)

em que |R;| representa o numero de elementos do conjunto R;.

Proposicao 2.2 Conforme demonstrado em Nemery (2008), a ordem dos fluxos dos perfis de

referéncia é invariante com respeito a alternativa x;. Assim,Vx; € AeVh=1,...,k+ 1 represen-
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tando os diferentes perfis limitantes, tem-se que

Ok, (1h) > O, (rht1), (2.14)
Og,(rh) < OR, (Thi1) (2.15)
€¢Ri(7“h) > d)Ri(Th—f—l)- (2.16)

Em outras palavras, apesar de os valores dos fluxos dos perfis limitantes dependerem diretamente
da alternativa x;, suas ordens sempre respeitam a ordem das categorias. Essa proposi¢cdo nos
permite delimitar a categoria C}, pelos valores dos fluxos de seus perfis limitantes ¢(ry) € ¢(rp41)
e é a base para a definicao das regras de classificacdo do FlowSort, apresentadas na Definicao

1l

Definicao 2.11 Regras de classificacao

Regra de classificacao 1: Uma alternativa x; € A é classificada em uma categoria C}, se o
fluxo qs;i (z;) estiver contido no intervalo definido pelos fluxos positivos dos perfis limitantes da
categoria Cy,

se ¢, (rn) = of (i) > ¢ (rns1), entéo Cyi (x;) = Ch. (2.17)

Regra de classificacdao 2: Uma alternativa x; € A é classificada em uma categoria C}, se o
fluxo ¢, (z;) estiver contido no intervalo definido pelos fluxos negativos dos perfis limitantes da
categoria Cy,

se ¢p. (1h) < ¢ (i) < dg. (Thi1), entdo Cy-(x;) = Cp. (2.18)

Tem-se entao que, analogamente ao método PROMETHEE |, duas classificagdes diferentes
podem ser obtidas: Cy+ (z;) € Cy-(x;), em que Cyr (z;) > Cp— (25) U Cy— (1) > Cpr (5).
Pode-se classificar as alternativas também considerando cenarios otimistas ou pessimistas
escolhendo, respectivamente, a melhor ou a pior categoria em que a alternativa x; pode ser
classificada. Denota-se por Cycinor (i) € Cpior(;) @ melhor e a pior categoria, respectivamente,
definidas por
Cmethor(2:) = min[Cy (2;), Cy ()]

e Cpima(:ti) = maX[C¢+ (1‘,), Cd)f (x,)]
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A alternativa x; pode ainda ser classificada utilizando-se os fluxos liquidos, anélogo ao reali-
zado no PROMETHEE Il e como apresentado na Definigéao

Definicao 2.12 Regra de classificacao 3: Uma alternativa x; é classificada em uma categoria
Ch, se o fluxo ¢, (x;) estiver contido no intervalo definido pelos fluxos liquidos dos perfis limitantes

da categoria C},, ou seja,
se ¢Ri(rh> > (le(a:z) > gbRi(th), entao C¢($z> = C'h (219)

A forma de classificagéo definida na equacao (2.19) parece razoavel uma vez que a classifi-
cacao obtida com a regra de fluxo liquido é consistente com as duas classificacbes obtidas com
as regras de fluxo positivo e negativo, ou seja, a classificagao de fluxo liquido esta sempre entre

esses dois valores, conforme apresentado na Proposigao

Proposicao 2.3
V; € A : Chethor (2i) > Cy(25) & Chior ().

2.5.3 Fluxo de superacéao unicritério no FlowSort

De forma analoga ao apresentado na Sec¢ao [2.3.3| tem-se que

on () = 0k (0) =0 (@) = Ty Y X [Baen) ~ Blv.oly

J=lyeR;—{z;}

Consequentemente,

d)Ri (xl) = Z ¢j,Ri (xi)wj’
j=1

em que

1
¢j,R, (7:) = R —1 Z [Pj(zi,y) — Pj(y, zi)]-
! yeER; —{z:}

¢j.r,(x;) € o fluxo liquido unicritério, ou fluxo liquido local, obtido quando se considera apenas o

critério g;. De forma anéloga, obtém-se o fluxo unicritério dos perfis de referéncia limitantes das
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categorias:
1
Gir(Th) = Ty > [Pi(ra.rs) = Pi(rs,mi)] + [Pi(rh, i) — Py(i,m))]
¢ rs€R;,—{z}
Ts#ETh

Da mesma forma que no caso do método PROMETHEE, os fluxos unicritério tém valores
entre -1 e 1. Os fluxos liquidos unicritério podem ser utilizados para identificar classificacdes
unicritério das alternativas, identificando assim, através dessa classificacdo, em qual critério a

alternativa tem um pior/ melhor desempenho.



DESAFIOS EXISTENTES EM DECISAO MULTICRITERIO

Trés desafios metodoldgicos relacionados aos métodos MCDA vém sendo discutidos e considera-
dos na literatura. O primeiro diz respeito a utilizagao de multiplos tipos de dados imperfeitos como
dados de entrada. O segundo desafio é relacionado a elicitagéo indireta do vetor de pesos dos
critérios, uma vez que definir valores exatos para os pesos pode ser dificil. O terceiro desafio é a
modelagem de critérios estruturados hierarquicamente. Cada um desses desafios é apresentado

e discutido a seguir.

3.1 O DESAFIO DE DADOS IMPERFEITOS

Tradicionalmente, os métodos classicos de tomada de decisao multicritério, como os apresenta-
dos na Segao[2.2.6] requerem valores crisp (nitidos, exatos, deterministicos) para o desempenho
das alternativas e para parametros do método, como limiares de indiferenca e preferéncia, e perfis
de referéncia de categorias. No entanto, como discutido por [Munda, Nijkamp e Rietveld (1995),
Durbach e Stewart/ (2012) e Ben-Amor, Martel e Guitouni| (2015), definir apenas valores crisp em
problemas de decisdao multicritério € dificil, se ndo impossivel. No lugar de valores crisp, pode ser
necessario utilizar dados imperfeitos, como dados imprecisos (valores intervalares ou variaveis
linguisticas), dados incertos (variaveis aleatérias) ou, ainda, dados incompletos (BEN-AMOR;
MARTEL; GUITOUNI, 2015).

A dificuldade em utilizar apenas valores crisp em problemas de decisdo multicritério pode
ser vista em varias areas de aplicagcao. Senvar, Tuzkaya e Kahraman| (2014) e Chen, Wang e

Wu| (2011) afirmam que o processo decisério de selecdo de fornecedores € um problema de

43
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decisdo multicritério que envolve tradicionalmente diferentes situagdes incertas e avaliagoes va-
gas definidas por variaveis linguisticas. Selecao de projetos é também tipicamente uma decisao
multicritério, que utiliza como dados de entrada, basicamente, a opinidao de especialistas, e, nor-
malmente, essas opinides sdo subjetivas, resultando em dados incertos e imprecisos (GOUMAS;
LYGEROU, 2000). A definicao de politicas e estratégias de manutencao também é um tipo de
decisdo no qual se esta envolvido tanto avaliagdes definidas por valores crisp, quando definidas
por termos linguisticos, como apresentado por (Chan e Prakash|(2012).

Apesar de serem mais comuns e naturais em aplicacdes da vida real, a presenca de dados
imperfeitos representa um problema no processo de tomada de decisdo se ndo forem considera-
dos como tais (BEN-AMOR; MARTEL; GUITOUNI, 2015). Portanto, dados imperfeitos precisam
ser modelados utilizando técnicas especificas para tal, de forma a considerar a subjetividade
desses dados.

Ben-Amor, Martel e Guitouni| (2015) apresentaram em seu estudo uma sintese de técnicas
para modelagem de dados imperfeitos. Os autores enfatizam as condi¢gdes de uso das diferentes
técnicas e propdem um guia para auxiliar os decisores na escolha da linguagem de representacao
mais apropriada para um dado imperfeito especifico, com o objetivo de reduzir as desvantagens

de uma escolha arbitraria da técnica a ser utilizada.

3.1.1 Tipos de dados imperfeitos

Dados imperfeitos podem ser classificados em trés tipos: dados imprecisos, dados incertos e
dados incompletos (BEN-AMOR; MARTEL; GUITOUNI, 2015).

Dados imprecisos sdo aqueles que estao abertos a mais de uma interpretacio. Imprecisao
esté relacionada a uma dificuldade na afirmagao de um determinado conhecimento, seja por va-
lores numéricos que sdo pouco conhecidos, seja pelo uso de linguagem natural para qualificar de
modo vago uma caracteristica do sistema (BEN-AMOR; MARTEL; GUITOUNI, 2015). Isso inclui
situagbes que envolvem: categorias ou classes com fronteiras borradas (por exemplo, “jovens”,
“muito”,...); conhecimento intermediario entre o “todo” e 0 “nada” (por exemplo, “quase preto”); co-
nhecimento gradual relacionado a alguma propriedade ou caracteristica (por exemplo, distancia:

“perto de”, “longe”...); valores aproximados (por exemplo, “cerca de 2 km”, “peso entre 12,2kg e
12,8kg”).
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Dados incertos estao relacionados a uma davida sobre a validade da informacdo. Essa du-
vida pode ser devida a: dados coletados por um participante mais ou menos confiavel (ndo con-
fiante, intencionalmente ou ndo); dados dificeis de serem obtidos ou validados; dados baseados
em previsdes; dados resultantes de eventos aleatérios.

Dados faltantes ou incompletos ocorrem quando ha auséncia de conhecimento ou conheci-
mento parcial sobre 0 processo de decisio.

Além dos diferentes tipos de dados imperfeitos, esses dados podem estar presentes tanto na
avaliacao de desempenho das alternativas, como nos valores utilizados para definir os pesos dos
critérios ou parametros do método de decisdo. Os trés tipos de dados imperfeitos apresentados
anteriormente podem estar presentes na andlise de desempenho das alternativas.

Imprecisao esta presente quando, por exemplo, ndo se tem valores exatos e sim aproximados
sobre um critério quantitativo e, portanto, dados intervalares sao utilizados (CAMPOS; MARES-
CHAL; ALMEIDA, 2015). Por exemplo, considere um problema MCDA de selecao de projetos em
que um dos critérios é “valor do investimento” do projeto. Nesse caso, pode-se ndo conhecer o
valor exato do investimento mas sabe-se que, por exemplo, para o projeto 1, o valor de investi-
mento é algo em torno de R$ 200.000, podendo ser até 10% mais caro ou 6% mais barato. Assim,
o desempenho da alternativa referente ao projeto 1 em relagdo ao critério “valor do investimento”
pode ser definido pelo dado intervalar [188.000, 220.000].

Um outro exemplo é a decisdo de compra de um veiculo, considerando como um de seus
critérios “consumo de combustivel”. Na maioria das vezes, ndo existe um valor exato e determi-
nistico que possa ser utilizado para definir o consumo de combustivel de um determinado veiculo.
Portanto, as avaliacdes de desempenho das alternativas segundo esse critério podem ser defini-
das utilizando dados intervalares (CORRENTE; FIGUEIRA; GRECO, [2014).

Um outro motivo para o uso de dados intervalares para avaliar o desempenho das alternativas
€ quando se tem divergéncia de informagao. Nesse caso, pode-se definir como limite inferior do
intervalo o valor minimo dos diferentes valores disponiveis, e como limite superior do intervalo, o
valor maximo dos diferentes valores. Informacdes divergentes sdo comuns na tomada de decisao
em grupo quando os decisores tém preferéncias diferentes para as avaliagées das alternativas
(PARREIRAS et al., 2010).

Imprecisdo também estd presente na avaliacdo de desempenho das alternativas quando
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varigveis linguisticas sdo utilizadas. A utilizagdo da varidvel linguistica € necesséria e Util em
situagbes em que é mais dificil avaliar as alternativas em termos quantitativos do que em termos
qualitativos (HERRERA; HERRERA-VIEDMA,|2000), ou se for dificil usar uma escala mensuravel
para essa avaliagdo (LAHDELMA; SALMINEN, 2016). Um valor linguistico € menos preciso do
que um numero, mas € mais comum nos processos cognitivos humanos utilizados para expressar
preferéncias e avaliagdes pessoais (MARTINEZ; RUAN; HERRERA, 2010). Assim, em decisdo
multicritério, esse tipo de dado € comum, visto que o processo de decisdo multicritério é baseado
nas preferéncias e avaliacbes pessoais dos decisores.

O segundo tipo de imperfeicdo que pode estar presente na avaliagcdo do desempenho das
alternativas € a incerteza. Como discutido por|Lahdelma, Hokkanen e Salminen| (1998), |Tervonen
et al| (2009) e |Corrente, Figueira e Greco| (2014), dados incertos basicamente ocorrem quando
esses sao resultantes de um processo aleatério. Por exemplo, o problema de infraestrutura apre-
sentado por Gervasio e Silval (2012) tem como objetivo a comparagao de projetos alternativos de
construgcao de pontes, levando em consideracao critérios ambientais, econémicos e sociais ava-
liados. Para fazer essa andlise, as alternativas foram avaliadas utilizando-se variaveis aleatérias
seguindo distribuigcdes de probabilidade lognormal e beta.

Apesar de incompletude na avaliacdo das alternativas ndo ser muito comum na literatura
MCDA, o terceiro tipo de informagédo imperfeita pode ocorrer quando o decisor ndao se sente
confortavel para avaliar algumas das alternativas, por falta de conhecimento, por exemplo (BEN-
AMOR; JABEUR; MARTEL, [2007).

Dados intervalares e dados incertos também podem ser utilizados na definicado de certos
parametros do método MCDA adotado, como os limiares de indiferenca e de preferéncia utilizados
no método PROMETHEE, e perfis de referéncia limitantes requeridos no FlowSort.

Ao aplicar o método PROMETHEE, suponha que os decisores tenham decido utilizar a fun-
cao de preferéncia tipo V (Quadro |1} pagina 27). Portanto, limiares de indiferenca (¢) e de pre-
feréncia (p) devem ser definidos. Os decisores podem ter o interesse de definir os limiares de
indiferenca e preferéncia para alguns critérios utilizando dados intervalares. Por exemplo, (Cor-
rente, Figueira e Greco| (2014) apresentaram um problema de tomada de decisdo para escolha
de um automével, em que um dos critérios considerados é o “pre¢o do veiculo”. O decisor definiu

entdo o limiar de indiferenca por [500, 1000] e o limiar de preferéncia por [1500, 2000].
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Paréametros do método de decisao também podem ser definidos por dados incertos, quando,
por exemplo, essa definicdo é um passo dificil para um decisor com pouca experiéncia (GER-
VASIO; SILVA, 2012). No estudo proposto por Tervonen et al. (2009), os parametros nivel de
corte e perfis limitantes do método ELECTRE-TRI foram definidos por variaveis aleatérias com
distribuicdo de probabilidade uniforme. Em |Gervasio e Silval (2012), os limiares de indiferenca e
preferéncia do PROMETHEE também foram definidos como varidveis aleatérias seguindo uma
distribuicdo uniforme. Normalmente, os parametros técnicos sdo requisitos para aplicagao do
método em questao e, por isso, dados incompletos ou faltantes ndo podem ser utilizados para

suas definigdes.

3.1.2 Modelando dados imperfeitos em MCDA

Uma reviséo da literatura das principais técnicas utilizadas para modelar dados imperfeitos em
MCDA é apresentada nesta secao. A conducao dessa revisao resultou no estudo proposto por
Pelissari et al. (2018), que engloba mais informagdes sobre modelagem de dados imperfeitos em
MCDA do que as apresentadas nessa secdo. Isso porque nem todo conteddo encontrado na
revisao da literatura foi incluido aqui, por parte dele nao ser relevante a discussao da tese.

Conforme apresentado por Herrera e Herrera-Viedmal (2000) e identificado na revisdo da
literatura desta tese, a teoria dos conjuntos difusos (teoria fuzzy) e suas diferentes abordagens
se destacam na modelagem de variaveis linguisticas.

A teoria dos conjuntos difusos € uma extensao da teoria de conjuntos classicos (STOLL,
1979) e permite a avaliagdo gradual da associagao de elementos a um conjunto, sendo que essa
associacdo assume valores entre 0 e 1 (ZADEH, [1965). Em contraste, na teoria de conjuntos
classica, a associacao de elementos em um conjunto é avaliada em termos binarios - um ele-
mento pertence ou ndo pertence a um conjunto.

Matematicamente uma variavel linguistica é caracterizada por um quintuplo de paradmetros
(X,T(X),U,G,M). X é o nome da variavel linguistica (por exemplo, idade), T'(X) é o conjunto de
nomes dos valores linguisticos chamados termos linguisticos (extremamente jovem, muito jovem,
mais ou menos jovem, nao muito jovem), U € o universo do discurso de X (faixa etaria entre 11 e
30), G é a regra sintatica (ou rétulos) usada para gerar os nomes de X e M é a regra semantica

que associa cada termo linguistico 7'(X') com o seu significado em X, como as regras semanticas
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apresentadas na Tabela[T] (ZADEH, [1975).

Desse modo, ao se utilizar uma variavel linguistica, é necessério definir a granularidade do
conjunto de termos linguisticos, os seus rétulos e a sua semantica.

Para se utilizar conjuntos difusos para modelar variaveis linguisticas, faz-se a transforma-
¢ao dos termos linguisticos em numeros difusos utilizando a semantica escolhida. Os nimeros
difusos sdo entdo considerados como dados de entrada do método MCDA e, utilizando-se de
operacoes algébricas especificas para operar com numeros difusos, o método MCDA é compu-
tado. Em seguida, os resultados do método MCDA, que nesse momento sdo também numeros
difusos, sao transformados em numeros deterministicos aplicando-se o processo chamado defuz-
zificag@o. A tomada de decisdo € entdo realizada utilizando-se do resultado deterministico obtido
(CAMPOS; MARESCHAL; ALMEIDA| 2015; NEMERY) 2008). Esse processo & apresentado na
Figura 7.

Um namero difuso pode ser da forma triangular, trapezoidal, retangular, gaussiana (HER-
RERA; HERRERA-VIEDMA, 2000). Por exemplo, no caso de numero difuso triangular o intervalo
difuso é representado por um ponto médio m (o valor mais possivel) e por dois pontos extremos
m—a e m++ 3 (um valor minimo e um valor maximo). Senvar, Tuzkaya e Kahraman| (2014) e Chen,
Wang e Wu| (2011) integraram ndameros difusos ao método PROMETHEE para avaliagéo de for-
necedores e selecao de parceiros terceirizados, respectivamente, utilizando variaveis linguisticas
para definir o desempenho das alternativas. Vahdani e Hadipour (2011) também propuseram
um método integrando numeros difusos ao ELECTRE-I para modelar variaveis linguisticas. O
método foi proposto para um problema de selecido de estratégia em gestao da manutencdo. O
método Fuzzy-FlowSort proposto por (Campos, Mareschal e Almeida (2015) integrou nimeros

difusos triangulares ao método FlowSort, possibilitando a modelagem de varidveis linguisticas.

Variavel Numero Numero fizzy ¢ Resultado Processo de Resultado
Linguistica Sfuzzy utilizado como fuzzy defuzzificagdo | | Deterministico
(Olimo, bom, dado entrada no
ruim, péssimo) método MCDA

Figura 7: Uso de variaveis linguisticas em MCDA.

Diferentes abordagens baseadas na teoria dos conjuntos difusos também sao utilizadas em
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problemas MCDA para modelagem de dados imprecisos, como os conjuntos difusos intuicionis-
tas (intuitionistic fuzzy sets - IFSs), conjuntos difusos hesitantes (hesitant fuzzy sets - HFSs) e
as versoes linguisticas das abordagens intuicionistas e hesitantes (intuitionistic linguistic fuzzy
sets - ILFSs, hesitant linguistic fuzzy sets - HLFSs). Detalhes sobre essas demais abordagens
baseadas na teoria dos conjuntos difusos podem ser vistos em |Pelissari et al.| (2018).

Além da teoria dos conjuntos difusos, outras abordagens podem ser utilizadas na modela-
gem de variaveis linguisticas em problemas MCDA. Alguns estudos propdem a transformacéo de
variaveis linguisticas ordinais em dados discretos usando o procedimento de mapeamento ordi-
nal para cardinal, seguindo o processo apresentado na Figura[8 Por exemplo, Dulmin e Mininno
(2003) aplicaram o método PROMETHE para sele¢ao de fornecedores. Um dos critérios conside-
rados na avaliacao é “Certificacoes da qualidade”. Esse critério é considerado qualitativo ordinal,
uma vez que possuir certificados de qualidade & melhor do que nao possuir e, portanto, as ava-

liagbes de desempenho das alternativas segundo esse critérios foram definidas utilizando dados

ordinais (0 - auséncia de certificacao de qualidade; 1 - presenca de certificacdes de qualidade).

Y

Y

Variavel

Escala ordinal

Assume-se como

Dado discreto é

Resultado

Linguistica numérica dado discreto utilizado como dado Deterministico
(Otimo, bom, (19,29 3% 4% (1,2,3,4) entrada no método
ruim, péssimo) MCDA

Figura 8: Processo de mapeamento de dado ordinal para cardinal.

Apesar de esse critério ser qualitativo e definido utilizando uma escala ordinal, ele é consi-
derado como um numero discreto no momento dos calculos. Lembrando o visto na Segéo
o método PROMETHEE ¢é baseado na comparacao par-a-par entre as alternativas para cada
um dos critérios e na fungao preferéncia P definida como a diferenga entre as avaliagdes de
desempenho das alternativas. Assim, considerando que, segundo o critério “Certificacbes da
qualidade”, o desempenho da alternativa x; é g(x1) = 0 e da alternativa x5 é g(z3) = 1, tem-se
que P(z1,z3) = 0— 1= —1. Ao fazer isso, os dados definidos a principio como variaveis linguis-
ticas ordinais sdo considerados como se a diferenca de suas categorias fosse quantificavel, ou
seja, como dados discretos.

Situacao similar pode ser observada no estudo proposto por [Kilic, Zaim e Delen (2015).
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Nesse estudo, os autores aplicaram o método PROMETHEE para selecionar um sistema ERP
(Enterprise Resource Planning) para pequenas e médias empresas. Os onze critérios utilizados
sdo qualitativos ordinais e uma escala de 1 a 5 foi utilizada para definir o desempenho das al-
ternativas. Nessa escala, “1” indica a pior situagao e “5” indica a melhor situagdo. No momento
dos calculos utilizando o método PROMETHEE, esses valores foram considerados como dados
discretos.

Se essa situagao ocorrer e 0s atores envolvidos estiverem satisfeitos de que o valor discreto
representa adequadamente o desempenho do critério, esse valor pode ser utilizado. No en-
tanto, embora a ado¢do do mapeamento ordinal para cardinal tenha vantagens de simplicidade
e facilidade de uso, apresenta a desvantagem de perda de informag¢do quando ndo considera a
imprecisdo associada ao mapeamento da percep¢ao (ou julgamento) das avaliacdes dos deci-
sores. Portanto, ao invés de considerar um dado ordinal definido por variaveis linguisticas como
nameros discretos, técnicas especificas podem ser aplicadas, como a teoria de conjuntos difusos
e suas diferentes abordagens ja apresentadas.

Dentre as teorias para modelar dados intervalares destacam-se: conjuntos difusos e suas
abordagens, teoria de intervalos e teoria das probabilidades, utilizando distribuicbes de probabili-
dade uniformes.

O método Fuzzy-FlowSort proposto por Campos, Mareschal e Aimeidal(2015) é a integracéao
de numeros triangulares difusos ao método FlowSort e foi proposto para modelagem de dados
intervalares na avaliagdo de desempenho das alternativas. Conjuntos difusos intuicionistas e
conjuntos difusos hesitantes também apareceram como adequados para modelagem de dados
intervalares, como nos estudos conduzidos por|Montajabihal (2016), Devi e Yadav|(2013) e Fahmi,
Kahraman e Bilen| (2016).

Uma outra técnica utilizada para modelar dados intervalares em MCDA ¢é a teoria de inter-
valos que utiliza operagdes aritméticas em intervalos, como apresentado por Ben-Amor, Martel e
Guitouni (2015). Janssen e Nemery| (2013) utilizaram a teoria de intervalos em uma extensao do
método FlowSort em que modelam dados intervalares.

Teoria das probabilidades também pode ser utilizada para modelar dados intervalares em
MCDA, uma vez que uma distribuicao de probabilidade seja atribuida a eles (TERVONEN et al.,

2009). A uniforme é um exemplo de distribuicdo que pode ser adotada neste caso. Utilizando
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simulagédo Monte Carlo, um valor deterministico € gerado dessa distribuicdo uniforme, que € o
dado de entrada do método de agregacdo utilizado. Esse procedimento é executado diversas
vezes e um resultado probabilistico € obtido como saida.

Na modelagem de dados incertos em MCDA, destaca-se a teoria das probabilidades. Os mé-
todos para solucao multicritério baseados em probabilidade incorporam distribuicdes probabilisti-
cas a avaliacao das alternativas, usam simulagcao Monte Carlo para gerar valores das distribuicdes
e aplicam esses valores simulados como dados de entrada para o método MCDA (DURBACH;
STEWART] 2012). Dado o uso da simulagcdao Monte Carlo, os resultados sdo probabilisticos e nao
deterministicos. Dada a caracteristica probabilistica dos resultados, a tomada de decisao ocorre
com um determinado nivel de confianga, o que nao é possivel nem nos métodos MCDA tradicio-
nais, nem em métodos baseados na teoria dos conjuntos difusos. Essa é uma das vantagens em
se utilizar métodos baseados em probabilidade para modelar dados imperfeitos em problemas
MCDA.

Dentre varios métodos MCDA que utilizam a teoria das probabilidades para modelar dados
incertos, destaca-se a metodologia SMAA (Stochastic Multicriteria Acceptability Analysis), pro-
posta inicialmente por|Lahdelma, Hokkanen e Salminen| (1998). Essa metodologia foi integrada a
diversos métodos MCDA para modelagem de dados incertos, como PROMETHEE (CORRENTE;
FIGUEIRA; GRECO, 2014) e ELECTRE-TRI (TERVONEN et al/,[2009), entre outros.

A teoria da evidéncia (Evidential Reasoning theory - ER), desenvolvido por|Dempster| (1967)
e Shafer| (1976), € uma abordagem para analisar problemas MCDA sob varios tipos de incerteza
e, portanto, também adequada para modelagem de dados incertos. Ao invés de descrever um
problema MCDA com uma matriz de decisdao como a apresentada na Secao a abordagem
ER usa uma matriz de decisdo ampliada, em que cada desempenho de uma alternativa € descrito
por uma avaliacao distribuida usando uma estrutura de crenca. Por exemplo, um decisor pode
avaliar que o conforto de um determinado veiculo é excelente, com 60% de grau de crencga, e
bom, com 40%. Assim, a avaliagao distribuida em relagéao ao critério “conforto” desse automével
seria: (Excelente, 60 %), (Bom, 40 %), (Médio, 0 %), (Pobre, 0 %), (Pior , 0 %)

A teoria da evidéncia é adequada quando é dificil definir, a priori, as distribuicées de pro-
babilidade e seus parametros (BEN-AMOR; MARTEL; GUITOUNI, 2015). A teoria da evidéncia

também aparece na literatura como adequada para modelagem de incompletude no desempenho
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das alternativas (BEN-AMOR; JABEUR; MARTEL, [2007).

Métodos que combinam mais de uma técnica para modelagem de dados imperfeitos sdo
chamados métodos hibridos. Existem diversos métodos formados pela combinagao da teoria das
probabilidade a da teoria dos conjuntos difusos, por exemplo. |[Zarghami e Szidarovszky| (2009a),
Subagadis, Schutze e Grundmann| (2016)), Maqgsood| (2011), [Chen et al| (2015), [Zaras| (2004) e
Zarghami e Szidarovszky (2009b) propuseram métodos integrando conjuntos difusos e teoria das
probabilidades para modelar dados imprecisos e incertos, respectivamente. A diferenca destes
métodos é o modo de agregacao utilizado.

Outras combinagdes de dados imperfeitos em MCDA resultaram em outros métodos hibridos.
Yang et al. (2006) combinaram conjuntos difusos e teoria da evidéncia para modelar variaveis
linguisticas e dados intervalares resultantes da divergéncia entre decisores. |[Zhang et al.| (2016)
combinaram conjuntos difusos e teoria da evidéncia para modelar variaveis linguisticas e dados
incertos.

Ben-Amor, Jabeur e Martel| (2007) propuseram um método integrando teoria de conjuntos di-
fusos, teoria das probabilidades e teoria da evidéncia. Este método hibrido modela as avaliagbes
de desempenho das alternativas definidas por variaveis aleatérias utilizando teoria das probabi-
lidades, as definidas por variaveis linguisticas, utilizando nimeros difusos trapezoidais, e usa a
teoria da evidéncia para modelar as avaliagdes faltantes.

Zhou, Wang e Zhang (2017) desenvolveram um método hibrido integrando a teoria das pro-
babilidades (0 método SMAA-ELECTRE) com grey numbers para modelar simultaneamente da-

dos intervalares e dados imprecisos.

3.2 O PROBLEMA DE ELICITACAO INDIRETA DOS PESOS DOS CRITERIOS

O segundo desafio diz respeito a definicdo do vetor de peso dos critérios. Para a maioria dos
métodos MCDA, o vetor de pesos € um paradmetro de preferéncia que, além de obrigatoriamente
requisitado, deve ser diretamente elicitado (VETSCHERA,2017), de tal forma que cada peso deve
ser diferente de zero (w; # 0, Vj) e a soma de todos o0s pesos deve ser igual a 1 (Z}Ll w; = 1). Na
elicitacao direta, espera-se que o decisor fornega valores nitidos e deterministicos dos pesos. Por

exemplo, em um caso com trés critérios, o decisor pode elicitar diretamente os pesos, definindo
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que o critério 1 tem um peso de 0,4, enquanto que os critérios 2 e 3 sdo menos importantes, com
pesos 0,35 e 0,25, respectivamente.

No entanto, nao é natural ou facil para o decisor definir os pesos dos critérios dessa forma
(ALMEIDA et al., 2016; VETSCHERA, 2017) e, por isso, observa-se uma tendéncia de abandono
da elicitagao direta a favor da elicitacao indireta (ANGILELLA et al.,|2016). Na elicitagdo indireta,
a informacgao de preferéncia pode ser subjetiva. Por exemplo, em um caso com trés critérios, o
decisor pode ser capaz de definir apenas uma ordem de importancia entre os critérios: critério
2 € 0 mais importante, seguido pelos critérios 3 e 1. Outro exemplo é o decisor utilizar dados
intervalares. Dados intervalares podem resultar das declaracdes de preferéncia dos decisores do
tipo “a importancia do peso para o critério g; esta entre w}”i” e wj**” (TERVONEN et al., 2009).

Ainda existe a situagdo em que o decisor pode apenas fornecer informagdes incompletas
sobre os pesos dos critérios. Isso ocorre normalmente em situagcbes em que o decisor nao
esta disposto ou ndo consegue expressar sua preferéncia/ opiniao (LAHDELMA; HOKKANEN;
SALMINEN,|1998). Por exemplo, em um problema MCDA com quatro critérios (g = (g1, 92, 93, 94)),
o decisor pode saber que o critério go € mais importante que o critério g;. No entanto, ele ndo
tem informacgéo alguma a respeito dos critérios g3 € g4 ou ele nao quer expressar sua preferéncia
sobre esses dois critérios e, portanto, a informagéo € incompleta.

A informacao de preferéncia também pode ser completamente faltante, quando, por exemplo,
o decisor nao tem informacao alguma disponivel a respeito dos pesos dos critérios ou entdao o
decisor ndo quer expressar sua opinido sobre nenhum dos critérios.

No processo de elicitacao indireta dos critérios, abordagens matematicas e estatisticas sado
aplicadas para extrair de informacdes subjetivas ou incompletas valores de pesos para todos 0s
critérios, de tal forma que w; # 0,Vj e 37, w; = 1.

A literatura sobre as abordagens utilizadas na elicitagao indireta é vasta e pode ser divi-
dida em trés correntes, como definido por \Vetschera (2017). A corrente mais antiga tenta iden-
tificar um vetor de pesos especifico no conjunto de todos os vetores admissiveis, sendo esse
vetor identificado considerado como representante dos pesos “verdadeiros”, que seriam defini-
dos pelo decisor. Um método particularmente conhecido dentro dessa corrente é o método UTA
(JACQUET-LAGREZE; SISKOS| [1982).

A segunda corrente, mais recente, esta interessada em obter conclusdes robustas, que sejam
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compativeis com as informagdes de preferéncias disponiveis. Dentro dessa abordagem, tem-se o
método Regressao Ordinal Robusta (Robust Ordinal Regression - ROR) (GRECO; MOUSSEAU;
SIOWINSKI, 2008).

A Regressao Ordinal Robusta € um método MCDA que leva em conta todos os conjuntos de
parametros compativeis com as informacobes de preferéncias, a fim de dar uma recomendacgao
em termos das consequéncias ao se aplicar cada um desses conjuntos de parametros (GRECO;
MOUSSEAU; StOWINSKI, 2008). A ROR foi aplicada a varios métodos MCDA, como métodos ba-
seados em funcdes utilidades (CORRENTE; GRECO; SEOWINSKI, 2012), a métodos da familia
ELECTRE (GRECO; MOUSSEAU; SIOWINSKI, [2013;/GRECO et al.,[2011) e ao PROMETHEE |
(KADZInSKI; GRECO; SENSKI, [2012).

A terceira e mais aplicada corrente da literatura para elicitacao indireta de pesos de critérios,
segundo Vetscheral (2017), considera todo o conjunto de pesos possiveis e compara os volumes
de diferentes subconjuntos deste conjunto para derivar de forma probabilistica declara¢des sobre
a ordenacao (ou classificagéo) das alternativas. Esses métodos sdo conhecidos como métodos
baseados em volume (no inglés, volume-based methods).

Um dos métodos baseados em volume mais conhecidos € o método SMAA (LAHDELMA;
HOKKANEN; SALMINEN, 1998). Os resultados fornecidos pelo método SMAA e suas diferentes
variantes consistem de indices que descrevem os rankings obtidos considerando-se diferentes
vetores de pesos de critérios. Assim, o decisor pode escolher um dos rankings analisando o

vetor de peso associado a ele, ndo sendo preciso definir esse vetor de pesos a priori.

3.3 O PROBLEMA DE CRITERIOS HIERARQUICAMENTE ESTRUTURADOS

O terceiro desafio existente em MCDA considerado nesta tese esta relacionado a estrutura dos
critérios. A grande maioria dos métodos propostos em MCDA assume que todos os critérios de
avaliacao sao considerados no mesmo nivel. No entanto, € comum que uma aplicagao pratica
imponha uma estrutura hierarquica de critérios.

Por exemplo, a ideia de uma hierarquia de indicadores esta muito enraizada em problemas
que envolvem andlise de sustentabilidade sécio-ambiental. De fato, seguindo o paradigma pro-

posto por Passet (1979), que, para um desenvolvimento sustentavel, deve-se considerar trés
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aspectos, meio ambiente, economia e sociedade, os indicadores utilizados em avaliagbes que
envolvem sustentabilidade geralmente sao subdivididos nesses trés aspectos.

No estudo apresentado por |Angilella et al| (2018), um método para critérios hierarquicos
foi proposto dada a necessidade de uma avaliagcdo de indices compostos relacionados a avalia-
cao do desenvolvimento sustentavel rural de 51 municipios da provincia de Catania, ltalia. Trés
macrocritérios foram considerados: sustentabilidade social, sustentabilidade econdémica e sus-
tentabilidade ambiental. Relacionado ao macrocritério sustentabilidade social, trés subcritérios
foram considerados: indice de dispersdo da populagdo, concentragédo da populagdo por km? e
namero total de residentes. No que diz respeito a sustentabilidade social, se a populagao resi-
dente aumenta, o nivel de desenvolvimento rural diminui, devido ao esgotamento dos recursos
do territério. Essa relagdo explica porque o critério niumero total de residentes deve estar ligado
ao macrocritério sustentabilidade social. Trés subcritérios estdo relacionados ao macrocritério
sustentabilidade econémica: casas proprias /total de casas, estrutura etaria agricola e nimero de
acomodacdes no turismo rural. Com relacao a esse ultimo indicador, areas com maior nimero
de acomodacdes para turismo estdo mais voltadas para um desenvolvimento econémico. Isso
explica a ligagdo desse indicador ao macrocritério sustentabilidade econdmica. Por ultimo, dois
critérios estao ligados ao macrocritério sustentabilidade ambiental: taxa de produtos tipicos (um
produto tipico caracteriza um municipio, ja que sua producéao esta relacionada as suas condicoes
ambientais especificas) e uso de agua de irrigagao.

Um estudo considerando critérios hierarquicos também foi conduzido por |Angilella et al.
(2016), no qual 220 universidades europeias de 30 paises foram avaliadas com relagao a critérios
estruturados de forma hierarquica. Trés macrocritérios foram considerados: Ensino e Aprendiza-
gem, Pesquisa, e Transferéncia de Conhecimento. Cada um desses critérios € composto por
critérios elementares mais detalhados, como, taxa de mestrados concluidos e mestres gradu-
ando ao longo do tempo, para o macrocritério Ensino e Aprendizagem; nimero de publicacées,
taxa de citacao, e propor¢ao das principais publicagdes citadas, para o macrocritério Pesquisa; e
numero de patentes concedidas e numero de empresas spin-offs (empresa derivada de um grupo
de pesquisa), para o macrocritério Transferéncia de Conhecimento.

Dois métodos que aceitam critérios hierarquicamente estruturados destacam-se na literatura:

o método AHP Analytic Hierarchy Process (SAATY|,[1994) e o método MCHP Muiltiple Criteria Hie-
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rarchy Process (CORRENTE; GRECO; SLOWINSKI, 2012). Enquanto o AHP requer informagées
de preferéncia em todos os niveis da hierarquia na forma de comparagcdes exaustivas em pares
e fornece recomendagdes somente no nivel abrangente, o método MCHP aceita uma informacao
de preferéncia parcial na forma de comparag¢des pareadas de algumas alternativas em alguns
niveis da hierarquia, e fornece recomendag¢des em todos os niveis.

No MCHP, ha um critério raiz (o “objetivo principal”) no nivel zero, um conjunto de macrocri-
térios no primeiro nivel, conjuntos de subcritérios, de cada um dos macrocritérios, no nivel 2, e
assim por diante. Os critérios no nivel mais baixo da hierarquia sdo chamados critérios elemen-
tares.

O método MCHP vem sendo integrado a diversos métodos com o objetivo de possibilitar a
aplicacao do respectivo método em casos de critérios hierarquicos. Inicialmente, [Corrente, Greco
e Stowinski| (2012) aplicaram o método MCHP a Regressao Ordinal Robusta (ROR). Aplicando o
MCHP a ROR, é possivel conhecer ndo apenas as rela¢des de preferéncia necessarias e possi-
veis com relagéo a todo o conjunto de critérios, mas também relagbes de preferéncia necessarias
e possiveis relacionadas a subconjuntos de critérios em diferentes niveis de hierarquia.

Angilella et al.| (2016) propuseram uma integracdo do método integral de Choquet e do mé-
todo MCHP para problemas com intera¢des entre critérios e critérios hierarquicos ao mesmo
tempo. (Corrente, Greco e Stowinski (2013) propuseram uma extensao dos métodos ELECTRE
e PROMETHEE para critérios hierarquicos aplicando o método MCHP. O método MCHP também
foi aplicado ao ELECTRE-TRI (CORRENTE; GRECO; SENSKI, 2016), ao ELECTRE-IIl (COR-
RENTE et al., 2017) e ao GAIA-SMAA-PROMETHEE (ARCIDIACONO; CORRENTE; GRECO,
2018).

3.4 O METODO Fuzzy-FlowSort

O método Fuzzy-FlowSort, proposto por Campos, Mareschal e Almeidal (2015), consiste em as-
sociar funcdes de pertinéncia triangulares a avaliacao das alternativas, aos pesos dos critérios ou
a outros parametros do método FlowSort. Essa associa¢ao permite sua aplicagdo com o uso de
valores imprecisos, como dados intervalos ou variaveis linguisticas. Nemery| (2008) propés uma

outra extensao do FlowSort utilizando teoria de conjuntos difusos para modelar dados intervala-
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res na avaliagao de desempenho das alternativas, perfis de referéncia ou pesos dos critérios. As
funcdes de pertinéncia, neste caso, sao definidas por funcbes trapezoidais.

Os numeros difusos triangulares apresentam maior facilidade de manuseio aritmético e pos-
suem uma interpretagdo mais intuitiva e natural (CAMPOS; MARESCHAL; ALMEIDA, 2015).
De outro lado, alguns autores consideram que as fungdes lineares de adesao triangular sédo
boas o suficiente para capturar a imprecisdo das avaliagdes imprecisas (HERRERA; HERRERA-
VIEDMA, 2000). Por estas razbes, escolheu-se trabalhar, nesta tese, com a versdo Fuzzy-
FlowSort que utiliza nimeros difusos triangulares. A seguir, fundamenta-se teoricamente o uso

de numeros difusos triangulares (Se¢ao[3.4.1) e a extensao Fuzzy-FlowSort (Segao (3.4.2).

3.4.1 Numero difuso triangular

Um namero difuso triangular é representado por M = (m;«;8)Lr, €M que m representa o va-
lor com mais alta pertinéncia e m — « € m + (8 sao seus valores limitantes esquerdo e direito,
respectivamente. Um numero crisp w pode ser formulado considerando m =we a = 8 = 0.

A fungao de pertinéncia de um numero difuso triangular é dada por

m—x
1_|T|’ para m—a<z<m,
r—m
ple)=q¢ 1—| 3 | para m<zx<m+f,
0 caso contrario.

A fungéo de pertinéncia p(x) varia entre 0 e 1 e aumenta quanto maior o grau de pertinéncia. A
Figura[9) apresenta a forma da fungdo de pertinéncia de um nimero difuso triangular.
As operacoes algébricas necessarias para operar com numeros difusos triangulares foram

introduzidas por |Dubois e Prade|(1979) e sdo apresentada a seguir:
o Adigio: M & N = (m;a; 8)Lr @ (n;7:0)Lr = (m+nsa+; B+ 0) LR
e Subtragdo: M & N = (m;; B)1r © (n;7:0)r = (m —n;a +6; 8+7) g
e Multiplicagao por um escalar: w @ M = (w,0,0)Lr ® (Mm;a; B)Lr = (wm;wa; wB) LR

Considere que a avaliacdo das alternativas em relagado ao critério “conforto”, em um pro-

blema de escolha de um automével, é estabelecida utilizando varidveis linguisticas. Para modelar
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Figura 9: Funcao de pertinéncia de um numero difuso triangular M= (m;o; B)LR-

essas avaliagbes com numeros difusos, é necessario definir a granularidade do conjunto de ter-
mos linguisticos, os seus rétulos e sua semantica. Pode-se escolher uma granularidade de cinco
termos, ou sete, ou nove, por exemplo. Escolhendo uma granularidade de cinco termos, seus ré-
tulos podem ser definidos como “muito alto”, “alto”, “médio”, “baixo” e “muito baixo”. Em seguida,
deve-se definir a seméantica. No método Fuzzy-FlowSort, a semantica considerada é baseada
em fungdes de pertinéncia triangulares. Um exemplo de semantica para o conjunto de cinco ter-
mos é apresentada na Tabela[l] Essa semantica e a fungao de pertinéncia correspondente sao

apresentadas na Figura

Tabela 1: Exemplo de semantica difusa triangular para variavel linguistica de cinco termos.

Variavel Linguistica Semantica - Triangular
Muito Baixo (MB) | Muito Ruim (0,0,0.3)
Baixo (B) Ruim (0.3,0.3,0.15)
Médio (M) Médio (0.45,0.15, 0.3)
Alto (A) Bom (0.75, 0.3, 0.25)
Muito Alto (MA) Muito Bom (1,0.25,0)

Outras granularidades, além da de cinco termos, podem ser utilizadas e, consequentemente,
diferentes semanticas devem ser definidas para as diferentes granularidades.

A Tabela [1| apresenta um exemplo de semantica, mas, segundo Herrera e Herrera-Viedma
(2000), diferentes semanticas podem ser adotadas para a mesma granularidade, pois ndo ha dis-
tribuico universal de conceitos. Por exemplo, na Figura[T1] duas semanticas da mesma granu-

laridade s&o ilustradas. Assim, pode-se ter diferentes situa¢cées em que, apesar de 0s conjuntos
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Figura 10: Funcao de pertinéncia da semantica definida na Tabela

de termos linguisticos serem iguais, diferentes semanticas sao utilizadas para representa-los.

Bom Excelente

Bom Excelente A

Figura 11: Exemplo de diferentes semanticas para a mesma granularidade.

Para representar uma avaliagdo definida por dados intervalares da forma [xin, Tmaz], Ulili-
zando uma semantica baseada em fung¢des de pertinéncia triangulares, deve-se definir o valor
médio (m) e seus valores limitantes esquerdo e direito « e 5 de tal forma que m — a = i, €
m + B = Tmae- POr exemplo, em Campos, Mareschal e Almeidal (2015) uma das alternativas é
avaliada segundo o critério valor do investimento por 1999 dracmas gregos podendo variar en-
tre 6% e +10%. Portanto, m = 1999, « = 119,95 e 8 = 199,9 e o0 numero difuso triangular é

representado por (1999, 119.94,199.9) . r.
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3.4.2 Meétodo triangular Fuzzy-FlowSort

Como no método FlowSort, seja R; = R U {z;} a unido do conjunto de perfis de referéncia com
a alternativa z; € A. As avaliagbes de desempenho dos elementos z,y € R; sdo definidas
respectivamente por g;(z) = (m;o; 8)Lr € g;(y) = (n;v;6) Lr. Por simplificagdo, o vetor de pesos
dos critérios w sera assumido como um numero escalar, apesar de poder também assumir a
forma de numero difuso triangular.

De maneira similar a definicdo da fungéo grau de preferéncia global definida para o método
PROMETHEE em (2.3), define-se em (3.1) a fungéo grau de preferéncia difusa global para cada
par (z,y) € R; .

A(w,y) = Y w; @ Py(a,y)

Jj=1

n (8.1)
=Y w; ® F(gi(z) © Gi(y))-
j=1
Na equagéo (3.1), se a fungéo de preferéncia ﬁj(g}(ﬂf) ©g;(y)) édo tipo V (vide Quadro pagina
27), ela é dada pela equacao (3.2), como proposto por|Geldermann, Spengler e Rentz| (2000)

Cada funcéo grau de preferéncia difusa global 7(x,y) deve ser defuzzificada, reduzindo-a
a um valor crisp. Para realizar a defuzzificagao, aplica-se o operador de Yager (YAGER, 1981).
Assim, dado um numero difuso triangular M = (m;a; B) LR, Sua defuzzificagdo, denotada por

MPef | é dada conforme a equacéo (3.3)

B+«

MPef = m + 3

(3.3)

Utilizando as funcbes grau de preferéncia crisp obtidas da defuzzificacao, os fluxos positivo,

negativo e liquido de cada elemento de R; sdo entdo calculados como no método FlowSort e
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apresentados nas equagdes (2.11), (2.12) e (2.13). Finalmente, os fluxos sao utilizados para

classificar cada alternativa z; em uma categoria, seguindo as regras de classificacdo do método
FlowSort estabelecidas na Definicao

3.5 O MmETODO SMAA

O primeiro método SMAA (Stochastic Multicriteria Acceptability Analysis) foi proposto por Lah-
delma, Hokkanen e Salminen| (1998) com o objetivo de suprir a necessidade de tomar decisdes
quando pesos dos critérios ndo estao disponiveis ou ndo sao explicitos. Desde entdo, diversos
métodos baseados no método SMAA foram desenvolvidos para problemas de decisdo multicrité-
rio.

A primeira caracteristica importante dos métodos SMAA ¢ que eles permitem o uso de varia-
veis aleatorias como dados de entrada, exigindo apenas a definicdo de suas fungdes de distribui-
cao de probabilidade. Consequentemente, dados incertos e intervalares podem ser modelados
no SMAA. Sua segunda caracteristica importante € a ndo exigéncia dos pesos dos critérios e sua
capacidade de lidar com o processo de elicitagédo indireta dos pesos.

Dado que o método SMAA considera simultaneamente a incerteza em todos os parametros,
a terceira vantagem é que o método SMAA permite que seja realizada a analise de robustez
dos resultados obtidos (TERVONEN et al, |2009). O SMAA determina todas as ordenagdes ou
classificagcbes possiveis para as alternativas e quantifica os possiveis resultados em termos de
probabilidades. A solugdo com maior probabilidade é a solucdo recomendada. No entanto, as
probabilidades de outras solugbes possiveis também sao fornecidas aos decisores. Isso significa
que o SMAA descreve quao robusto o modelo €, sujeito a diferentes incertezas nos dados de
entrada. Lahdelma e Salminen (2016) e Tervonen et al. (2009) exemplificam a aplicagcdao do
SMAA para avaliar a robustez de um problema MCDA.

Outro ponto importante é que o método SMAA pode ser considerado uma estrutura flexivel
e extensivel, uma vez que diferentes procedimentos de agregacao podem ser usados em combi-
nagao com ele. Consequentemente, surgiu o conceito de familia de métodos SMAA, referindo-se
ao conjunto de diferentes métodos baseados no método SMAA.

Dependendo do método de decisao integrado ao SMAA e do tipo de problematica, o0 SMAA



62

calcula a probabilidade de cada alternativa ser a mais preferida, ou a probabilidade de cada
alternativa dominar outra alternativa, ou a probabilidade de ser colocada numa posigéo particular
ou a probabilidade de cada alternativa de ser classificada em uma determinada categoria. Assim,
diferentes estatisticas descritivas sdo fornecidas por diferentes métodos SMAA. O célculo dessas
estatisticas é realizado utilizando a simulacao Monte Carlo.

Devido a essas caracteristicas, optou-se por trabalhar com o0 método SMAA nessa tese.

3.5.1 Primeiros métodos SMAA: SMAA-2 e SMAA-OC

Seja A = {z1,...,z,} um conjunto de m alternativas avaliadas segundo n critérios independen-
tes {g1,--.,gn}-
Considere um grupo de decisores cuja estrutura de preferéncia pode ser representada por

uma funcao utilidade de valor real u(z;, w) comumente dada por
n
wi(w) = uwi, w) = > w;g;(a),
j=1
em que w € um vetor de pesos nao negativos e normalizados definido no espaco de pesos viaveis

W={weR":w;>0and > w; =1}. (3.4)
Jj=1

AvaliagGes incertas ou imprecisas das alternativas sao representadas por variaveis aleaté-
rias &;; com fungao densidade de probabilidade fx (&) no espago X € R™ x R™ (;; correspondem
aos valores de desempenho g;(x;) no caso deterministico). De forma similar, os pesos séo repre-
sentados por varidveis aleatorias com fun¢do densidade fy(w) no conjunto de pesos possiveis
W definidos em (3.4).

O método SMAA-2, proposto por Lahdelma e Salminen| (2001), computa trés diferentes me-
didas descritivas: o indice de aceitabilidade de ordenagao, o vetor central de pesos e o fator de
confianca. O indice de aceitabilidade de ordenacéo, denotado por b7, descreve a probabilidade
de uma alternativa x; ser aceitavel para ocupar a posi¢cao s na ordenacao. Este indice varia entre
0 e 1, e quanto mais proximo b; for de 1, maior € a probabilidade de z; pertencer & posi¢éo s na

ordenacao final de alternativas.
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O vetor central de pesos w{ descreve as preferéncias (vetor de peso dos critérios) de um
tipico decisor que suporta a alternativa z;. Ao apresentar os vetores centrais de pesos aos de-
cisores, uma abordagem inversa para suporte de decisdo é aplicada: ao invés de os decisores
definirem, a priori, os pesos dos critérios e construir uma solugdo para o problema, eles podem
aprender quais pesos de critérios levam uma alternativa a ser a preferida. O fator de confianca
p$ € definido como a probabilidade de uma alternativa ser a preferida com os pesos dos critérios
expressos por seu vetor central de pesos.

Como esta tese se concentra nos problemas de classificacdo ordinal, também é importante
mencionar que [Lahdelma e Salminen (2010) propuseram o primeiro método de classificacao ordi-
nal baseado no SMAA, chamado SMAA-OC. A Unica medida descritiva fornecida pelo SMAA-OC
€ o indice de aceitabilidade da categoria, que indica a probabilidade de classificacdo de uma
alternativa em cada uma das categorias. No SMAA-OC, k categorias ordenadas C4,...,C) sao
definidas, em que C, é a melhor categoria e C), € a pior. Para categorizar as categorias, k + 1
perfis de referéncia devem ser definidos. Os valores dos perfis de referéncia sdo valores deter-
ministicos denotados por y;, h = 1,...,k, j = 1,...,n. O indice de aceitabilidade da categoria
C! indica, considerando incertezas nas avaliagdes e pesos simultaneamente, a probabilidade da
alternativa z; ser classificada na categoria C),. O indice de aceitabilidade da categoria C* ¢ dado
por

= re© / fow (w)dwde. (3.5)
feX W|C(z;,y,w)=h

3.5.2 Estrutura geral do método SMAA

A estrutura geral de um método SMAA, apresentada na Figura[12] é formada por quatro etapas:
(i) amostragem, (ii) processo de elicitacao, (iii) aplicacdo do método de decisao e (iv) calculo das
estatisticas descritivas.

Na etapa de amostragem, valores para as avaliagées de desempenho das alternativas e para
outros possiveis pardmetros de preferéncia imprecisos ou incertos sdo gerados aleatoriamente
a partir de suas fung¢des de distribuicdo de probabilidades. Na segunda etapa, o processo de
elicitacao é realizado, gerando os pesos dos critérios. Em seguida, na terceira etapa, aplica-se

um método de decisao utilizando os valores gerados na fase de amostragem, no processo de
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Figura 12: Estrutura geral de um método SMAA.

elicitagéo e os dados deterministicos, se estes forem utilizados. Diferentes métodos de decisao
podem ser utilizados, dependendo do problema estudado. Esse processo, baseado na simulagéo
Monte Carlo, é realizado milhares de vezes (cerca de 10 mil iteragdes).

Utilizando os resultados fornecidos pelo método de decisao, em todas as diferentes iteragées,
medidas descritivas sdo calculadas. Dependendo do método integrado ao SMAA e da configu-
ragcao do problema, o método SMAA calcula estatisticamente a probabilidade de cada alternativa
ser a mais preferida, ou a probabilidade de dominar outra alternativa, ou de ser colocada em uma

posicao particular de ordenacao ou de ser classificada em uma categoria especifica.

3.5.3 Variantes SMAA

Dependendo do tipo de problema e do método de decisao integrado ao SMAA, obtém-se uma

diferente variante do método SMAA. Cada uma dessas variantes fornece diferentes medidas
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estatisticas descritivas como resultado. Assim, uma variante SMAA se caracteriza pelo tipo de
problema para o qual pode ser aplicada, pelo método de agregacao utilizado e pelas medidas
descritivas fornecidas como resultado.

Utilizando fungdes de utilidade, Lahdelma, Miettinen e Salminen| (2003) propuseram o mé-
todo SMAA-O para problemas de ordenagdo em que um ou todos os critérios sdo ordinais. [Lah-
delma e Salminen| (2010) propuseram o primeiro método para problemas de classifica¢do, cha-
mado SMAA-OC, como ja discutido anteriormente.

Além de fungdes de utilidade, variantes do SMAA podem ser baseadas na relagdo de supera-
cao, como a integracdo do SMAA ao ELECTRE Il (HOKKANEN et al.,[1998) e ao ELECTRE-TRI
(TERVONEN et al., 2009).

Corrente, Figueira e Greco|(2014) propuseram o método de ordenagdo SMAA-PROMETHEE,
que é uma combinacao de SMAA com PROMETHEE | e PROMETHEE Il. Como o PROMETHEE-
| ndo fornece uma ordenagado completa das alternativas, mas apenas parcial, as saidas sdo os
indices vencedores em pares e as matrizes UP e DOWN. Cada elemento da matriz UP é a
frequéncia com que cada alternativa em A é preferida a s outras alternativasem A, s =0,...,m—
1. Cada elemento da matriz DOWN representa a frequéncia com a qual s outras alternativas em
A séo preferidas a cada alternativa em A. Para a versao SMAA-PROMETHEE II, as medidas
descritivas sdo os indices de aceitabilidade de ordenacao, os vetores de peso central e os fatores
de confianga.

O método SMAA também foi integrado a métodos baseados em solu¢gdo de compromisso.
Okul, Gencer e Aydogan| (2014) propuseram o SMAA-TOPSIS, combinando os métodos SMAA-2
e TOPSIS (Technique for Order of Preference by Similarity to Ideal Solution). Aydogan e Ozmen
(2017) propuseram o método SMAA-VIKOR que é a combinagao dos métodos SMAA-2 e VIKOR.
Ambos fornecem como medidas descritivas o indice de aceitabilidade de ordenacao, vetor de
peso central e fator de confianga.

Durbach, Lahdelma e Salminen (2014) propuseram o método SMAA-AHP combinando os
métodos SMAA e AHP.|Lahdelma e Salminen| (2006) introduziram o método SMAA-D, que é uma
combinacao de analise envoltéria de dados (DEA, do inglés Data Envelopment Analysis) com o
método SMAA. O SMAA-D permite que a DEA seja aplicada com dados incertos ou imprecisos,

fornecendo medidas de eficiéncia estocastica. Alternativamente, o SMAA-D pode ser visto como
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uma variante do SMAA-2 que aplica, ao invés de uma func¢éo de valor, o escore de eficiéncia de
DEA.

Existem também variantes do método SMAA para situagées em que os critérios sao depen-
dentes. Essas variantes sao integracdes do SMAA-2 com distribuigbes gaussianas multivariadas
(LAHDELMA; MAKKONEN; SALMINEN, 2006) ou com a integral de Choquet (ANGILELLA; COR-
RENTE; GRECO, 2012).

Todas as variantes baseadas no SMAA descritas aqui aceitam também como dados de en-
trada variaveis linguisticas. No entanto, as variaveis linguisticas, quando presentes, sao transfor-
madas em dados ordinais que por sua vez, sdo tratados usando o procedimento de mapeamento

ordinal para cardinal, transformando-os em dados discretos (LAHDELMA; SALMINEN, 2010).

3.5.4 Calculo das medidas descritivas - Simulacao

As integrais envolvidas no método SMAA variam de acordo com o método de decisé@o utilizado
e do problema de decisdo em questao e podem ser arbitrariamente complexas. A integracao
numérica a cada dimensado, baseada na discretizacdo das distribuicdes, torna-se inviavel, con-
forme cresce o numero de dimensdes (TERVONEN; LAHDELMA, 2007). Para contornar essa
dificuldade de obter valores exatos para as integrais, utiliza-se a simulagdo Monte Carlo para
calculo dos métodos SMAA, obtendo-se aproximacdes suficientemente precisas (TERVONEN;
LAHDELMA, 2007).

A simulagao Monte Carlo € aplicada no calculo das integrais da seguinte forma: em cada
iteracdo, os dados de entrada (desempenho das alternativas, pesos dos critérios e parametros
dos métodos) sao obtidos a partir das distribuicoes de probabilidade correspondentes (etapa
de amostragem). Em seguida, uma ordenagao (ou uma classificacdo) € construida com base
nesses valores utilizando o método de decisao escolhido. Depois disso, um contador da posi¢ao
da alternativa na ordenacao (ou da categoria na qual a alternativa foi classificada) € aumentado
em1.

Por exemplo, considere um problema de ordenagdo com quatro alternativas para o qual se
aplicou o método SMAA-2. Apenas para exemplificacdo, denota-se por c,, = {c} .2 ¢, c}.
o vetor de contadores relativos a alternativa z;. Assim, 2, é o contador da alternativa z; na

posicao 2. Considere que na primeira iteragcao, a ordem de preferéncia obtida das alternativas
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é x9, 73,21, 24. COM isso, ¢, = (0,0,1,0), ¢z, = (1,0,0,0), ¢z, = (0,1,0,0) € ¢z, = (0,0,0,1).
Considere agora que na segunda iteracdo, depois de uma nova amostragem e aplicacao do
método de decisado, a ordenacgao obtida é o, x1, x3, x4. Ou seja, z2 € x4 continuam ocupando a
primeira e ultima posi¢cao na ordenacao, respectivamente, mas agora x; ocupa o segundo lugar
e z3 o terceiro. Com isso, os contadores sdo atualizados da seguinte forma: c,, = (0,1,1,0),
¢z, = (2,0,0,0), czy = (0,1,1,0) e ¢, = (0,0,0,2). Esse processo se repete tanto quantas
iteragbes forem realizadas.

Apds uma série de iteragdes, os indices sao obtidos dividindo os contadores pelo numero de

iteracdes. Assim, os principais indices dos métodos SMAA sao definidos como segue:

e indice de aceitabilidade (b7): é igual ao numero de vezes em que a alternativa z; ocupa
a posigao r na ordenacao, dividido pelo numero de iteragbes (LAHDELMA; SALMINEN,
2001).

e indice de aceitabilidade de categoria (CF) é igual ao nimero de vezes em que a alternativa
x; foi classificada na categoria k, dividido pelo numero de iteragdes (LAHDELMA; SALMI-
NEN, 2010).

Voltando ao exemplo anterior, considere que, apés 1000 iteragdes que c,, = (960, 40,0,0). Assim,
bl = 0,96 (96%), b2 = 0,04 (4%) e b3 = b3 = 0. Para os problemas de ordenagéo, os pesos
centrais s@o calculados de forma semelhante, de modo que, em cada iteragdo, quando uma
alternativa obtiver a primeiro posi¢cao no rank, o vetor de peso é adicionado ao seu “vetor de peso
somado”. Este vetor é dividido em componentes no final pelo nimero de iteracoes para obter o
vetor de peso central (TERVONEN; LAHDELMA| 2007).

3.5.5 SMAA para elicitacao indireta dos pesos

Os métodos SMAA podem ser aplicados quando os pesos dos critérios sao definidos por valores
deterministicos. Nesses casos, como ocorre em outros métodos MCDA, os pesos dos critérios
devem ser definidos pelo decisor de forma que o peso de cada critério seja diferente de zero
(w; # 0, Vj) e a soma de todos os pesos seja igual a 1 (2?21 w; = 1), como introduzido na Segéo
Assim, o vetor de pesos dos critérios deve pertencer ao espago de peso viavel W, definido

na equagao (3.4). Isso significa que o espacgo de peso viavel tem dimenséo (n — 1). No caso de
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trés critérios, por exemplo, o0 espaco de peso € um triangulo com vértices (1,0,0), (0,1,0) e (0,0,1),
como ilustrado na Figura[13]

Figura 13: Espago de pesos possiveis em um problema com trés critérios.

No entanto, o método SMAA é aplicavel com pesos dos critérios definidos por dados ordinais,
intervalares ou ainda sem nenhuma informacao de peso. Nesses casos, a partir da informacao
disponivel (dados ordinais ou intervalares), os pesos dos critérios sao gerados de forma que ainda
pertengcam ao espago W, definido na equagédo (3.4). No método SMAA, a elicitagdo dos pesos
também ¢é realizada por simulacdo Monte Carlo, conforme introduzido por [Tervonen e Figueira
(2007) e apresentado a seguir.

Na auséncia de informacdes sobre os pesos, 0 método SMAA assume que todos os pesos
sao igualmente possiveis, 0 que é representado por uma distribuicao de probabilidade uniforme
no espago de peso viavel W da seguinte forma: primeiro, n—1 nimeros aleatérios independentes
sdo gerados a partir da distribuicdo uniforme no intervalo [0, 1] e ordenados em ordem crescente
(q1,--.,9n—1). Em seguida, 0 e 1 sdo inseridos como primeiro (qg) e ultimo (g,,) nUmeros, respec-
tivamente. Os pesos sdo entdo obtidos como sendo a diferenca entre niUmeros consecutivos, ou
seja, w; = q; — ¢j—1. Esta é a forma proposta por|Tervonen e Figueira (2007), mas outras formas
de célculo podem ser adotadas, como as apresentadas por [Tervonen et al.| (2013).

Como o vetor de pesos gerado deve pertencer ao espaco de peso W definido em (3.4), para
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modelar pesos de critérios ordinais ou intervalares € mais facil restringir o espagco W do que
representa-los por funcdes densidade de probabilidade (TERVONEN; FIGUEIRA, 2007). Assim,
a geracao de pesos a partir de dados intervalares ou ordinais restringindo o espaco de peso W é
realizada modificando o procedimento de geracao de peso na auséncia de informagdes de forma
a rejeitar pesos que nao satisfacam as restricoes.

Quando os pesos sao definidos por dados ordinais, as informacdes de preferéncia ordinal
s80 expressas como restricoes lineares w; > wy > ... > w,. Essas restrigbes representam
a indicacdo de preferéncia dos decisores de que o critério g; € mais importante, o critério g, é
o segundo mais importante, e assim por diante. E também possivel permitir classificacdo de
importéancia néo especificada para alguns critérios ou igual importancia (w; = wy). A geragdo
dos pesos ordinais no processo de simulacao segue a mesma légica utilizada na auséncia de
informacgdes sobre o peso, com a diferenca de que, depois de gerados, 0s pesos sao ordenados
de acordo com ordenagéo estabelecida inicialmente. A Figura[14]ilustra o espago de pesos viaveis

no caso de um problema de trés critérios com informacao de preferéncia ordinal wy > wy > ws.

Figura 14: Espacgo de pesos viaveis em um problema com 3 critérios com informagéo de prefe-
réncia ordinal (w; > we > ws).

Na presenca de dados intervalares, 0 processo de geracao de pesos deve ser modificado um
pouco. Os limites superiores e inferiores definidos para os pesos podem ser implementados pela

técnica de rejeicao. Depois de um vetor de pesos normalizados uniformemente distribuidos ter
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sido gerado, os pesos sao testados em seus limites. Se alguma das restricdes nao for satisfeita,
0 conjunto inteiro é rejeitado e a geracao de peso é repetida. Um problema com a técnica de
rejeicdo é que uma parte muito grande dos pesos pode ser rejeitada e uma parte muito pequena
aceita. Uma pequena taxa de aceitacdo nao apenas retarda a computag¢do, mas também pode
causar problemas com a qualidade dos numeros pseudo-aleatérios gerados que passam o teste
de rejeicdo. A Figura ilustra o espaco de pesos viaveis no caso de um problema de trés

critérios com informacao de preferéncia intervalar, com limites inferiores e superiores para w;.

Figura 15: Espacgo de pesos viaveis em um problema com trés critérios com limites inferiores e
superiores para w; .

Para estimar o quao grande parte dos vetores de peso precisam ser rejeitados devido a
limites superiores, assume-se que todos 0s pesos tenham um limite superior comum w™**. Entéo,
a probabilidade do maior dos pesos gerados de exceder o limite superior é dada por (TERVONEN;

FIGUEIRA| 2007):

n

Plmax{w;} > w™| = n (1 —w™>)""! - <2

)(1 _ 2wmax)n—1
k—1( M max\n—1
+ ...+ (-1 <k>(1—k:w )
Por exemplo, se houver n = 5 pesos com limite superior w™* = 0, 4, 0 percentual de rejeicao

€ 63,2%. Se limites inferiores e superiores estao sendo aplicados, 0 que € 0 mais comum, 0S

limites inferiores podem fazer alguns limites superiores serem redundantes. Considera um caso
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de trés critérios com um limite inferior de 0,3 para todos os pesos. Entdo, o méaximo valor que
qualquer peso pode obter é de 1 - 0,3 - 0,3 = 0,4. Portanto, todas as restricdes de peso com limite
superior de 0,4 ou mais sdo redundantes.

Tervonen e Lahdelmal (2007) apresentaram os algoritmos para calcular os métodos baseados
no SMAA utilizando simulagcdo Monte Carlo e uma analise da complexidade e precisdo desses
algoritmos. Os resultados mostraram que esta implementacao é rapida o suficiente para analisar
problemas discretos de tamanho tipico de forma iterativa em segundos. Estes algoritmos podem

ser utilizados para programar o método SMAA em diferentes linguagens de programacao.

3.6 O METODO MCHP

O método MCHP (Multiple Criteria Hierarchy Process) foi proposto por/Corrente, Greco e Stowinski
(2012) e considera uma estrutura hierarquica de critérios. A ideia basica do MCHP é a considera-
cao das relacoes de preferéncia em cada né da hierarquia da arvore de critérios. Essas relacoes
de preferéncia dizem respeito tanto a fase de elicitar informacdes de preferéncia, quanto a fase
de analise de uma recomendacao final pelo decisor.

No MCHP, considera-se um conjunto ¢ de critérios hierarquicamente estruturados, ou seja,
todos os critérios ndo sdo considerados no mesmo nivel, mas eles sao distribuidos em T' niveis
diferentes. No nivel 1, existem critérios de primeiro nivel chamados critérios raiz. Cada critério
raiz possui sua propria arvore hierarquica. As folhas de cada &rvore de hierarquia estdo no
ultimo nivel e sdo chamadas de subcritérios elementares. A Figura[16|apresenta um exemplo de
estrutura hierarquica do critério de primeiro nivel G, .

No método MCHP, utiliza-se a seguinte notacao:
e ¢ é 0 conjunto de todos 0s critérios em todos 0s niveis,
e [ é 0 numero de niveis na hierarquia dos critérios,
e 74 € 0 conjunto de todos os indices de todos os critérios na hierarquia,

e f é 0 nimero de critérios do primeiro nivel; os critérios de primeiro nivel sdo denotados por

Gjl,jlzl,...,f,



J1

9j, 1

e

9j, 2

9j, 3

9j11

Y9ji 1,2

Yj, 21

Yj, 2,2

Yj, 23

Figura 16: Exemplo de estrutura hierarquica do critério de primeiro nivel G, .

nivel h,

de Gy 880 G(r,1),- -+ Gl n(r))s

Gy, comr = (j1,...

g : A — R, comt = (j,...

primeiro nivel G;,, isto é, um critério de nivel [ da arvore hierarquica de G,

e EL € o conjunto de indices de todos os subcritérios elementares:

EL=t=(j,...

,J1) € F4 em que

j1=1,...
jo=1,...

L jl:L...,n(jl,...

Ji—1)

72

,Jjn) € Hy, denota um subcritério do critério de primeiro nivel G, no

n(r) € o numero de subcritérios de G, no nivel subsequente, isto €, os subcritérios diretos

,J1) € H4, denota um subcritério elementar do critério de

e Gp C ¥, é o conjunto de todos os critérios elementares em G, e Eg C %4 é o conjunto de

indices dos critérios elementares,
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e E(Gy) é o conjunto de indices de subcritérios elementares descendentes de G, isto &,

jh+1 = 1,...,71(1')
E(Gy) ={(r,jnt1,---,51)} € Iy emque ¢ ... (3.7)

jl = 1,...,n(r,jh+1,...,jl,1)
Assim, E(G,) C EL.

Sem perda de generalidade, supde-se que cada subcritério elementar ¢g;,t € EL mapeia
alternativas para nimeros reais gt : A — R, de tal forma que, para todos z,y € A, gt(z) >= g:(y),
significa que x é pelo menos tdo bom quanto y em relagéo ao critério elementar. No MCHP, se

o critério tem, originalmente, uma escala qualitativa ordenada, por exemplo, “muito ruim”, “ruim?”,
“médio”, “bom”, “muito bom”, pode-se numerar o codigo de tais rétulos linguisticos de maneira
a manter a ordem de preferéncia, processo chamado de mapeamento de ordinal para cardinal.
Cada alternativa = € A é avaliada diretamente apenas nos subcritérios elementares.

Um requisito minimo que a relagdo de preferéncia tem que satisfazer é o principio de do-
minancia para a hierarquia de critérios, afirmando que, se a alternativa = € pelo menos tao boa
quanto a alternativa y para todos os subcritérios G|, ;) de G, do nivel imediatamente abaixo, en-
tdo = € pelo menos tdo bom quanto y em G,.. Por exemplo, se o aluno x é pelo menos tao bom
quanto o aluno y em Algebra e Andlise, sendo esses subcritérios de Matematica, entdo = é pelo

menos tao bom quanto y em Matematica.



DESENVOLVIMENTO DA PESQUISA E METODO PROPOSTO

4.1 METODO DE PESQUISA

Esta tese propde um novo método MCDA para problemas de classificagao ordinal. O método pro-
posto, denominado SMAA-Fuzzy-FlowSort (SMAA-FFS), é adequado para problemas com multi-
plos tipos de dados imperfeitos, como dados intervalares, dados incertos e variaveis linguisticas,
utilizados tanto para definir os valores de desempenho das alternativas, como os parametros do
método. Este método também possibilita a elicitagao indireta de pesos dos critérios. O SMAA-
FFS é uma combinagao dos métodos FlowSort, SMAA e da teoria de conjuntos difusos.

Uma extensdo do método SMAA-FFS para problemas com critérios hierarquicos também
€ proposta. Essa extensdo, chamada SMAA-FFS-H, é entdao adequada para modelagem de
dados imperfeitos e elicitacao indireta dos pesos dos critérios, ao mesmo tempo que possibilita a
organizagao dos critérios de forma hierarquica.

Foram trés as etapas desta pesquisa: (i) Revisao bibliografica; (i) Formulacido do método
proposto; e (iii) Aplicacao do método proposto. Essas etapas sdo apresentadas na Figura[i7|e

descritas em detalhes, como segue.

(i) Revisao bibliografica: nesta etapa, foram realizadas cinco revisdes da literatura: revi-
sao sobre diferentes areas de aplicagao da teoria MCDA; revisdo sobre os diferentes tipos
de problemas multicritérios e métodos MCDA; revisdo sobre métodos baseados na rela-
¢do de superacao para problemas de classificacdo em MCDA; revisdo sobre os desafios
existentes em MCDA: dados imperfeitos, elicitacdo indireta e critérios hierarquicos; e uma

revisdo sobre os métodos SMAA e suas aplicagdes. A pesquisa bibliogréfica foi realizada

74
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Figura 17: Etapas do método de pesquisa.

por meio de coleta de artigos nas bases Scopus, Web of Science, Science Direct, Emerald,
Google Schoolar, bases de teses de universidades brasileiras e internacionais, além da re-
visdo do referencial teérico de artigos importantes e conhecidos na area de pesquisa. O
levantamento bibliografico teve a finalidade de contribuir para 0 mapeamento do estado da
arte, identificar lacunas no tema pesquisado e criar embasamento tedrico para o desenvol-
vimento do método aqui proposto. Pelos resultados encontrados, identificou-se a necessi-
dade de novos métodos de classificagdo em MCDA, que sejam adequados para modelagem

de multiplos tipos de dados imperfeitos, para a elicitagdo indireta dos pesos dos critérios e
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que aceitem critérios hierdrquicos. Também baseado nos resultados obtidos das revisdes
bibliograficas, justifica-se a combinacao dos métodos FlowSort, Fuzzy-FlowSort e SMAA na

construgao dos métodos hibridos propostos.

Formulacao do método proposto: nesta etapa, os métodos Fuzzy-FlowSort e SMAA
foram integrados dando origem ao método proposto SMAA-FFS, e sua base mateméatica
conceitual e as suas etapas constituintes foram descritas. O método SMAA-FFS foi tam-
bém estendido para lidar com critérios hierarquicos, resultando no método SMAA-FFS-H.
Para realizar essa extensao, primeiramente o método FlowSort foi estendido para modela-
gem de critérios hierarquicos, dando origem ao método FlowSort-H. O FlowSort-H foi entao
integrado a teoria de conjuntos difusos e ao SMAA, resultando no SMAA-FFS-H. O método
SMAA-FFS e sua extensao para critérios hierarquicos foram implementados computacio-
nalmente no software RStudio versao 0.99.489 utilizando linguagem de programacao R, o
que proporcionou flexibilidade para modelagem e uma visao ampla e detalhada do método

construido.

Aplicacoes do método proposto: na terceira e Ultima etapa, o método SMAA-FFS foi apli-
cado em diferentes cenarios. Primeiramente, um exemplo numérico com multiplos tipos de
dados imperfeitos foi conduzido para ilustrar sua aplicabilidade em situacdes com mdltiplos
tipos de dados imperfeitos. Em seguida, os dados desse exemplo numérico foram alterados
e uma nova analise foi realizada: ao invés de considerar dados imperfeitos e adotar distri-
buicées de probabilidade e numeros difusos triangulares para modela-los, os dados foram
transformados para valores deterministicos, considerando uma média. A comparacao en-
tre os resultados dessas duas aplica¢des indica que utilizar dados deterministicos (no caso
das médias) para representar situacoes incertas e/ou imprecisas, nao fornece necessaria-
mente resultados similares quando dados imperfeitos sao utilizados. Em seguida, o método
SMAA-FFS foi comparado as outras extensdées do método FlowSort, também capazes de
modelar dados imperfeitos, os métodos Fuzzy-FlowSort e Interval-FlowSort. Estas compa-
racdes mostraram a consisténcia do método SMAA-FFS e suas vantagens em relagéo a
essas variantes do FlowSort. Na continuidade, o método SMAA-FFS-H foi aplicado a um

problema de deciséo real, referente a avaliagdo da maturidade operacional de instituigdes
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de pesquisa.

4.2 RESULTADOS DOS ESTUDOS DE REVISAO BIBLIOGRAFICA

O Capitulo 2 iniciou apresentando uma revisao bibliografica sobre areas de aplicagao da abor-
dagem multicritério. Verificou-se que a abordagem multicritério vem sendo aplicada a diferentes
problemas de decisdo nas areas da Engenharia, como gestao de fornecedores, manufatura sus-
tentavel, gestao energética, gestao de projetos e desenvolvimento de produtos. Mais do que isso,
diversos estudos nessas areas apontaram os métodos MCDA como os mais adequados para
alguns tipos de decisao, indicando a necessidade e importancia da abordagem multicritério na
engenharia.

Em seguida, apresentou-se uma revisdo sobre problemas e métodos de classificagao ordinal
em MCDA. Dessa revisao mostrou-se que métodos da familia PROMETHEE, como o FlowSort,
sao mais faceis de serem aplicados do que outros métodos baseados na relacao de superacgao.
Isso se da pois os métodos baseados no PROMETHEE requerem menos parametros e aqueles
requeridos sao de facil interpretacado pratica. Consequentemente, pode-se considerar os métodos
da familia PROMETHEE mais adequados para problemas da vida real.

Dessa revisao, concluiu-se também que, dentre os diferentes métodos de classificacao da
familia PROMETHEE, o método FlowSort é o unico que permite a definicdo das categorias por
perfis de referéncias limitantes e centrais, e que garante categorias ordenadas e classificacoes
independentes, sendo esses requisitos importantes em um problema de classificagdo, como dis-
cutido na Seg¢éo[2.4.2] Portanto, decidiu-se trabalhar com o método FlowSort nesta tese.

O Capitulo 3 apresentou estudos de revisao da literatura sobre trés desafios existentes em
MCDA: dados imperfeitos, elicitacdo indireta de peso dos critérios e critérios hierarquicamente es-
truturados. Uma das revisdes identificou os tipos de dados imperfeitos presentes em problemas
MCDA e as técnicas convencionalmente utilizadas para modelar esses dados. Dessa revisao,
conclui-se que os principais tipos de dados imperfeitos em decisdo multicritério sdo: variaveis lin-
guisticas, dados intervalares e dados incertos. A teoria de conjuntos difusos foi identificada como
a técnica mais utilizada e apropriada para modelagem de variaveis linguisticas. Para modela-

gem de dados intervalares e dados incertos, destacou-se a teoria das probabilidades, incluindo o
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método SMAA. O método SMAA também se destaca como principal método para realizar o pro-
cesso de elicitagao de pesos dos critérios. O método MCHP foi identificado como o mais utilizado
e apropriado para o caso de critérios hierarquicos.

Nessa revisao da literatura, identificou-se também que o método FlowSort ja foi integrado
com técnicas com o objetivo de modelar dados imprecisos. |Janssen e Nemery| (2013) propuseram
uma extensao do método FlowSort utilizando teoria de intervalos para modelar dados intervalares
utilizados na avaliacdo de desempenho das alternativas, parametros técnicos do método e pesos
dos critérios. O método Fuzzy-FlowSort, proposto por [Campos, Mareschal e Almeidal (2015),
integrou nuameros difusos triangulares ao método FlowSort para modelar dados intervalares e
variaveis linguisticas no desempenho das alternativas e dados intervalares nos parametros do
FlowSort.

Nao foi identificada na literatura nenhuma extensao do FlowSort que permitisse sua aplica-
cao utilizando dados incertos ou que auxiliasse no processo de elicitacdo dos pesos dos critérios.
Além disso, na familia de métodos SMAA, foi identificado apenas o método SMAA-TRI, baseado
na relacdo de superacao para problemas de classificacdo, como adequado para modelagem de
dados incertos e para a elicitagéo indireta. No entanto, ndo se identificou henhum método de
classificacao ordinal capaz de modelar os trés diferentes tipos de dados imperfeitos e de lidar
com a elicitacao dos pesos dos critérios.

Foi identificada também uma versdao do método ELECRE-TRI que permite critérios hierar-
quicamente estruturados. No entanto, ndo se identificou nenhum método de classificagdo ordinal
capaz de lidar com os trés desafios ao mesmo tempo.

Assim, os estudos de revisao bibliografica desenvolvidos e apresentados nos Capitulos 2 e 3
serviram para identificar a necessidade e oportunidade de desenvolvimento de um novo método
hibrido de classificacdo ordinal capaz de modelar multiplos tipos de dados imperfeitos e apto
a lidar com os trés desafios ao mesmo tempo. Assim, propde-se o método SMAA-FFS e sua
extensao, o método SMAA-FFS-H:

e Método SMAA-FFS: integragédo do método FlowSort com o SMAA e a teoria de conjuntos
difusos para modelagem de multiplos tipos de dados imperfeitos e elicitagdo indireta de

peso dos critérios;
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e Método SMAA-FFS-H: integracdo do método FlowSort-H, proposto pela primeira vez nessa
tese, com o SMAA e a teoria de conjuntos difusos para modelagem de mudltiplos tipos de

dados imperfeitos, elicitacao indireta de peso dos critérios e critérios hierarquicos.

O Quadro [3| apresenta um resumo das extensodes existentes do método FlowSort, apresen-
tando quais tipos de dados imperfeitos sdo aceitos por cada uma delas. O quadro também apre-

senta as lacunas existentes hoje e quais delas o método aqui proposto se propde a preencher.

Quadro 3: Posicionamento do método proposto em comparagcdao com as extensodes existentes do
FlowSort.

Método Avaliacédo das Perfis de Limiares | Elicitagdo | Critérios
alternativas referéncias (g ep) pesos hierarg.
DI DE | VL | DI DE | VvL | DI DE
Extensdes | Fuzzy-FlowSort v v v v
FlowSort Interval-FlowSort v v v
Método SMAA-FFS v v v v v v v v v
proposto SMAA-FFS-H v v v v v v v v v v

DI - Dados intervalares; DE - Dados estocasticos; VL - Variaveis linguisticas; DO - Dados ordinais

4.3 FORMULAGAO DO METODO PROPOSTO: SMAA-FFS

O método SMAA-FFS pode ser dividido em cinco principais fases: (i) definigdo dos dados de
entrada, (ii) tratamento dos dados imperfeitos, (iii) processo de simulacao, (iv) calculo dos indices
de aceitabilidade da categoria e (v) fase de exploracéo.

Na Secao discute-se as fases (i) e (ii), introduzindo os dados de entrada requeridos
pelo método, quais tipos de dados imperfeitos sao permitidos e como eles sao tratados no SMAA-
FFS. Na Secéao o resultado fornecido pelo SMAA-FFS, chamado indice de aceitabilidade
da categoria (ou indice de probabilidade da categoria), é apresentado (fase (iv)). Na fase de
exploragédo, Secdo[4.3.3] apresenta-se como os indices de aceitabilidade de categoria podem ser
analisados e utilizados no processo decisério. Por Gltimo, na Segéo [4.3.4} introduz-se o algoritmo
do método SMAA-FFS, como o método SMAA-FFS é calculado, e discute-se sua implementacao
computacional. Nessa sec¢ao o processo de simulacao (fase (iii)) é também apresentado.

O método proposto deve ser utilizado na etapa de modelagem do processo decisorio (Figura

pagina 25). Assim, parte-se da estruturagéo do problema de decisdo, como ja apresentado na
Figura[3]e discutido na Segéo[2.2.8
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Seja A = {x1,x9,...,2,} um conjunto de alternativas avaliadas em relagdo a um conjunto
de n critérios independentes G = {g1, 92, ..., gn }- Sejam C1, Cs, ..., Cy, k categorias ordenadas, em
que C; é a melhor categoria e C}, a pior. Cada categoria C}, é definida por um perfil de referéncia
inferior r;, e um perfil de referéncia superior r,1. Seja, portanto, R = {r1,r,...,rg+1} 0 conjunto

de perfis de referéncia e seja R; = RU {z;},i=1,...,m.

4.3.1 Dados de entrada do método

Assim como no método FlowSort, os dados de entrada exigidos pelo método SMAA-FFS sao os
valores desempenho das alternativas, os limiares de preferéncia e indiferenca (usados na funcao
de preferéncia do tipo V, Quadro |1} pagina 27) e os perfis de referéncia limitantes (usados para
definir as categorias). A definicdo dos pesos dos critérios nao é um requisito no SMAA-FFS e,
portanto, os pesos dos critérios podem ser parcial ou completamente faltantes.

Diferentes tipos de dados de entrada e escalas podem ser utilizadas no método SMAA-FFS,

como descrito a seguir:

e Desempenho das alternativas: sao permitidos dados deterministicos, dados intervalares,

variaveis linguisticas (ordinais) e dados estocasticos.

e Pesos dos critérios: sao permitidos pesos deterministicos, pesos intervalares, pesos ordi-

nais, pesos estocasticos, dados incompletos ou informacéao totalmente ausente.

e Parametros do método (limiares de indiferenca e preferéncia e perfis de referéncia limitan-
tes): sdo permitidos dados deterministicos, dados intervalares e variaveis aleatérias. Para

os perfis de referéncia, ainda é permitido o uso de variaveis linguisticas (ordinais).

As avaliagGes de desempenho das alternativas definidas por dados estocasticos ou dados
intervalares sdo modeladas por teoria das probabilidades, atribuindo a cada avaliacao de desem-
penho uma distribuicdo de probabilidade. Assim, representa-se o desempenho das alternativas
(gj(x;) no caso deterministico) por variaveis aleatérias ¢;; com fungéo densidade de probabilidade

fx (&) no espago X definido por

X={{eR"xR":§;,i=1,...,m,j=1,...,n}.
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Os desempenhos das alternativas definidos por variaveis linguisticas ordinais sdo métodos utili-
zando numeros difusos triangulares. Para isso, primeiramente é necessario definir a semantica
do termo linguistico. A semantica utilizada no SMAA-FFS é o conjunto difuso triangular. Em
segundo lugar, os desempenhos das alternativas devem ser definidos como um numero difuso
triangular na forma B = (b; a; B)Lr. Exemplo de seméntica que pode ser adotada quando se
utiliza variaveis linguisticas de trés termos é apresentada na Tabelas |1}, pagina 58.

Se o decisor utilizar a fungéo de preferéncia do tipo V (Quadro (1] pagina 27) para modelar
suas preferéncias em relacdo a alguns ou todos os critérios, ele devera fornecer também as
informacdes de preferéncia sobre os limiares de indiferenca (p) e de preferéncia (q).

Os limiares de preferéncia e indiferenga no SMAA-FFS definidos por dados intervalares ou
dados estocéasticos sao representados por variaveis aleatérias p e n, correspondentes aos valores
deterministicos p e ¢, respectivamente. Para simplificar a notacao, define-se uma dupla de limia-
res 7 = (p,n) com fungéo de probabilidade fr no espago T, de forma que todas as combinagdes
viaveis de limiares satisfagam p; — n; < 0 para cada critério j, j = 1,...,n. Portanto, define-se o

espago 7' como
T={reR"xR":7=(p,n),p; —n; <0,¥j=1,...,n}.

Como os limiares de indiferenga e preferéncia tém uma ordem natural p; < n;, as distribuicbes de
probabilidade ndo devem se sobrepor. Por exemplo, se os limiares de preferéncia e indiferenca
de um critério assumirem uma distribuicdo de probabilidade normal, as caudas das distribuicdes
devem ser truncadas.

Quando as alternativas relativas a um critério sdo avaliadas utilizando variaveis linguisticas,
a maneira mais intuitiva para que um decisor defina os perfis limitantes em relagcao a esse mesmo
critério € também usando variaveis linguisticas. Por exemplo, considere um problema cujo objetivo
€ classificar automoveis em duas diferentes categorias, C; e C,. Para avaliar alternativas em
relagéo ao critério “conforto”, o decisor usa termos linguisticos como “bom”, “médio” ou “ruim”.
Consequentemente, € mais facil e intuitivo definir os perfis superiores e inferiores da categoria C4
por “bom” e “médio” e da categoria C5 por “médio” e “ruim”, por exemplo, do que atribuir valores

numéricos sem relacao direta com a escala utilizada para avaliar o desempenho das alternativas.
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Isso significa que, considerando hipoteticamente apenas o critério “conforto”, para que um carro
seja classificado na categoria C1, sua avaliacdo deve ser pelo menos “média”.

Quando numeros difusos triangulares sao utilizados para modelar as avaliacoes definidas por
variaveis linguisticas, as fun¢des de pertinéncia podem se interceptar, como ja apresentado na
Figura[10] pagina 59. No entanto, para atender as condi¢des 1 e 2 do método FlowSort, fungdes
de pertinéncia que se interceptem nao podem ser utilizadas.

Assim, uma solucao para utilizar variaveis linguisticas na definicao dos perfis de referéncia é
estabelecer uma semantica de forma que as fung¢des de pertinéncia nao se interceptam. Entao,
€ necessario utilizar semanticas diferentes para as avaliacées e os perfis de forma que elas se
relacionem. O numero de termos da semantica utilizado para os perfis de referéncia limitantes
esta diretamente relacionado ao numero de categorias. Assim, tendo k categorias, deve-se utilizar
k + 1 termos. Além disso, como o método FlowSort assume que os desempenhos de todas
alternativas em relagéo a todos os critérios estao entre o pior (rx+1) € 0 melhor (r;) perfis de
referéncia limitantes (como apresentado na Segéo [2.5.1), os valores do pior (r411) € do melhor
(r1) perfil de referéncia devem ser nUmeros deterministicos.

A Tabela[2|apresenta um exemplo de diferentes (mas relacionadas) semanticas para as ava-
liagbes das alternativas e para os perfis de referéncia limitantes de cinco termos. A segunda
coluna da tabela apresenta a semantica utilizada para as avaliagcdes das alternativas e a terceira
coluna apresenta um exemplo de semantica correspondente para os perfis de referéncia, de forma
que a fungao preferéncia nao se intercepte e as condi¢ées do FlowSort sejam atendidas. Essas

semanticas sdo também ilustradas na Figura[18]

Tabela 2: Diferentes semanticas adotadas para as avaliagdes das alternativas e para os perfis
limitantes.

Variaveis linguisticas | Seméantica Triangular - Semantica para os perfis
com cinco termos no caso de quatro categorias

Muito Baixo (MB) (0,0,0.3) 0

Baixo (B) (0.3,0.3,0.15) (0.3,0.1,0.1)

Médio (M) (0.45,0.15, 0.3) (0.5,0.1,0.1)

Alto (A) (0.75, 0.3, 0.25) (0.7, 0.1, 0.1)

Muito Alto (MA) (1,0.25, 0) 1

Os perfis limitantes também podem ser definidos por dados estocasticos ou intervalares e,

nesses casos, sao representados por variaveis aleatérias 1) com funcao densidade de probabili-
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Figura 18: Funcgdes de pertinéncia das semanticas definidas na Tabela

dade fy(¥) no espacgo Y. Para atender as condi¢des 1 e 2 do método FlowSort, as distribui¢cdes
fy(v) nao podem se sobrepor, respeitando a ordem natural entre os perfis (¢,4+1 < ¥p,). Conse-

quentemente, o espaco Y é definido por
Y ={¢p CRED xR : ) — ) <O,Yh<l,h=1,....kj=1,...,n}.

Assim, se por exemplo, os perfis de referéncia assumirem uma distribuigdo de probabilidade
normal, as caudas das distribuicdes devem ser truncados.

No método SMAA-FFS, os pesos dos critérios definidos por dados ordinais (importancia dos
critérios), dados intervalares ou dados parcialmente ou completamente faltantes sao representa-
dos pela variavel aleatéria w com fungao densidade de probabilidade fy (w) no espago de pesos
praticaveis W apresentado na equagao (4.1). A partir da informagéo de peso disponivel (ordinal,
intervalar ou faltante), os pesos dos critérios devem ser gerados de forma que sejam normaliza-

dos e nao negativos respeitando o espago de pesos praticaveis W. Para elicitacdo dos pesos
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dos critérios, utiliza-se algoritmo proposto por Tervonen e Figueira (2007) e ja apresentado em
detalhes na Secéo[4.3.4

W={weR":w;>0and > wj=1,j=1,...,n}. (4.1)
j=1

4.3.2 Resultados do método: indices de aceitabilidade da categoria

O método SMAA-FFS fornece como resultado os indices de aceitabilidade da categoria para
todos os pares de alternativas e categorias. O indice de aceitabilidade da categoria, denotado
por C, representa a probabilidade da alternativa z; ser classificada na categoria h.
Considerando as variaveis aleatorias ¢ (avaliacao das alternativas), w (vetor de pesos dos
critérios), ¢ (perfis limitantes) e 7 (limiares de indiferenga e preferéncia) como definidas na Secao
define-se a fungé@o de categorizagédo h = K (i,§,¢,7,w). A fungdo de categorizagdo que
fornece o indice de categoria h na qual uma alternativa x; € classificada pelo Fuzzy-FlowSort.
Define-se também uma fungéo de associagao de categoria como apresentado na equagéo (4.2).

A fungéo de associagdo m” ¢ igual a 1 se a alternativa =; € classificada na categoria h.

1, se K(i,&,¢,7,w) =h,
m? (57 1% T, W) = (42)
0, caso contrario.

O indice de aceitabilidade de categoria C* ¢ entdo calculado numericamente como uma integral

sobre o espaco dos possiveis parametros, dada pela equacao (4.3)

ch= | e / fr(7) / fw (Wymb(€, 6,7, w)dwdrdypde.  (4.3)
e X Yey T€T weW

Os indices de aceitabilidade de categoria variam no intervalo [0,1], em que 0 indica que a
alternativa nao é classificada nessa categoria e 1 significa que a alternativa é classificada nessa
categoria seja qual for a combinagao dos valores dos parametros. A soma do indice de aceitabi-
lidade de categoria para cada alternativa sobre todas as categorias é igual a 1. Isso significa que

toda alternativa é classificada em pelo menos uma categoria. Esses indices podem ser utilizados
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para determinar se uma alternativa pode ser classificada em uma categoria exclusiva (quando a
probabilidade = 1) ou se pode ser classificada em categorias multiplas com diferentes probabili-

dades diferentes.

4.3.3 Fase de exploracao

Uma vez que os indices de aceitabilidade de categoria sao calculados e uma alternativa obtém
probabilidades diferentes de zero para multiplas categorias, existem diferentes maneiras de pros-
seguir a analise. |Lahdelma e Salminen| (2010) apresentaram algumas dessas maneiras, como

descrito a seguir:

e Os decisores podem decidir que os dados de entrada utilizados nao sao suficientemente
precisos para classificar de forma confidvel as alternativas em categorias. Nesse caso, a
solugéo poderia ser coletar informagdes mais precisas sobre as avaliagées das alternativas,

0Ss pesos de critérios, os perfis limitantes, limiares, ou todos eles.

e Os decisores podem aceitar o resultado de que algumas alternativas sejam classificadas

em varias categorias.

e Os decisores podem classificar as alternativas analisando comparativamente os indices de
aceitabilidade. Por exemplo, eles podem classificar uma alternativa em uma categoria cujo
indice de aceitabilidade exceda algum limite, como 50% ou outro valor entre 50% e 100%.
Além disso, as categorias com indices de aceitabilidade préximos de zero poderiam ser

excluidas aplicando outro limiar.

E importante notar que essas regras ndo fazem parte do método SMAA-FFS e isso néo sig-
nifica que elas devam ser implementadas de forma estrita. As regras apresentadas séo apenas
sugestdes sobre como a decisdo pode ser feita usando os indices de aceitabilidade da catego-
ria. Assim como nos outros métodos de classificacdo baseados no SMAA, o método SMAA-FFS
fornece probabilidades como resultado e, portanto, o resultado esté aberto a diferentes interpre-
tacoes.

Além de fornecer informacdes para o processo de tomada de decisao, o indice de aceitabili-

dade de categoria também fornece uma medida de incerteza que pode ser utilizada para realizar



86

andlise de robustez dos métodos FlowSort e Fuzzy-FlowSort. A analise de robustez dos resul-
tados do FlowSort e Fuzzy-FlowSort é realizada com base em uma analise de estabilidade de
parametros. Tradicionalmente, técnicas de andlise de sensibilidade fornecem informagdes da se-
guinte forma: “com os valores dos parametros possiveis, a alternativa € classificada na categoria
2 ou 3” (Dias et al., 2002). Usando o método SMAA-FFS, o resultado € da forma: “com os valores
dos parametros possiveis, a alternativa é classificada na categoria 2, com probabilidade de 0,05,

e na categoria 3 com probabilidade de 0,95".

4.3.4 Algoritmo do método SMAA-FFS

Conforme apresentado na Figura[T9] o método SMAA-FFS pode ser dividido em cinco fases: (i)
definicdo dos dados de entrada, (ii) tratamento dos dados imperfeitos (iii) processo de simulagéao,
(iv) calculo dos indices de aceitabilidade da categoria e (v) fase de exploracao.

Na primeira fase, define-se os dados de entrada e as escalas que serdo utilizadas para suas
medi¢cdes. Na segunda fase, os dados imperfeitos devem ser tratados. Os dados de entrada
definidos como variaveis linguisticas devem ser transformados em numeros difusos triangulares
(etapa 1). Para os dados de entrada definidos como variaveis aleatérias, assume-se que seguem
uma distribuicdo de probabilidade (etapa 2). Os pesos dos critérios (etapa 3) e valores crisp
(etapa 4) também devem ser definidos.

A terceira fase é o processo de simulacdo. Para cada repeticao, valores aleatérios séo ge-
rados usando as distribuicoes de probabilidade (etapa 5) definidas na etapa 2. O processo de
elicitacao dos pesos dos critérios é executado (etapa 6) gerando um vetor de pesos para os cri-
térios. O valor aleatério e o vetor de pesos dos critérios sdo agora valores deterministicos. Em
seguida, o método de decisdo Fuzzy-FlowSort é aplicado (etapa 7) usando os numeros difusos
triangulares (valores obtidos na etapa 1), os valores crisp (configurados na etapa 4), e os valores
aleatérios gerados (etapas 5 e 6). O resultado do Fuzzy-FlowSort é a classificacao de cada al-
ternativa em categorias pré-definidas. Com este resultado, o contador de em qual categoria cada
alternativa foi classificada pelo método Fuzzy-FlowSort é atualizado (etapa 8). As etapas de 5 a
8 se repetem até a dltima iteracdo. O numero indicado de iteracdes € de 10.000 (TERVONEN;
FIGUEIRA! 2007).

Na quarta fase, ap6s finalizado o processo de simulagéo, os indices de aceitabilidade das
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Figura 19: Fases do calculo do método SMAA-FFS.

Etapa 7: Aplicar o método Fuzzy-
FlowSon

l

Etapa 8: Atualizar para cada
altemativa o contador de para qual
categoria foi atribuida (resultante do
Fuzzy-FlowSon)

Ultima

iteragdo?

Yes

Etapa 9: Calcular os indices de
aceilabilidade da calegoria

!

Explomgio do indice de
aceitabilidade da categoria

categorias sao calculados para todos os pares de alternativas e categorias (etapa 9). O célculo

dos indices de aceitabilidade de categoria por meio da simulagdo € o numero de vezes que a

alternativa foi classificada nessa categoria (contador da etapa 8), dividido pelo numero de itera-

coes. Na quinta e Ultima fase, fase de exploracao, os decisores usam os indices de aceitabilidade

das categorias para tomar sua deciséo e realizar a andlise de robustez do modelo.
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4.4 EXTENSAO DO METODO SMAA-FFS PARA CRITERIOS HIERARQUICOS

Nesta secao é apresentada a extensdo do método SMAA-FFS para critérios hierarquicamente
estruturados, chamado SMAA-FFS-H.

Todos os conceitos relacionados ao SMAA-FFS apresentados na Secéao 4.3| (dados de en-
trada, resultados fornecidos pelo método, forma de exploragéo do resultado e seu esquema) séo
analogamente aplicaveis ao método SMAA-FFS-H. A diferenca do método SMAA-FFS em rela-
cao ao SMAA-FFS-H esta na etapa 7 do algoritmo de calculo apresentado na Figura [19| (pagina
87) e descrito na Secao[4.3.4} ao invés de aplicar o método de decisdo Fuzzy-FlowSort, aplica-se
0 método Fuzzy-FlowSort-H.

Da mesma forma, os conceitos, formas de calculo e resultados do método Fuzzy-FlowSort-H
sao analogos aos do método Fuzzy-FlowSort, apresentados na Secao Portanto, para en-
tendimento do método SMAA-FFS-H e do método Fuzzy-FlowSort-H basta considerar o método

FlowSort-H, conforme apresentado a seguir, e os demais conceitos ja apresentados nessa tese.

4.41 Extensao do FlowSort para critérios hierarquicos: o método FlowSort-H

O método proposto nesta se¢éo, chamado FlowSort-H, € uma extensao do FlowSort para critérios
hierarquicos baseado no MCHP. Os critérios de avaliagdo ndo estao todos localizados no mesmo
nivel, em vez disso, sdo estruturados hierarquicamente, como apresentado na Figura[16] pagina
72.

A notacdo matematica utilizada no método FlowSort-H é similar a proposta pelo MCHP, in-
troduzida na Secéao O método FlowSort-H tem o proposito de classificar m alternativas
A ={x1,z9....,2,} a k categorias ordenadas e definidas a priori C = (C,Cs, ...,Ck), em que
C1 € a melhor categoria e C}. a pior. Cada categoria C;, é definida por um perfil de referéncia
inferior % e um perfil de referéncia superior rf_, em relagdo a cada critério elementar g;. Um
perfil limitante inferior representa o valor minimo que uma alternativa precisa ter como desempe-
nho em um determinado critério elementar para pertencer a respectiva categoria. Seja, portanto,
R* = {r},r§,...,r; 1} o conjunto de perfis de referéncia referentes ao critério g;. Define-se tam-
bém o conjunto RY = R* U {x;}, o conjunto de R* unido com a alternativa z;, parai=1,...,m.

Ao definir as categorias utilizando perfis limitantes, como no método FlowSort, deve-se assu-
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mir que cada valor de desempenho de cada alternativa em relagdo ao critério g esta entre rzﬂ
ert.

Para aplicar o método FlowSort-H, € necessario obter do decisor, além dos perfis de refe-
réncia das categorias, algumas informacdes de preferéncia, como os pesos dos critérios e 0s
limiares de indiferenca e preferéncia. Denota-se por w, 0 peso do critério G.. Os pesos de-
vem ser positivos e normalizados em cada um dos niveis em relagéo a cada critério G,. As-
sim, considerando os critérios G(r 1)+ G () diretamente descendentes de G, tem-se que
W) > 0,Vs =1,.. )e ZS { we,s) = 1. Além disso, para cada critério elementar o decisor
deve definir os limiares de indiferenca (¢;) e preferéncia (p¢).

Assim como no método FlowSort original, 0 método FlowSort-H é dividido em duas etapas:
(i) construcao da relagdao de superacdo e (i) exploragdo da relacdo de superacao, na qual as
relacdes de superacdo sdo usadas para derivar uma recomendacao.

A primeira etapa da construgao da relagao de superacao é o calculo do grau de preferéncia,
como acontece no FlowSort. No FlowSort, com apenas um nivel de critério, as comparagdes sao
feitas entre as alternativas e os perfis de referéncia, calculando-se a disténcia d;(z,y) = g;(z) —
9j(y), para z,y € R;. Em seguida, com base na metodologia PROMETHEE, para cada critério,
0 método FlowSort cria uma fungdo de preferéncia, P;(z,y). A forma da fungéo preferéncia para
cada critério deve ser escolhida de acordo com a preferéncia do decisor e seis tipos diferentes de
fungdes de preferéncia sdo definidos no Quadro (1} pagina 27.

A ideia permanece a mesma no método FlowSort-H. Os valores de desempenho das alter-
nativas, definidos no nivel dos critérios elementares sdo comparados com os perfis de referéncia
das categorias, também definidos no nivel dos critérios elementares, utilizando a fungao grau de
preferéncia ponderada pelos pesos dos critérios em todos niveis. Este conceito de comparagéao

altera o calculo do grau de preferéncia definido no método FlowSort e é dado pela equacéao (4.4)

xz,rh E Tj xz,rh (4.4)
Jj1=1
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no qual
Py, (x,m1), ifn(j1) =0,
7, (x5, 7)) = wy, Py, (z4,78), sendo P, (xi,71,) = () (4.5)
S E > wj, Py (i, mn), if n(j1) # 0.
Jo=1

De forma anéloga,

Pj2(xi7rh)7 i n(]Q) =0,

P, (i) = 4 ") (4.6)
’ S wj, Py (i), if n(ja) £ 0.

Jz=1
A mesma l6gica é aplicada até o ultimo nivel da arvore. Entao, os fluxos positivo global e negativo

global podem ser calculados pelas equagdes (4.7) e (4.8):

k

¢+( z |Rt| 1 hZW :L'“’I"h (4.7)
k

e¢ (r;) = |R§|_1;W(7‘Z>$i) (4.8)

O fluxo liquido global da alternativa x; é dado entdo pela diferenca entre os fluxos positivos e

negativos:

P(x;) = ¢ (w5) — ¢~ (). (4.9)

Analogamente ao método FlowSort, no FlowSort-H, para situar o fluxo global de uma alterna-
tiva z; em relagao aos perfis de referéncia, fluxos dos perfis limitantes relacionados a alternativa
x; devem ser calculados. O calculo do fluxo global de um perfil de referéncia relacionado a alter-

nativa x; € baseado nas comparagdes desse perfil com os demais e desse perfil com a alternativa

x;, conforme definido nas equacdes (4.10), (4.11) e (4.12):
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k
1
gg(rg) IS > w(rf,rf) +wrf, ) | (4.10)
=
1 k
qﬁl_%g(r}i) = 1 > w(rforf) + m(wirf) (4.11)
Z hZl
€ Cbe (r,) = ¢Ef (r,) — QE;: (rh)- (4.12)

De forma analoga ao apresentado na Proposicao (pagina 39), conclui-se que a ordem
dos fluxos dos perfis de referéncia € invariante com respeito a alternativa z;. Assim, Va; € A e

Vh =1,...,k+ 1 representando os diferentes perfis limitantes, tem-se que

R (1h) > 0%, (k) (4.13)
O (rh) < 0p, (rhi1) (4.14)
e dpe(r}) > Or; (rfsn)- (4.15)
(4.16)

Com isso, tem-se que, apesar de os valores dos fluxos dos perfis limitantes dependerem
diretamente da alternativa z;, suas ordens sempre respeitam as ordens das categorias. Essa
proposicao permite que a categoria C}, seja delimitada pelos valores dos fluxos de seus perfis
limitantes ¢r, (r},) e ¢r,(r},,) € é a base para que as regras de classificagdo do método FlowSort
apresentadas em[2.17] [2.18| e [2.19]também valham para o FlowSort-H.

Para os tipos de problemas que o método aqui proposto pretende resolver, pode ser impor-
tante identificar quais critérios ou subcritérios devem ser melhorados com o objetivo de que uma
alternativa seja classificada em uma melhor categoria.

Por exemplo, considere um problema de decisdo no qual deseja-se identificar qual dos trés
aspectos de sustentabilidade (social, ambiental ou econémico) deve ser melhorado para que se

tenha um processo mais sustentavel. Considere que os critérios sejam organizados hierarqui-
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camente, com diversos indicadores (subcritérios de segundo nivel) relacionados a cada um dos
macrocritérios social, ambiental e econdmico. Analisando os fluxos unicritério dos macrocritérios,
pode-se concluir que o macrocritério social € o que deve ser melhorado para se ter um processo
sustentavel. No entanto, para que seja possivel definir agbes de melhoria, é preciso identificar
também quais indicadores associados ao aspecto social estdo contribuindo negativamente para
que esse aspecto seja o pior. Assim, € necessario obter informacdes de decisdo nao sé no nivel
dos macrocritérios, mas em todos os niveis.

Essa informagé@o pode ser obtida utilizando o fluxo unicritério, o qual é calculado de forma

similar ao apresentado na Secao Tem-se que

k

1
dai) = ¢T(wi) — ¢ (w) = m—_lﬂw(wﬁ)—w(rz,xm (4.17)
h=1
= Rt Z Z w;, [Py, (20, 71) = Py, (rk, 22)]- (4.18)
h 15:1=1
Consequentemente,

f
z) = Z wj1¢j1 (xz)a (419)

j1=1

no qual ¢;, (x;) € o fluxo unicritério referente ao critério Gj, o qual é dado por

k

1
Gjy (@) = R -1 > [Py (@i rh] = Py, (rf, 20)]. (4.20)
i h=1
De forma analoga, o fluxo unicritério da alternativa z; referente ao critério Gy, r = (j1,...,7n) €
S, € dado por:
k
1
Or (1'1) ‘Rt| 1 Z [Pr($ia Tﬁ] - Pr(r;u l‘z)}v (421)
no qual
Py (x, 1), ifn(r) =0,
P, rp) = (5n() (4.22)
Z wgPs (x4, 7h), if n(r) # 0.
s=1

Utilizando o fluxo unicritério definido na equacao (4.21), pode-se obter informag¢des em todos os
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niveis da hierarquia.
Os fluxos unicritério das alternativas tém valores entre -1 e 1 e sdo comparaveis aos fluxos
unicritério dos perfis limitantes. O fluxo unicritério do perfil limitante r} considerando apenas o

critério Gj, é dado por

o) = =g | 2 [Palhrt) = PuChrd)] + [P o) = Paeird)] o
! rteRt
TSFET
no qual P;, é dado como na equagéo (4.5), pagina 90.

Os fluxos unicritério podem ser utilizados para identificar classificagées unicritério das alter-
nativas, identificando assim, por meio da classificagao, em qual critério a alternativa tem um pior/
melhor desempenho. Assim, um plano de melhoria com o objetivo de classificar a alternativa x;
em uma categoria superior pode considerar a priorizacao da melhoria de um critério/ subcritério
em detrimento de outro.

Para um melhor entendimento do método FlowSort-H e de sua forma de calculo, apresenta-
se a seguir um exemplo numeérico.

Seja um problema de decisdo com critérios hierarquicos de dois niveis. Sejam Gi, e Go,
0s macrocritérios (f = 2) com pesos w;, = 0,3 € wy, = 0,7, respectivamente. Cada um dos
macrocritérios possuem dois subcritérios de segundo nivel. Como existem apenas dois niveis de
critérios, esses sdo também os critérios elementares. Os subcritérios de GG1, sédo denotados por
g1.,1 € g1,,2 € 08 subcritérios de G, sdo denotados por g2,.1 € g2, 2. Considera-se que g1, 1, 92, 1
e g2, 2 devem ser maximizados e g;, 2 minimizado.

Neste problema de decisao, duas alternativas, =, € x2, devem ser classificadas em duas ca-
tegorias C e Cs. A Tabela[3|apresenta os valores de desempenho das duas alternativas segundo
os critérios elementares. A Tabela |4 apresenta os valores dos perfis de referéncia limitantes que
caracterizam as categorias C; e Cs, também definidos no nivel dos critérios elementares.

No método FlowSort-H, pesos para os critérios de todos os niveis devem ser definidos, de
tal forma que a soma dos pesos em um ramo da arvore nao seja maior do que 1. Assim, aos

critérios g1, 1 € g1,,2 s@o atribuidos os pesos w;, 1 = 0,2 e wy, 2 = 0,8, respectivamente. Aos
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Tabela 3: Valores de desempenho das alternativas para cada um dos critérios elementares no
exemplo numérico do método FlowSort-H.

Alternativas  g1,1 91,2 92,1 92,2
1 8 1 16 28
T 9 3 8 12

Tabela 4: Perfis de referéncia limitantes para cada um dos critérios elementares no exemplo
numeérico do método FlowSort-H.

Perfis de referéncia ¢1,1 91,2 92.1 92,2

r1 10 0 20 30
9 5 5 10 15
3 0 10 0 0

critérios g2,.1 € g2, 2 S@o atribuidos 0s pesos wq, 1 = 0,4 € wy, » = 0,6. O peso do critério Gy, é
wy, = 0,3 e 0 peso do critério Ga, € wy, =0,7.

Para utilizar a regra de classificagéo (pagina 41), deve-se calcular os fluxos positivos
€ negativos das alternativas e, para cada alternativa, os fluxos positivos e negativos dos perfis de
referéncia.

O fluxo positivo da alternativa x; € dado por

b)) = S (L),

- t
“1—1
|RZ| yER1—{x1}

emque Ry = RU{x1} = {r1,re, 73,21} €, portanto, |R;| = 4. Assim,
N 1
¢ (xl):g[w(xl,rl)+7r(x1,7“2)+7r(x1,r3)].

Portanto, é necessario calcular os graus de preferéncia. Para exemplificar o processo de calculo,
apresenta-se o célculo de ¢ (z1,71). Inicialmente, é necessario calcular as fungdes de preferén-

cias. Escolheu-se a fungao preferéncia do tipo 1 do Quadro [1] (pagina 29). Assim, tem-se

P(gh,l(l‘l)ﬂ"l) = P(d(gh,l(fﬁl) —71))
P(g1,,1(z1),m2) = P(d(g1,1(z1) —72))

e P(g1,1(21),73) = P(d(g1,,1(21) —73)) = P(8-0) = 1.

P(8 —10) = 0,

P(8-5)=1
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De forma analoga, calcula-se as fungdes de preferéncia dos critérios g, 1 € g2, 2. Como g, » deve

ser minimizado, tem-se que

P(g1,2(x1),m1) = P(d(r1 —g1,2(z1))) = P(0—1) =0,
P(g1,,2(71),1m2) = P(d(r2) —g1,2(z1)) = P(5-1) =1

e P(glhg(xl)?rg) = P(d(Tg) — g1172(a:1)) = P(lO — 1) = 1.

Os graus de preferéncia sdo entao dados por

m(z1,m1) = wiy[wiy 1 P(g1,,1(21),71) + w1y 2P (g1, 2(21),71)]

+ wa, [wa, 1 P(g2,,1(21), 1) + w2, 2P (g2, 2(21),71)]

— 0,3(0,2%0+0,8%0) +0,7(0,4 %0+ 0,6 0) =0,
m(z1,m2) = 0,3(0,2%14+0,8%1)4+0,7(0,4%x1+0,6%x1)=1
(

en(zy,r3) = 0,3(0,2%1+0,8%1)+0,7(0,4%1+0,6%1) = 1.
Portanto, o fluxo positivo da alternativa x; € dado por
n 1 2

De forma analoga, calcula-se os fluxos positivos dos perfis relacionados a alternativa 1 : qugl (r1) =
1, g5, (r2) = 0,333 e ¢f; (r3) = 0. Assim, tem-se que ¢y, (1) > ¢ (z1) > ¢, (r2). Ou seja, 0
fluxo da alternativa x; esta entre os fluxos dos perfis que formam a categoria C;. Assim, dada a
regra de classificacao (2.17) (pagina 42), a alternativa x; deve ser classificada na categoria C.
Seguindo a mesma linha de calculo, obtém-se os fluxos positivos, negativos e totais das

alternativas x, e x4 e dos perfis de referéncias, apresentados nas Tabelas[5]e 6] respectivamente.

Tabela 5: Fluxos das alternativas no exemplo numérico do método FlowSort-H.

Alternativas  ¢T(.) ¢~ ()  ¢(.)
1 0,667 0,333 0,33
T2 0,433 0,566 -0,133




Tabela 6: Fluxos dos perfis limitantes no exemplo numérico do método FlowSort-H.

Alternativas ¢f () 05, () or () ¢h () 9r() or,()

- 1 0 1 1 0 1
7o 0,333 0,666 -0,333 0,566 0,433 0,133
rs 0 1 -1 0 1 -1

Seguindo as regras de classificagédo definidas em[2.17] [2.18/e[2.19] tem-se

como  ¢f (r1) =1= ¢* (1) = 0,667 > ¢} (r2) = 0,333, entdo Cy+(z1) = C1;
como  ¢p (r1) =0< ¢ (1) = 0,333 < ¢y, (r2) = 0,666, entdo Cy- (1) = Cy;

como ¢g, (7’1) =1= (ﬁ(.%j) =0,334 > ¢p, (7’2) = —0, 333, entdo C¢(l’1) = (1.

96

Assim, utilizando qualquer uma das regras de classificacdo, tem-se que a alternativa z; é

classificada na categoria C;. Da mesma forma, conclui-se que, aplicando qualquer uma das

regras de classificacao, a alternativa z- é classificada na categoria Cs.

Para saber em qual dos critério a alternativa z2 deve melhorar para ser classificada na cate-

goria C1, deve-se calcular os fluxos unicritério relacionados a categoria zs:

3 3
1
Og, (22) = |R2’_1<h lﬂgll,l(mﬂ’h)+Z7Tg11,2(1’277’h))

h=1
1

= 7((7@]11,1 (22, Tl) + g1 (z2,72) + Tg111 (xQﬂ T3))
3

+ (Mg, 2 (T2, 71) + gy, 5 (¥2,72) + gy 5 (22,73)))
1

= 5 (w1,1( P(d(g1,1(z2) — 1)) + P(d(g1,,1(22) — 1r2)) + P(d(91,,1(22) — 73)))

3

+ w1y 2( P(d(g1, 2(22) — 1)) + P(d(91, 2(22) — 12)) + P(d(g1, 2(22) —73))))

1
= 5 (0.20+1+1)+0,80+1+1))

_ % (0,2(2) + 0,8(2)) = 0, 667,



3 3
1 Z
%21 (w2) = |Ro| — 1 < Mooy (€2, 7) + 2%2‘1’2(”@2’%))
h=1 h—1

1
= g((ﬂwl,l(aj?’rl) + Tg2, 1 (x27r2) + Tg2, 1 (w27r3))

+ (7r921,2 (1‘2, Tl) + Tga, 2 (‘TZ’ TQ) + Tga, 2 ($2, T3)))

= % (w2, 1( P(d(g2,1(72) — 1)) + P(d(g2,,1(z2) — r2)) + P(d(92,,1(72) — 73)))

+ wa, o( P(d(g2, 2(72) — 1)) + P(d(g2, 2(72) — 72)) + P(d(g2, 2(x2) — 73))))

1
= 5 (0,40+0+1)+0,6(0+0+1))

1
= 3 (0,4(1) 4+ 0,6(1)) = 0,333,

1 3
¢$1’1(Z2) = |‘R|7_1 ( ngl,l(x27rh)>
2 h=1

1

= 3(mg . (@2,71) + 79y, (22, 72) + 7gy, , (22, 73))

1

= 3 (P(d(g1,,1(w2) — 1)) + P(d(g1,,1(22) — 712)) + P(d(91,,1(22) —73)))

1
= 3 (0+1+1)=0,667,

3
1
¢;11,2(562) = |R2|—1< ngl,z(.fvg,’f’h)>
h=1

1
= 7(”911,2 (z2,71) + Tg1,,2 (z2,72) + Tg1,,2 (72,73))

(P(d(g1,,2(z2) — 1)) + P(d(91, 2(z2) — 12)) + P(d(91, 2(72) — 13)))

— W~ W

= 3 (0+1+1)=0,667,

3
1
¢;>21,1(x2) - |R2| -1 ( 7T921,1(x27rh)>
h=1

1
= 7(”921,1(‘7327 Tl) + 7rg21,1(x27 TQ) + Trgzl,l(x% 7’3))

Wl — w

(P(d(g15,1(m2) — 71)) + P(d(g1,,1(22) — 72)) + P(d(91,,1(22) — 73)))

1
= 5 (0+0+1)=0,333,



92, 2 (22)
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1 (3
o 1 Tga,,2 (vaTh)>
ol =1 \i5

1
7(7r921,2 (va Tl) + Tga, 2 (va TQ) + Tg2,,2 (va T3))

(P(d(g2,,2(w2) — 11)) + P(d(92, 2(z2) — 72)) + P(d(g2, 2(2) — 73)))

— Wl =W

5 (04+041)=0,333.

Os valores dos fluxos unicritério da alternativa x» calculados anteriormente sdo apresentados

na Tabela |/} Seguindo a mesma linha de célculo, obtém-se os valores dos fluxos unicritério dos

perfis de referéncia. Os valores sdo apresentados na Tabela [8]

Tabela 7: Fluxos unicritério da alternativa z2 no exemplo numérico do método FlowSort-H.

Alternativa ¢911 () ¢921 () ¢g11,1('> ¢911,2(') ¢921,1(') ¢g21,2(')

0,667 0,333 0,667 0,667 0,333 0,333

Tabela 8: Fluxos unicritério dos perfis limitantes no exemplo numérico do método FlowSort-H.

Alternativa/ Perfil ¢R2,g11 () ¢327921 () ¢Rz,g11,1(~) ¢R2~,g11,2(') ¢R2,g2111(~) ¢R2,921,2(')
T 0,667 0,333 0,667 0,667 0,333 0,333
1 1 1 1 1 1 1
o - 0,333 0,333 -0,333 -0,333 0,333 0,333
ry 4 » 4 4 1 1

ASSIM, Or, g1, (1) = 1 2 ¢(a2) = 0.667 > ¢p, g, (r2) = —0.333. Portanto, Cy(z2) = C

com relacdo ao critério g;,. De forma analoga, como PRs.g2, (ro) = 0.333 > ¢(x2) = 0.333 >

PRy, (r3) = —1, conclui-se que Cy(z2) = C; quando a alternativa z, € analisada apenas em

relacdo ao critério go, .

Analisando ent&o os subcritérios do critério g»,, tem-se que Cy(z2) = C5 para os dois subcri-

térios g2,.1 € g2, 2. Portanto, melhorar os desempenhos da alternativa xz; em relacdo aos critérios

g2,.1 € go, 2 resultara, em algum ponto dessa melhoria, em uma classificacdo da alternativa =, na

categoria C1.



APLICACOES DOS METODOS PROPOSTOS

Neste capitulo sdo apresentados aplicacoes e estudos de comparacao do método proposto,
iniciando-se com uma aplicagdo numérica do método SMAA-FFS a fim de ilustrar sua aplica-
bilidade. Em seguida, o método FlowSort foi aplicado para o mesmo exemplo com o objetivo de
mostrar a diferenga nos resultados quando os dados imperfeitos ndo sao considerados como tais.

Na continuidade, o método SMAA-FFS foi comparado aos métodos Fuzzy-FlowSort e Interval-
FlowSort. Também é mostrado como o método SMAA-FFS pode ser utilizado para analise de
robustez do método FlowSort ou do método Fuzzy-FlowSort.

Finalizando o capitulo, o método SMAA-FFS-H foi aplicado a um problema de decisao real,

referente a avaliagdo da maturidade operacional de instituicdes de pesquisa.

5.1 APLICACAO NUMERICA DO METODO SMAA-FFS

A aplicagdao numérica aqui apresentada € baseada no exemplo descrito em Janssen e Nemery
(2013). Nesse exemplo, 20 fornecedores de uma empresa foram avaliados com o objetivo de

classifica-los em quatro categorias ordenadas, definidas da seguinte forma:
e Categoria 1 (C1): fornecedores para parcerias estratégicas (melhor categoria);
e Categoria 2 (C2): fornecedores promissores;
e Categoria 3 (C3): fornecedores para parcerias competitivas;

e Categoria 4 (C4): fornecedores a serem excluidos (pior categoria).
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Cinco critérios foram propostos para avaliar 20 fornecedores: critério A, performance de entrega
(a ser maximizado); critério B, tempo necessario para realizar revisdes de projetos (a ser minimi-
zado); critério C, tempo necessario para a construgao de protétipos (a ser minimizado); critério D,
tempo necessario para desenvolver o design estrutural do produto (a ser minimizado); e critério
E, desempenho na reducao de custos (a ser maximizado).

Em Janssen e Nemery| (2013), as avaliagbes sao definidas utilizando dados intervalares e
0s pesos dos critérios sdo definidos por valores deterministicos. No entanto, com o objetivo de
ilustrar a aplicabilidade do método SMAA-FFS, foram utilizados, além de dados intervalares, ter-
mos linguisticos e variaveis aleatorias para avaliar as alternativas. As avaliagdes em relacao aos
critérios A, B e C sdo definidas por dados intervalares, assim como no exemplo original. As ava-
liagbes em relagéo ao critério D foram realizadas utilizando variaveis aleatorias com distribui¢céo
de probabilidade normal e as avaliacoes relacionadas ao critério E foram realizadas utilizando
termos linguisticos. A Tabela[9]apresenta a avaliagdo dos fornecedores (alternativas) em relagéo
aos cinco critérios.

Tabela 9: Avaliacdo de desempenho das alternativas (fornecedores) da aplicacdo numérica do
método SMAA-FFS.

Critérios
(A) (B) ©) (D) (E)
Fornecedores Dado intervalar Distribuicdo Normal Variavel Linguistica
[min, max] N(média, variancia)
F1 [50,70] [20,30] [18,28] N(49,4) Muito Alto
F2 [85,100] [6, 10] [4, 8] N(8, 2) Baixo
F3 [52,56] [16,23] [19,24] N(45,4) Alto
F4 [70,84] [8, 11] [6, 7] N(28, 2) Alto
F5 [74,92]  [11,14] [9,12] N(44, 4) Baixo
F6 [50,57] [18,28] [18,26] N(45,5.5) Muito Baixo
F7 63,771 [17,20] [9,9] N(35, 2.5) Médio
F8 [81,99] [15,18] [4,4] N(16, 1.1) Alto
F9 [62,68] [9,13] [7,9] N(33, 2.4) Médo
F10 [81,89] [5,5] [5, 5] N(15, 1) Alto
F11 [86,99] [8,9] [4, 4] N(37, 3) Muito Alto
F12 [82,90] [13,16] [13,14] N(38.5,3.2) Muito Baixo
F13 [86,94] [13,16] [9, 11] N(40, 3.8) Muito Baixo
F14 [65,83] [9, 13] [6, 8] N(31.5, 3) Muito Alto
F15 [76,86] [8, 18] [14,26] N(16, 3) Médio
F16 [47,57] [20,25] [21,24] N(40, 3.6) Muito Baixo
F17 [95,100] [9,11] [5,7] N(16, 2) Alto
F18 [65,66] [20,20] [12,24] N(35,1) Médio
F19 [65,95] [10,12] [3,12] N(18.2,0.9) Médio
F20 [40,120] [0,30] [0,20] N(27,18) Alto
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Os desempenhos das alternativas definidos como dados intervalares (critérios A, B e C) fo-
ram tratados como varidveis aleatérias seguindo uma distribuicdo uniforme. As avaliacGes sob
o critério D também foram tratadas como variaveis aleatérias, mas seguindo uma distribuicao
normal. As variaveis linguisticas utilizadas em relagdo ao critério E foram modeladas usando
numeros difusos triangulares. A representacdo das variaveis linguisticas (cinco termos) por nu-
meros triangulares difusos adotada é a apresentada na Tabela[f] pagina 58.

Assim como no exemplo original, para todos os critérios, foi adotada a fungéo de preferéncia
do tipo V. Também como no exemplo original, os limiares de indiferenga e preferéncia relaciona-
dos aos critérios B, C, D e E foram definidos por valores deterministicos. No entanto, para ilustrar
a possibilidade de utilizar limiares de indiferenca e de preferéncia definidos por dados intervala-
res, os limiares relacionados ao critério A foram alterados de valores deterministicos para dados
intervalares. A Tabela apresenta a direcao de preferéncia dos critérios, pesos dos critérios

deterministicos e ordinais e os limiares de indiferenga e de preferéncia adotados nesta aplicagéo.

Tabela 10: Direcao preferencial dos critérios, pesos deterministicos e ordinais, e os limiares de
indiferenca e de preferéncia da aplicagdo numérica do método SMAA-FFS.

Critério (A) (B) (C) (D) (E)
Diregao de preferéncia | max min min  min  max
Pesos deterministicos 0.2 0.17 015 0.23 0.25
Pesos ordinais 3 4 5 2 1
Limiar de indiferenca [1, 3] 0 0 1 0
Limiar de preferéncia [8, 12] 5 3 8 0

O método SMAA-FFS requer também a definicao dos perfis de referéncia limitantes de cada
categoria. Assim, como no exemplo original, os critérios A, B, C e D tém os perfis limitantes
definidos por dados intervalares. Como o critério E é avaliado usando variaveis linguisticas,
a maneira mais intuitiva de definir os perfis limitantes referentes a esse critério também é por
variaveis linguisticas. Os perfis de referéncia limitantes em relagcdo a cada um dos critérios sao
apresentados na Tabela[T1]

Os perfis limitantes definidos por dados intervalares foram considerados variaveis aleatorias
seguindo uma distribuicao uniforme e os perfis limitantes definidos usando variaveis linguisticas
foram modelados usando numeros difusos triangulares. A semantica apresentada na terceira

coluna da Tabela [2] (pagina 82) garante o atendimento das condigdes do método FlowSort.
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Tabela 11: Perfis de referéncia limitantes da aplicacdo numérica do método SMAA-FFS.

Criteria
Perfis (A) (B) (C) (D) (E)
r5 40 30 28 55 Muito baixo
r4 [60,62] [21,23] [15,17] [38,42] Baixo
r3 [71,80] [17,19] [8,10] [28,32] Médio
r2 [91,100] [11,13] [4, 6] [16, 20] Alto
r1 120 0 0 0 Muito Alto

Além de considerar diferentes tipos de dados imperfeitos para avaliagdo das alternativas,
para os limiares de indiferenga e de preferéncia e para os perfis de referéncia limitantes das
categorias, trés diferentes informacdes para os pesos dos critérios foram consideradas: pesos
faltantes, pesos ordinais e pesos deterministicos. Como consequéncia, trés diferentes analises

séo realizadas, como descritas no Quadro [4]

Quadro 4: Experimentos sobre aplicabilidade do SMAA-FFS.

Analises Caracterizagéo
1 Pesos faltantes (dados incompletos)
2 Pesos ordinais (segundo Tabela
3 Pesos deterministicos (definidos na Tabela [10)

O método SMAA-FFS foi aplicado seguindo as etapas apresentadas na Figura[T9] pagina 87,
e utilizando o cédigo desenvolvido em linguagem R. A Tabela[12 apresenta os resultados obtidos
das trés diferentes andlises.

Na primeira analise, com pesos faltantes, observa-se que todas as alternativas recebem
indices de aceitabilidade de categoria diferentes de zero para pelo menos duas categorias. Sete
alternativas (F6, F7, F8, F10, F16, F17, F18) receberam probabilidades de serem classificadas
em apenas duas categorias. Por exemplo, a alternativa F6 recebeu 0,05 para a categoria C3 e
0,95 para a categoria C4 e a alternativa F18 recebeu 0,96 de probabilidade de ser classificada
na categoria C3 e 0,04 na categoria C4. Dez alternativas receberam probabilidades diferentes
de zero de serem classificadas em trés categorias, e trés alternativas (F1, F15, F20) receberam
probabilidades diferentes de zero para quatro categorias.

Esse resultado pode ser explorado de diferentes maneiras, como explicado na Se¢éo
(pagina 85). Por exemplo, a alternativa F20 recebeu probabilidades diferentes de zero para as

quatro categorias. Isso significa que se pode decidir que as informacdes de entrada n&do sao
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Tabela 12: indices de aceitabilidade de categoria em porcentagem (%) com trés tipos diferentes
de informacgdes de pesos da aplicagdo numérica do método SMAA-FFS.

SMAA-FFS

Pesos faltantes Pesos ordinais Pesos deterministicos

Fornecedores | C1 C2 C3 C4 | C1 C2 C3 C4 |C1 C2 C3 CC4
F1 1 6 40 53 2 30 68 0 0 0 56 44
F2 39 58 3 0 2 85 13 0 8 92 0 0
F3 0 4 49 47 0 10 89 1 0 0 87 13
F4 17 79 4 0 11 89 0 0 0 100 0 0
F5 0 27 68 5 0 0 92 8 0 1 99 0
F6 0 0 5 95 0 0 0 100 | O 0 1 99
F7 0 14 86 0 0 1 99 0 0 3 97 0
F8 62 38 0 0 90 10 0 0 85 15 0 0
F9 2 48 50 0 0 8 92 0 0 12 88 0
F10 75 25 0 0 99 1 0 0 99 1 0 0
F11 58 39 3 0 43 57 0 0 29 71 0 0
F12 0 17 69 14 0 0 41 59 0 0 100 0
F13 0 20 65 15 0 0 33 67 0 0 100 0
F14 16 75 9 0 24 76 0 0 0 100 0 0
F15 7 65 27 1 0 92 8 0 0 97 3 0

F16 0 0 10 90 0 0 0 100 | O 0 0 100
F17 79 21 0 0 94 6 0 0 95 5 0 0
F18 0 0 9% 4 0 0 100 0 0 0 100 0
F19 20 70 10 0 1 89 10 0 7 92 1 0
F20 20 45 30 5 28 56 16 0 13 60 27 0

suficientemente precisas e, por isso, nao é possivel classificar com seguranga a alternativa F20.
No entanto, caso se queira definir uma Unica categoria para F20, outras formas de exploracéo
podem ser adotadas. Pode-se aceitar que F20 seja classificada em varias categorias, se isso fizer
sentido para os decisores envolvidos. Ou, ainda, pode-se decidir que uma classificagcdo cautelosa
para a alternativa F20 seria na categoria C2, por esta categoria ter recebido a maior probabilidade
(0,45). Ou mesmo pode-se classificar F20 em uma categoria cuja probabilidade exceda um limite,
por exemplo 0,4, e C2 € novamente a categoria escolhida. No entanto, F20 também obteve uma
probabilidade consideravelmente alta (0,3) para a categoria C3 e, portanto, classificar a alternativa
F20 a categoria C3 é também uma opg¢ao, no caso de se desejar considerar uma classificacao
mais pessimista.

Na segunda andlise, com informagao de pesos ordinais, a variabilidade dos indices de acei-
tabilidade para uma mesma alternativa € menor: nove alternativas receberem probabilidade maior
do que 0,9 de classificagdo em uma categoria, sendo que na primeira analise apenas duas al-

ternativas obtiveram indices de aceitabilidade maiores do que 0,9. Por exemplo, a alternativa F9,
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que na primeira andlise recebe probabilidades diferentes de zero para trés categorias (0,02, 0,48
e 0,5 para C1, C2 e C3, respectivamente), agora recebe probabilidades diferentes de zero para
apenas duas categorias, 0,08 para a categoria C2 e 0,92 probabilidade para a categoria C3. A
Figura [20] apresenta os indices de aceitabilidade de categoria em porcentagem (%) obtidos com

a analise considerando pesos ordinais.

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F/7 FB F9 F10 F11 F1Z F13 F14 F15 F16 F17 F18 F19 F20

100% . . B cs
o]

c2
W c

“5 o
50%
25%

Atribuicdo (em 100%)

0%

Fornecedaores

Figura 20: indices de aceitabilidade de categoria em porcentagem (%) com pesos ordinais resul-
tantes na aplicagdo numérica do método SMAA-FFS.

Na terceira analise, utiliza-se os valores de pesos deterministicos. Apenas as alternativas
F19 e F20 receberam probabilidade diferente de zero para trés categorias. Seis alternativas (F4,
F12, F13, F14, F16, F18) sao classificadas em categorias Unicas com probabilidade igual a 1 e
oito alternativas receberem probabilidades maiores do que 0,9 de classificacdo em uma categoria.
Nenhuma alternativa recebeu probabilidade diferente de zero para as quatro categorias.

Vé-se que quanto mais precisa € a informacao de peso, menor € a variabilidade dos indices

de aceitabilidade para uma mesma alternativa.

5.1.1 Aplicagao considerando apenas valores deterministicos

Como ja discutido anteriormente, na pratica, muitas vezes, os decisores podem optar por utili-
zar valores deterministicos, apesar de serem resultantes de um processo aleatério ou de uma
avaliagdo subjetiva. Assim, nesta segdo, considerando o exemplo apresentado na Segéo [5.1]
definiu-se valores deterministicos para todas as avaliagdes e parametros. Para os dados mo-
delados por distribuicdes uniformes, considerou-se o ponto médio do intervalo; para os dados

modelados por distribuicdes normais, considerou-se a média da distribuicdo normal; e para da-
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dos modelados por numeros difusos triangulares, considerou-se o0 mapeamento de ordinal para

cardinal (escala de 1 a 5).

Os dados deterministicos das avaliagdes de desempenho sao apresentados na Tabela

Na Tabela[14] estdo os valores dos perfis de referéncia. Os pesos dos critérios considerados séo

os mesmo apresentados na Tabela[10] Vale a pena notar que a aplicagdo do método SMAA-FFS

considerando apenas valores deterministicos para todos os parametros e avaliagcoes se reduz a

aplicagdo do método FlowSort.

Tabela 13: Avaliacdo de desempenho das alternativas (fornecedores) da aplicagdo numérica do
método SMAA-FFS considerando apenas valores deterministicos.

Fornecedores | (A) (B) (C) (D) (E)
Fi 60 25 23 49 5
F2 925 8 6 8 2
F3 54 195 215 45 4
F4 77 95 65 28 4
F5 83 125 105 44 2
F6 535 23 22 45 1
F7 70 185 9 35 3
F8 9 165 4 16 4
F9 65 11 8 33 3
F10 85 5 5 15 4
F11 925 85 4 37 5
F12 86 145 135 385 1
F13 90 145 10 40 1
F14 74 11 7 315 5
F15 81 13 20 16 3
F16 52 225 225 40 1
F17 975 10 6 16 4
F18 65.5 20 18 35 3
F19 80 11 7.5 18.2 3
F20 80 15 10 27 4

Tabela 14: Perfis de referéncia limitantes deterministicos

da aplicagdo numérica do método

SMAA-FFS.
Critérios
Perfis | (A) (B) (C) (D) (E)
r5 40 30 28 55 5
r4 61 22 16 40 4
r3 755 18 9 30 3
r2 955 12 5 18 2
r1 120 O 0 0 1
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O Quadro 5| apresenta as classificagdes obtidas quando apenas valores deterministicos sdo
considerados. O Quadro 5] terceira coluna, também apresenta a classificagdo extraida da Tabela
(pesos ordinais) considerando a classificagao na categoria com maior probabilidade. Tem-se
que as classificagbes dos fornecedores F'9, F'11, F'12 e F'13 se alteram quando se considera
apenas valores deterministicos. Para esse exemplo especifico, identificou-se também que as
classificacdes considerando apenas dados deterministicos sdo mais otimistas do que quando os

dados imperfeitos sdo considerados. A Figura[21]apresenta graficamente os dados do Quadro

Quadro 5: Classificacdes finais obtidas da aplicacdo numérica do método SMAA-FFS conside-
rando apenas valores deterministicos e considerando dados imperfeitos.

Fornecedores Exemplo com Exemplo com
valores deterministicos | dados imperfeitos (Seg:éo
F1 C3 C3
F2 Cc2 Cc2
F3 C3 C3
F4 Cc2 Cc2
F5 C3 C3
F6 C4 C4
F7 C3 C3
F8 C1 C1
F9 C2 C3
F10 C1 C1
F11 C1 Cc2
F12 C3 C4
F13 C3 C4
F14 C2 Cc2
F15 c2 Cc2
F16 C4 C4
F17 C1 C1
F18 C3 C3
F19 (072 Cc2
F20 Cc2 Cc2

5.2 ESTUDOS DE COMPARAGAO DO METODO PROPOSTO COM METODOS EXISTENTES

Esta secdo apresenta estudos de comparacao do método proposto com os métodos Interval-

FlowSort e Fuzzy-FlowSort.
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Figura 21: Comparagao das classificagdes finais: apenas com valores deterministicos (aplicacao
do FlowSort) e com dados imperfeitos (aplicacdo do SMAA-FFS).

5.2.1 Comparacao com Interval-FlowSort

Com o objetivo de comparar o método SMAA-FSS com a extensao Interval-FlowSort, proposta

por Janssen e Nemery (2013), aplicou-se o método SMAA-FFS ao exemplo apresentado em

Janssen e Nemery| (2013), j& introduzido na Se¢éao Como este exemplo considera apenas

avaliagOes intervalares e nao utiliza variaveis linguisticas, consequentemente nimeros difusos
néo sdo utilizados. Portanto, o método SMAA-FFS se reduz ao método SMAA-FlowSort.

Para essa comparacao, foram realizadas trés andlises, como apresentado no Quadro 4, pa-
gina 102. A Tabela [T5 apresenta os indices de aceitabilidade de categoria resultantes das trés
aplicagdes do método SMAA-FFS (com pesos faltantes, ordinais e deterministicos) obtidos como

resultado. A coluna “Andlise original” na Tabela[T5apresenta a classificagdo resultante da aplica-

cao do método Interval-FlowSort proposto por|Janssen e Nemery (2013).
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Tabela 15: indices de aceitabilidade de categoria (em %) resultantes da aplicagdo do método
SMAA-FFS ao exemplo proposto por Janssen e Nemery|(2013).

SMAA-FFS

Pesos faltante Pesos ordinais Pesos deterministicos

Fornecedores | Analise original | C1 C2 C3 C4 | C1 C2 C3 C4 | C1 C2 CC3 C4

F1 C4 0 0 6 94 0 0 3 97 0 0 0 100
F2 C1 63 37 0 0 | 44 56 0 0 57 43 0 0

F3 C4 0 0 14 86 0 0 6 94 0 0 0 100
F4 c2 5 9 0 0 1 99 0 0 0 100 0 0
F5 Cc2 0 70 29 1 0 97 3 0 0 98 2 0

F6 C4 0 0 7 93 0 0 10 90 0 0 0 100
F7 C3 0 3 65 0 0 58 42 0 0 33 67 0
F8 Cc2 7 93 0 0 0 100 0 0 0 100 0 0
F9 C3 0 30 68 2 0 0 91 9 0 0 100 0
F10 c2 22 74 4 0 0 80 20 0 0 100 0 0
F11 C1 67 33 0 0 33 67 0 0 52 48 0 0
F12 Cc2 0 66 34 0 0 100 0 0 0 99 1 0
F13 C3 0 40 60 O 0 1 98 1 0 5 95 0
F14 Cc2 0O 82 18 0 0 53 47 0 0 85 15 0
F15 C3 1 41 48 10 0 14 83 3 0 19 81 0

F16 C4 0 0 4 96 0 0 0 100 | O 0 0 100
F17 C2 52 48 0 0 37 63 0 0 41 59 0 0
F18 C3 0 0 85 15 0 0 100 0 0 0 100 0
F19 c2 12 86 2 0 21 78 1 0 6 94 0 0
F20 Cc2 14 43 35 8 12 43 37 8 7 52 38 3

Na primeira analise, com pesos faltantes, observa-se que todas as alternativas recebem in-
dices de aceitabilidade de categoria diferentes de zero para pelo menos duas categorias. Duas
alternativas (F15, F20) receberam probabilidades de serem classificadas em quatro categorias.
Quatro alternativas (F5, F9, F10, F19) recebem probabilidades diferentes de zero de serem clas-
sificadas em trés categorias € as demais, 14 alternativas, recebem probabilidade para duas cate-
gorias. Esse resultado pode ser explorado de diferentes maneiras, como apresentado na Secao
4.3.3]

Na segunda analise, com informacdes de preferéncia ordinal, quatro alternativas (F8, F12,
F16 e F18) passam a ter 1 de probabilidade de classificagdo em uma Unica categoria. As outras
dezesseis alternativas ainda obtém probabilidades diferentes de zero para multiplas categorias,
mas a variabilidade dos indices de probabilidade de categoria para cada alternativa é menor
devido a informacao de peso ser mais precisa.

A terceira andlise é realizada com os pesos deterministicos propostos na andlise original.

Uma vez que esse tipo de informacao de preferéncia é mais rica (ja que que com pesos determi-
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nisticos se tem mais informagdes do que quando pesos ordinais, e claramente, pesos faltantes),
resulta em indices de probabilidade de categoria com menor variabilidade entre as categorias.
As alternativas F1, F3, F4, F6, F8, F9, F10, F16 e F18 agora séo classificadas em categorias
Unicas com uma probabilidade igual a 1 e as alternativas S5, S12, S13, S19 recebem uma alta
probabilidade, superior a 0,94, de serem classificadas em uma Unica categoria. Portanto, pode-
mos considerar que a maioria das alternativas (13 das 20) tem categorias Unicas de classificagao.
Além disso, para essas 13 alternativas, as categorias de classificagdo sdo as mesmas obtidas na
analise original. As outras sete alternativas (S2, S7, S11, S14, S15, S17, S20) recebem altas
probabilidades a serem classificadas em duas categorias diferentes cada. Para decidir a classi-
ficacdo final dessas alternativas, seus indices de aceitabilidade podem ser explorados conforme
explicado na Segéo pagina 85. Se a decisao é classificar essas alternativas na categoria
gue recebeu maior probabilidade, obtém-se 0 mesmo resultado da analise original.

Assim, conclui-se dessa comparagao que os resultados obtidos com SMAA-FFS usando pe-
sos deterministicos sdo semelhantes aos resultados fornecidos pelo método Interval-FlowSort e,
dependendo da regra de exploracéo aplicada, os resultados sdo os mesmos. Isso mostra a con-
sisténcia do método SMAA-FFS em relagdo ao método Interval-FlowSort. Também é verificada
a vantagem de utilizar o SMAA-FFS, dado que nao é necessario definir os pesos dos critérios,
ou pode-se usar informacdes de preferéncias ordinais. Além disso, com o método SMAA-FFS
obtém-se probabilidades de classificagdo como resultado e, consequentemente, as classifica-

¢cOes podem ser realizadas e analisadas de forma probabilistica.

5.2.2 Comparacao com Fuzzy-FlowSort

Para comparar o método SMAA-FSS com o método Fuzzy-FlowSort, aplicou-se o0 método SMAA-
FFS ao exemplo proposto por Campos, Mareschal e Almeida (2015). Neste exemplo, sdo avali-
ados 10 cenarios (alternativas) para a exploracdo da area geotérmica de baixa entalpia de Nea
Kessani, uma comunidade rural localizada na Grécia. Os critérios utilizados para avaliar esses
dez cenarios foram: o valor presente liquido do investimento (a ser maximizado); a criagao de no-
vos empregos (a ser maximizado); energia consumida (para ser maximizada). A energia utilizada
indica o grau de exploragao do recurso; um indice de risco (a ser minimizado); e danos ambien-

tais (a minimizar). O objetivo é classificar os cenarios de exploragdo em quatro categorias, de
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acordo com a necessidade de implementa-los: C1 - necessidade imediata (a melhor categoria);
C2 - necessidade de médio prazo; C3 - necessidade de longo prazo; C4 - ndo necessario (a pior
categoria). Nesse exemplo, as avaliagbes das alternativas sdo definidas por dados intervalares
que foram modelados utilizando numeros difusos triangulares. As avaliagcdes das alternativas e
demais parametros utilizados podem ser vistos em |Campos, Mareschal e Almeidal (2015).

O método SMAA-FFS possibilita que dados intervalares sejam modelados utilizando distri-
buicdo de probabilidade uniforme ou nimeros difusos triangulares. Para nivel de comparagéo,
utilizou-se numeros difusos triangulares, como apresentado no Quadro Além disso, foram
realizadas trés analises, cada uma considerando um tipo diferente de informacdo de peso dos
critérios (faltante, ordinal e deterministicos), assim como nas andlises anteriores. A Tabela
apresenta os indices de aceitabilidade de categoria resultante da aplicagdo do método SMAA-
FFS nas trés andlises. A coluna “Andlise original” na Tabela [{6] apresenta a classificagao obtida
na andlise original (CAMPOS; MARESCHAL; ALMEIDA, 2015).

Tabela 16: indices de aceitabilidade de categoria (em %) resultantes da aplicagdo do método
SMAA-FFS ao exemplo proposto por Campos, Mareschal e Aimeidal (2015).

SMAA-FFS

Alternativa | Andlise original Pesos faltantes Pesos ordinais Pesos deterministicos

Cenarios C1 C2 C3 C4| C1 C2 (C3 C4|Ct C2 GC3 C4
A1l Cc2 6 65 29 O 0 95 5 0 0 100 O 0
A2 Cc2 7 59 34 0 0 100 O 0 0 100 O 0
A3 C2 6 58 36 O 0 100 O 0 0 100 O 0
A4 Cc2 1 62 37 O 0 100 O 0 0 100 O 0
A5 (072 5 58 37 0 0 9 91 0 0 100 O 0
A6 C3 0 5 87 8 0 0 100 O 0 0 100 O
A7 C1 73 27 0 0 (100 O 0 0 (100 O 0 0
A8 Cc2 11 63 25 1 0 100 O 0 0 100 O 0
A9 C3 3 28 49 20 0 0 100 O 0 0 100 O
A10 C3 2 28 50 20 0 57 43 0 0 0 100 O

Na primeira analise, observa-se que todas as alternativas recebem claramente probabilida-
des de categorias diferentes de zero para pelo menos duas categorias. Por exemplo, a alternativa
A10 pode ser classificada em qualquer uma das categorias de C1 a C4. Na segunda andlise
com pesos ordinais, sete alternativas chegam a ter probabilidade igual 1 de classificagdo em uma
Unica categoria. As outras trés alternativas ainda obtém probabilidades diferentes de zero para
duas categorias, mas a variabilidade entre as categoria € menor devido a informacao de peso ser

mais precisa.
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Na terceira andlise, considera-se os pesos deterministicos utilizados no exemplo original

apresentado em |Campos, Mareschal e Almeidal (2015). Como nesta andlise tem-se apenas ava-

liagbes de alternativas modeladas por numeros difusos triangulares e ndo ha nenhuma avaliagao
definida por dados estocasticos, o método SMAA-FFS é reduzido ao método Fuzzy-FlowSort.
Os resultados sao, portanto, idénticos aos da analise original, mostrando a consisténcia do mé-
todo SMAA-FFS em relagdo ao método Fuzzy-FlowSort. Os gréficos apresentados na Figura[22]

ilustram os resultados desses trés tipos de analise.
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Figura 22: llustragao dos indices de aceitabilidade de categoria (em %) resultantes da aplicagao
do método SMAA-FFS ao exemplo proposto por Campos, Mareschal e Almeidal (2015).

Assim, pode-se ver que uma das vantagens de se utilizar o método SMAA-FFS é o fato de

que nao é necessario definir os pesos dos critérios ou pode-se usar pesos ordinais. Além disso,
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para os trés casos, obtém-se probabilidades como resultado e, portanto, as classificacées podem

ser analisadas de forma probabilistica.

5.2.3 Analise de Robustez

Como o método SMAA-FFS considera simultaneamente diferentes tipos de incerteza em todos
os parametros e fornece os indices de aceitabilidade de categoria como resultado, as alternativas
podem ser classificadas em categorias sabendo quanto essas classificacées sao robustas ou
instaveis, dependendo dos valores dos parametros utilizados como dados de entrada. Assim, o
método SMAA-FFS pode ser utilizado para anélise de robustez dos métodos FlowSort e Fuzzy-
FlowSort, da mesma maneira que o método SMAA-TRI foi proposto para analisar a robustez do
ELECTRE-TRI (TERVONEN et al.,[2009).

Para ilustrar a andlise de robustez utilizando-se o método SMAA-FFS, considera-se o exem-
plo proposto por Campos, Mareschal e Almeidal (2015) (ja apresentado na secao |5.2.2), no qual
foi aplicado o método Fuzzy-FlowSort. Nesta andlise de robustez, analisou-se a sensibilidade dos
resultados a mudancga no conjunto de pesos. Para isso, considerou-se uma variacdo de +30%
em relacdo aos pesos deterministicos, obtendo-se assim um novo conjunto de pesos intervalares.

Os pesos intervalares sdo apresentados na Tabela[17]

Tabela 17: Pesos intervalares utilizados na analise de robustez dos resultados da aplicagcao do
método SMAA-FFS ao exemplo proposto por Campos, Mareschal e Almeidal (2015).

Pesos w1 wo w3 Wy W5
Limite inferior | 0,175 | 0,14 | 0,07 | 0,14 | 0,175
Limite superior | 0,325 | 0,26 | 0,13 | 0,26 | 0,325

Os resultados desse estudo sao apresentados na Tabela e revelam que a classificagdo da
maioria dos cendrios permanece insensivel as mudangas de pesos. Os cendrios A5, A9 e A10
S80 um pouco sensiveis considerando os pesos intervalares. Por exemplo, A5 recebeu 83%
para ser classificado na categoria C2 e 17% para ser classificado na categoria C3. No entanto,
classificar o cenério A5 na categoria C2 ainda é robusto, como com pesos deterministicos, porque

se obteve também uma probabilidade mais alta para C2.
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Tabela 18: indices de aceitabilidade de categoria (em %) considerandos pesos intervalares na
aplicagdo do método SMAA-FFS ao exemplo proposto por Campos, Mareschal e Aimeidal (2015).

Categoria
Cenarios | C1 Cc2 C3 | C4
A1 0 100 0 0
A2 0 100 0 0
A3 0 100 0 0
A4 0 95 5 0
A5 0 83 17 0
A6 0 0 100 | O
A7 100 0 0 0
A8 0 98 2 0
A9 0 13 87 0
A10 0 11 89 0

5.3 APLICAGCAO DO METODO SMAA-FFS-H

A fim de mostrar a aplicabilidade do método SMAA-FFS-H e sua utilidade na resolugéo de proble-
mas reais, um estudo referente a avaliagdo de maturidade de instituicdes de pesquisa financiadas
por uma organizacao social brasileira & apresentado. Essa organizacao tem por missao apoiar
instituicdes de pesquisa tecnoldgica, em selecionadas areas de competéncia, para que executem
projetos de PD&l (Pesquisa, Desenvolvimento e Inovacao), em cooperacdo com empresas do
setor industrial.

Para receber esse apoio financeiro, a instituicdo de pesquisa deve submeter propostas as
chamadas publicas de credenciamento. As instituicdes candidatas sdo avaliadas e, conforme
critérios definidos e divulgados em editais, uma ou algumas instituicbes sao selecionadas e cre-
denciadas. Uma vez credenciada, um plano de acao é estabelecido para o desenvolvimento de
projetos de PD&l em parceria com empresas do setor industrial.

As instituicdes credenciadas devem ser avaliadas periodicamente, buscando diagnosticar e
elencar evidéncias que sinalizem as condi¢gdes operacionais favoraveis para o cumprimento do
plano de acao definido no momento de credenciamento. Essa avaliagao é chamada de avaliagdo
de maturidade operacional. A avaliagdo de maturidade permite identificar pontos fortes e fracos

da instituicdo, que podem ser usados na busca da exceléncia operacional no logo prazo.
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5.3.1 Avaliacao da maturidade operacional de instituicoes de pesquisa

Para avaliar a maturidade operacional das instituicbes de pesquisa, nove processos conside-
rados fundamentais a operacéo, listados e explicados no Quadro [6, sdo avaliados. Cada um
desses processos é avaliado conforme seis insumos, considerados necessarios para sua condu-
cao, apresentados no Quadro /| Por sua vez, cada insumo ¢é avaliado a partir da analise de trés

dimensoes: oferta, volume, foco.

e Oferta: caracteriza o mantenedor prioritario do processo e do insumo, podendo ser caracte-
rizada por “inexistente”, quando nao ha o processo ou insumo em questao; “instituicao”, se
0 processo ou o insumo existe e € mantido formalmente e prioritariamente pela instituicao
como um todo; ou “equipe”, se 0 processo ou o insumo existe e € mantido prioritariamente

por iniciativa da equipe participante do projeto financiado.

e Volume: caracteriza a suficiéncia ou a insuficiéncia do processo ou do insumo para atender

as metas definidas no credenciamento e é definido como “suficiente” ou “insuficiente”.

e Foco: caracteriza o destino ou a aplicacao prioritaria do insumo ou do processo identificado
para o projeto que esta sendo financiado. Se o processo ou o insumo tem como aplica-
¢ao prioritaria o projeto acordado no credenciamento, o foco deve ser identificado como
“direcionado”. Se o processo ou 0 insumo tem outra aplicacéo prioritaria, mesmo que des-
tinado em alguma medida para a atividade acordada no credenciamento, seu foco deve ser

identificado como “outro”.

A avaliacao da maturidade da instituicao credenciada inicia-se com a visita de um técnico
que avalia, in loco, os insumos dos processos segundo suas ofertas, volumes e focos. Para essa
avaliagdo, o técnico verifica a situagdo atual, analisa documentos de evidéncias e os compara
com o plano de acédo acordado no momento do credenciamento.

Baseando-se nas informacdes fornecidas pelos técnicos, o especialista deve definir a combi-
nacado adequada de oferta, volume e foco para cada insumo de cada processo. Essa combinagéo
representa o quanto de oferta, volume e foco existe para cada insumo/ processo de forma a aten-
der o plano de agao. Portanto, para cumprir sua finalidade, a avaliacdo do técnico deve ser fiel

a situacao verificada in loco no momento em que é realizada, e ndo deve considerar os niveis
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Processos considerados na avaliagdo da maturidade operacional.
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Processo

Descricédo

Prospecgéo de proje-
tos (PROSP.PROJ.)

Elaboracdo técnica

(ELAB.TEC.)
Negociagao de proje-

tos (NEG.PROJ.)

Gestdao de projetos
(GEST.PROJ.)

Execucéo de projetos
(EXEC.PROJ.)

Gestdo de portfolio

(GEST.PORT.)
Gestdo de  pro-
priedade intelectual

(GEST.PROP.INTEL.)

Comunicagao

(COM.)
Formacdo de re-
cursos humanos

(FORM.RH)

Congrega as atividades cujo objetivo € a busca por oportunidades para desenvolver
projetos de PD&l com empresas do setor industrial.

Envolve a elaboragdo de propostas técnicas, planos de trabalho, contratos, cronogra-
mas, etc.

Envolve as atividades de negociagao de escopo técnico, escopo financeiro e juridico
entre a instituicdo credenciada e as empresas interessadas no desenvolvimento de
projetos.

Compreende as atividades tipicas de um escritorio de projetos, envolvendo a gestao
da execucao dos projetos, de equipes, financeira, de prazos, entregas de resultados a
empresa (cliente), etc., pactuados em cada projeto entre a instituigdo credenciada e a
empresa.

Compreende todas as atividades inerentes a execugéo dos projetos de pesquisa con-
tratados pela empresa com a instituicao credenciada.

Engloba a gestdo consolidada de todos os projetos contratados e executados durante
o credenciamento, incluindo a gestao das equipes nos diferentes projetos, a alocagao
de infraestrutura, etc., além de outros aspectos que envolvam o compartilhamento de
recursos (ex. infraestrutura, contrapartida, etc.) e de competéncias da instituicao.

Compreende desde o suporte as negociacdes de propriedade intelectual na contrata-
¢ao dos projetos, das remuneragdes pelo sucesso dos projetos (ex. remuneragao por
resultados, royalties, etc.), até a partilha dos direitos de propriedade sobre os resulta-
dos (ex. coautoria de patentes), o suporte para a redacdo e o depdsito das protegoes
cabiveis em cada caso, além do acompanhamento dos resultados devidos a instituigao
credenciada pela empresa, apds encerramento dos projetos.

Envolve as iniciativas de comunicagao da instituicao credenciada visando a divulgacao
publica das suas atividades, competéncias, resultados, etc., para quaisquer publicos
de interesse ao credenciamento (a prépria instituigdo, empresas, parceiros, érgaos
publicos, governo, etc.)

Inclui todas as atividades pertinentes a formagéo de recursos humanos para PD&I
conforme previsto no programa de mesmo titulo — parte integrante do compromisso
de credenciamento.




Quadro 7: Insumos de cada um dos processos considerados na avaliagdo da maturidade.
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Insumo

Descricédo

Geral

Infraestrutura (Infra.)

Recursos humanos

(RH)

Recursos de contra-
partida (RContr.)

Protocolos de traba-
Iho (Prot.Trab.)

Referéncias instituci-
onais (Ref.Inst.)

Diz respeito a como o processo esta organizado no geral. Por exemplo, um processo,
apesar de poder ser bem avaliado em relagéo a todos seus insumos, pode nao ser
bem avaliado no que diz respeito a organizagao de todos esses insumos de forma a
caracterizar a existente de um processo estruturado.

Trata-se da infraestrutura fisica necessdria para a execugédo do respectivo processo.
Assim, por exemplo, a infraestrutura essencial para a elaboragao técnica pode ser
constituida por sala, computadores e softwares; para a gestao de projetos podem ser
as infraestruturas tipicas de escritrios de projetos, enquanto que para a execugao de
projetos sera a prépria infraestrutura laboratorial de pesquisa na area credenciada.

S&o todas as pessoas vinculadas diretamente as atividades relacionadas ao financi-
amento da pesquisa em todos os processos, podendo, portanto, ser constituido de
corpo técnico e de pesquisa, equipe de gestao, suporte juridico, equipe de comunica-
¢ao, de acompanhamento financeiro, de prestagdo de contas, etc.

S&o quaisquer recursos necessarios para o cumprimento do plano de a¢do acordado
no momento do credenciado, particularmente os néo financiaveis com os recursos
aportados nos projetos financiados. Assim sendo, os recursos de contrapartida podem
ser represados por infraestruturas utilizadas na condugéo do projeto (ex. infraestrutura
laboratorial), pela manutencao de equipamentos, adequagao de instalagdes, utilidades
laboratoriais, etc. Eventualmente, a critério da instituigdo credenciada, a contrapartida
pode envolver também bens e servigos financiaveis nos projetos contratados, mas que
ja estejam disponiveis na instituicdo (ex. horas de pessoal técnico, de pesquisa, de
gestao, etc.)

Sé&o procedimentos operacionais, normas de trabalho, regras especificas e outras ins-
trugdes usadas na operagao dos processos. Exemplos de protocolos de trabalho
podem ser regras de gestao de projetos, de compras, de atendimento as empresas
(cliente), de selecdo de colaboradores para os projetos, de selecao de alunos para
capacitagao, etc. Os protocolos de trabalho formalizam a realizagédo dos processos no
nivel operacional, portanto, estabelecem procedimentos, critérios, algcadas decisérias
e responsabilidades para a atividade propriamente dita em cada processo conside-
rado.

S&o normas ou politicas institucionais que formalizam e sistematizam institucional-
mente a operagao no longo prazo, garantindo os compromissos, a consisténcia da
operagao e os resultados institucionais previstos no credenciamento. Exemplos de
referéncias institucionais podem ser determinagdes estratégicas que contemplem a
atividade na gestdao do orgamento institucional, politicas de alocagéo de pessoal na
atividade, politicas de comunicagao, alocacdes de contrapartida, delegacao de poder
para a coordenagao e a equipe da atividade, além de outras regulamentagdes de nivel
institucional que impactem diretamente na atividade e nos compromissos firmados no
credenciamento.




planejados ou desejados para operagao futura.
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O Quadro |8| apresenta um exemplo de avaliacdo dos insumos do processo “Prospeccao de

projetos” segundo oferta, volume e foco.

Insumos Oferta Volume Foco

Geral Equipe Insuficiente | Outro
Infraestrutura Instituicao | Insuficiente | Direcionado
Recursos Humanos Equipe Insuficiente | Outro
Recursos de contrapartida | Inexistente | - -

Protocolos de trabalho Equipe Insuficiente | Outro
Referéncias institucionais | Inexistente | - -

Quadro 8: Exemplo de avaliagdo de maturidade in loco dos insumos do processo Prospecgao de
projetos segundo oferta, volume e foco.

A avaliacdo da oferta, do volume e do foco esta diretamente relacionada ao nivel de ma-

turidade operacional para cada relagdao insumo/processo. A combinacao “Oferta = Instituicao,
Volume = Suficiente e Foco = Direcionado” representa o mais alto nivel de maturidade. Por sua
vez, a combinacao “Oferta = Equipe, Volume = Insuficiente e Foco = Outro” representa o nivel

mais baixo de maturidade. A partir dessa relacao, define-se a escala de maturidade apresentada

no Quadro[9

Oferta Volume Foco Escala de Maturidade
Instituicdo | Suficiente | Direcionado | Extremamente Maduro
Instituicdo | Suficiente Outro Altamente Maduro
Instituicdo | Insuficiente | Direcionado Muito Maduro
Instituicao | Insuficiente Outro Levemente Maduro

Equipe Suficiente | Direcionado Maturidade Média

Equipe Suficiente Outro Levemente Imaturo

Equipe Insuficiente | Direcionado Muito Imaturo

Equipe Insuficiente Outro Altamente Imaturo
Inexistente - - Extremamente Imaturo

Quadro 9: Escala de maturidade baseada nas combinacdes das diferentes possiveis avaliagdes
em relagéo a oferta, volume e foco.

Para conduzir a avaliagao de maturidade de instituicbes e prover um diagndstico de suas

condicOes de operagao, esse estudo é estruturado conforme um processo decisério MCDA (defi-
nido na Sec¢éo [2.2.8, pagina 25), e segue as seguintes etapas: (i) Estruturagéo do problema; (ii)
Modelagem; e (iii) Decisdo. Detalhes sobre essas trés etapas para avaliagao da maturidade das

instituicdes de pesquisa sdo apresentados na Figura[23|e discutidos em detalhes a seguir.



Estruturacdo do
Problema

Definigdo do
objetivo

|

Defini¢do das
alternativas

|

Defini¢do dos
critérios

Modelagem: SMAA-FFS-H

Avaliagdo in loco
das institui¢des

!

Definigdo dos
pesos dos critérios
(se desejavel)

Defini¢do dos
limites das
categorias

Aplicagdo do método SMAA-FFS-H

Atribuigdes
propabiliticas
das instituigdes
a categorias de
maturidade

Decisdo e defini¢do de

planos de agéo

Atribuigdo final

\J
Identificagdo de
critérios e sub-
critérios a serem
melhorados para
cada instituigdo
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Figura 23: Processo deciso6rio adotado para avaliagao de maturidade operacional de instituicbes
de pesquisa.

5.3.2 Estruturacao do problema

A primeira etapa do processo decisorio € estabelecer seu objetivo. Nesse estudo, o objetivo
€ classificar as instituicoes de pesquisa em niveis de maturidade e prover um diagnéstico das
condicbes de operacao da instituicdo com vistas a sua atuagdo como instituicao credenciada.
Dado esse objetivo, tem-se um caso de problematica de classificagao.

Os atores envolvidos sdo os técnicos, o especialista, o analista (de modelagem) e o decisor.
Os técnicos sao responsaveis por avaliar as instituicdes in loco. Varios técnicos estao envolvidos
pois as instituicdes podem estar localizadas em diferentes areas do Brasil. No entanto, apenas um
especialista é responsavel pela avaliagdo de cada instituicao utilizando as informagdes fornecidas
pelos técnicos. O analista é o responsavel pela estruturacéo e aplicacdo do método de decisao.
O decisor é o responsavel por definir os parametros do método de decisao, as regras de decisao
envolvidas no processo decisério e por escolher a decisao final.

Apoés definido o objetivo e identificados os atores envolvidos, o segundo passo é listar as
alternativas, neste caso, as instituicoes de pesquisa a serem avaliadas. Oito instituicdes de pes-
quisa credenciadas foram consideradas. Por questao de confidencialidade, os nomes das insti-

tuicoes foram descaracterizados e definidos por: Polo20141, Polo20142, Polo20143, Polo20144,
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Polo20174, Polo20173, Polo20172, Polo20171. Essas instituicdes participaram do mesmo edital
de credenciamento e, portanto, tém a mesma base de comparacao.

Em seguida, os critérios foram definidos de forma hierarquica. Os nove processos listados
no Quadro [6] s&o os critérios de primeiro nivel (macrocritérios), denotados por gi,,g2,,-- -, g9, -
Cada processo tem seis subcritérios, os insumos, os critérios elementares. Para o macrocritério
gj,, denota-se seus subcritérios de segundo nivel por g;, 1,9;,,2:- - -, G 6-

Dada a estrutura de multiplos niveis de critérios utilizada para avaliagao, foi necessario utilizar
uma técnica considerando os critérios hierarquicamente estruturados. Assim, o método SMAA-
FFS-H também é adequado neste caso.

Em seguida, definiram-se as categorias de nivel de maturidade nas quais as instituicbes
seriam classificadas. Cada categoria representa um nivel de maturidade. O decisor definiu quatro

categorias de maturidade:

e Categoria 1 (C1): Maturidade Plena - quando a instituicdo tem condicado completa de cumprir

o plano de acéo definido no momento do credenciamento.

e Categoria 2 (Cs): Maturidade Consolidada - quando a instituicao tem condicao estavel e
confiavel, mas nao completa, de cumprir o plano de ac¢ao definido no momento do creden-

ciamento.

e Categoria 3 (C3): Maturidade Estruturada - quando as condicdes da instituicdo cumprir o
plano de acao definido no momento do credenciamento existem e estdo organizadas, mas

nao sao estaveis e/ou confiaveis.

e Categoria 4 (Cy): Maturidade Inicial - quando as instituicdes ndo tém condi¢des de cumprir o
plano de agao definido no momento do credenciamento. Podem até existir partes de alguma

condicao ja organizadas, mas nao de forma suficiente para cumprir o plano de agao.

5.3.3 Modelagem

Apoés a estruturagdo do problema, a préxima etapa foi a modelagem, iniciada com a atribuigao
de valores de desempenho as instituicdes. A avaliacdo de cada instituicdo for definida pelo es-

pecialista que atribuiu avaliagbes segundo a oferta, volume e foco por insumo/ processo. Cada
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combinacao de oferta, volume e foco resultou em uma escala de maturidade, conforme apresen-
tado no Quadro|[9] (pagina 117).

Como a avaliacao é baseada no ponto de vista do especialista e, portanto, subjetiva, termos
linguisticos séo utilizados conforme a escala apresentado no Quadro[9] No método SMAA-FFS-
H, os termos linguisticos foram transformados em numeros difusos triangulares. A Tabela
apresenta a semantica difusa triangular utilizada nesse estudo. A Figura[24]ilustra as funcdes de

pertinéncia dos numeros triangulares difusos para esse caso.

Tabela 19: Representacao difusa triangular utilizada para a escala de maturidade.

Escala de Maturidade Semantica difusa triangular
Extremamente Maduro (EM) (8;0,5; 0)
Altamente Maduro (AM) (7;0,5; 0,5)

Muito Maduro (MM) (6;0,5; 0,5)
Levemente Maduro (LM) (5; 0,5; 0,5)
Maturidade Média (M) (4;0,5;0,5)
Levemente Imaturo (LM) (3;0,5;0,5)

Muito Imaturo (MI) (2;0,5;0,5)
Altamente Imaturo (Al) (1;0,5; 0,5)
Extremamente Imaturo (El) (0;0;0,5)

Grau de pertinéncia

Figura 24: Funcdo de pertinéncia dos numeros difusos triangular utilizados para a escala de
avaliacdo de maturidade.

Em seguida, os demais parametros exigidos pelo método foram definidos. Para caracteri-
zar as categorias nos quais as instituicées forma classificadas, definiram-se definir os perfis de
referéncia limitantes relacionados a cada critério. No caso de quatro categorias, cinco perfis li-
mitantes foram definidos pelo decisor. Neste caso, perfis de referéncia limitantes iguais foram
definidos para todos os critérios, conforme apresentado na Tabela[20] No método SMAA-FFS-H,

perfis de referéncia definidos por termos linguisticos também devem ser transformados em nime-



121

ros difusos triangulares que, no caso dos perfis de referéncia, ndo podem se interceptar. A Figura
ilustra as fungdes de pertinéncia dos niumeros triangulares difusos adotados para representar

os perfis de referéncia limitantes das categorias.

Tabela 20: Perfis de referéncia limitantes das categorias de nivel de maturidade e suas semanti-
cas difusa triangular na avaliagéo das alternativas.

Perfil limitante Valor Semantica - triangular
T Extremamente Maduro 8
ro Muito Maduro (6,1,1)
r3 Maturidade Média (4,1,1)
T4 Muito Imaturo (2,1,1)
s Extremamente Imaturo 0

El MI EM

Grau de pertinéncia
.

Figura 25: Fungédo de pertinéncia dos numeros difusos triangular utilizados para a escala de
maturidade na definicdo dos perfis de referéncia limitantes.

Assim, a categoria C; (Maturidade Plena) é definida pelo limite superior Extremamente Ma-
duro e pelo inferior Muito Maduro, a categoria C5 pelo limite superior Muito Maduro e pelo limite
inferior Maturidade Média, e assim por diante. Isso significa que, considerando apenas um pro-
cesso e um insumo, uma instituicao classificada na categoria C se sua avaliagao de desempenho
para Extremamente Maduro ou pelo menos Altamente Maduro segundo esse processo e insumo.

Outros parametros que devem ser definidos no método SMAA-FFS-II sdo os limiares de
preferéncia e indiferenga. No entanto, no caso de varidveis linguisticas, esses parametros nao
fazem sentido. Assim os limiares de preferéncia e indiferenga sdo iguais a zero para todos os
critérios.

O SMAA-FFS-H nao requer pesos de critérios deterministicos e aceita informacao de pesos
ordinal, mas, se assim o decisor quiser, 0 método aceita a definicdo de pesos para os critérios

em seus diferentes niveis. O decisor optou por fazer duas analises: (i) com pesos deterministicos
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e (ii) com pesos ordinais. No caso de pesos deterministicos, definiu-se um peso maior, 0,2, para
0 processo Prospeccao de Projetos, e 0,1 para os demais processos. Para os insumos, todos os
pesos sdo iguais a 0,1667. No caso de pesos ordinais, o processo Prospec¢ao de Projetos tem
prioridade em relagdo aos demais processos. Dentre os insumos, todos tem a mesma ordem de
importancia. Além disso, todos os critérios, em todos niveis, devem ser maximizados.

A analise de maturidade considerando pesos deterministicos, envolve apenas dois desafios
dos apresentados nessa tese: dados imprecisos (variaveis linguisticas) e critérios hierarquicos.
Como nao sao utilizados dados incertos € a elicitacdo dos pesos é direta, com valores deter-
ministicos, os resultados obtidos no caso da analise (i) sdo as atribuicbes deterministicas das

instituicdes as categorias. Os resultados s&o apresentados no Quadro

Quadro 10: Classificacao das instituicbes nas categorias de niveis de maturidades resultantes da
analise com pesos deterministicos.

Categorias de classificacao Instituicéo
Maturidade Plena (Ch) -
Maturidade Consolidada (C5) Polo20141, Polo20143

Maturidade Estruturada (C3) | Polo20142, Polo20144, Polo20174
Maturidade Inicial (Cy) Polo20173, Polo20172, Polo20171

No caso da andlise (ii) com pesos ordinais, a elicitagdo indireta dos pesos dos critérios foi
necessaria, e, portanto, os resultados obtidos foram probabilisticos. A Tabela 21| apresenta os
indices de aceitabilidade de categoria obtidos. A Figura [26| apresenta os resultados com pesos
ordinais e com pesos deterministicos.

As classificagdes obtidas da analise com pesos ordinais sao similares as obtidas com pesos

deterministicas.

5.3.4 Sintese analitica para decisao e elaboracao de planos de acao

Os resultados mostram que nenhuma instituicdo tem maturidade plena e, portanto, nenhuma
instituicdo tem condicdo completa de cumprir o plano de agédo definido no momento de creden-
ciamento. As instituicdes Polo20141 e Polo20143 s&o consideradas instituicdes de maturidade
consolidada e, portanto, tém condi¢des estaveis e confidveis, mas ndo completas, de cumprir

seus planos de acao.
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Tabela 21: indices de aceitabilidade de categoria em porcentagem (%) com pesos ordinais na
avaliacdo de maturidade.

Categoria
Instituicao | C1  C2 C3 C4
Polo20141 | 0 67 33 0
Polo20142 | 0 0 100 O
Polo20143 | 0 100 O 0
Polo20144 | 0 0 100 O
Polo20174 | 0 0 100 O
Polo20173 | 0 0 0 100
Polo20172 | O 0 0 100
Polo20171 | O 0 26 74
Pesos ordinais
100%
& 759
§
¢ 50%
'8
3 2%
I
o Polo20141 Polo20142 Polo20143 Polo20144 Polo20174 Polo20173 Polo20172 Polo20171
Pesos deterministicos
100%
E 75%
@ 50%
2
Polo20141 Polo20142 Polo20143 Polo20144 Polo20174 Polo20173 Polo20172 Polo20171
B Maturidade Inicial [l Maturidade Estruturada [l Maturidade Consolidada [l Maturidade Plena

Figura 26: Classificagdes das instituicdes nas categorias de niveis de maturidade resultantes das
analises com pesos ordinais e com pesos deterministicos.

As instituicbes Polo20142, Polo20144 e Polo20174 foram classificadas na categoria Cs e,
portanto, tém maturidade estruturada. Portanto, as condigées dessas instituigbes em cumprir 0
plano de ag&o definido no momento de credenciamento existem e estdo organizadas, mas nao
sao estaveis e/ou confiaveis. Por ultimo, as instituicbes Polo20173, Polo20172, Polo20171 nao
tém condic¢des estabelecidas para cumprimento dos seus planos de agao.

Dessa forma, todas as instituicdes avaliadas podem implementar melhorias de forma a au-
mentar seus niveis de maturidade. Para ajudar na identificacao de oportunidades de melhorias,

os fluxos unicritério devem ser avaliados. Eles indicam quais processos e insumos apresentam
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niveis de maturidade mais baixa e, portanto, impactam mais na baixa maturidade da institui¢ao.
As Figuras [27] e [28] apresentam os fluxos unicritério referentes aos processos de cada uma
das instituicdes. As linhas no gréafico representam os fluxos unicritério dos perfis de referéncia
limitantes. A linha verde representa os fluxos unicritério do perfil de referéncia r; e a linha azul,
do perfil ro. Portanto, a area formada entre as linhas verde e azul representa a categoria 4
(maturidade plena). As barras representam os fluxos da respectiva instituicdo. Quanto menor o

valor das barras, menor o nivel de maturidade da instituicdo segundo aquele critério.

Polo20141 Polo20142
M Desempenho da instituig@o == Fluxorl == Fluxor2 == Fluxor3 W Desempenho da instituigio = Fluxorl == Fluxor2 = Fluxor3
= Fluxor4d == FluxorS = Fluxord == Fluxor5

1 —_— —_— 1

Polo20143 Polo20144
B Desempenho da instituigdo = Fluxorl = Fluxor2 = Fluxor3 W Desempenho da instituigdo = Fluxorl == Fluxor2 == Fluxor3
= Fluxor4 = Fluxor5 = Fluxor4 = Fluxor5
1 1 —_ —
0.5 0.5 —_—————

1 1 ——
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Figura 27: Fluxos unicritério no nivel dos processos das instituicbes de pesquisa Polo20141,
Polo20142, Polo20143 e Polo20144.
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B Desempenho da instituicdo = Fluxorl = Fluxor2 = Fluxor3

= Fluxor4d = Fluxor5
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Polo20174

B Desempenho da instituigdo == Fluxorl == Fluxor2 == Fluxor3
w Fluxor4 == FluxorS

0.5

Polo20171

B Desempenho da instituigo = Fluxorl == Fluxor2 = Fluxor3
= Fluxor4 = Fluxor5
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Figura 28: Fluxos unicritério no nivel dos processos das instituicdes de pesquisa Polo20174,

Polo20173, Polo20172 e Polo20171.

Analisando a instituicdo Polo20141 (Figura [27), classificada na segunda categoria, Matu-

ridade Consolidada, tem-se que os processos Execugdo de Projetos, Gestao de Propriedade

Intelectual e Formacao de RH estdo no nivel de maturidade plena (area entre as linhas verde e

azul). No entanto, outros trés processos, Elaboragdo Técnica, Negociacao de Projetos e Gestao

de Projetos, estdo no nivel de maturidade consolidada. Existem também dois processos no nivel

de maturidade estruturada (Prospeccao de Projetos e Gestao de Portfélio) e um processo no nivel

mais baixo, o processo Comunicacao, que esta no nivel de maturidade inicial.

Assim, no caso da instituicao Polo20141, seria adequado implantar a¢gdes de melhoria pri-
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oritariamente para os processos Comunicagéo, Prospeccdo de Projetos e Gestdo de Portfdlio.
Pode-se escolher também como prioridade o processo Prospeccao de Projetos especificamente,
ja que esse processo tem um peso maior no processo decisorio.

No caso de se desejar implantar agdes de melhoria para os processos Comunicacao, Pros-
peccao de Projetos e Gestdo de Portfélio, pode-se analisar os fluxos unicritério dos insumos
desses processos e, dessa forma, identificar os insumos que prioritariamente devem ser melho-
rados para se atingir uma melhoria no nivel de maturidade do processo. A Figura[29 apresenta os
fluxos unicritério referentes aos insumos dos processos Prospeccao de Projetos, Comunicacao e

Gestao de Portfdlio.

Polo20141 - Prospeccéo de Projetos Polo20141 - Comunicacéo
Desempenho da instituicdo == Fluxorl == Fluxo r2 Fluxo r3 Desempenho da instituigdo == Fluxorl == Fluxor2 Fluxo r3
= Fluxor4d == Fluxor5 = Fluxord == Flux
Geral Infra Prot.Trab.  Rcontr. Ref.Inst RH ) Gera Infra Prot.Trab. RCont Ref.Inst RH

Polo20141 - Gestao de Portfolio

Desempenho da instituigdo == Fluxor1 == Fluxo r2 Fluxo r3

== Fluxord4 == Fluxor5

Gera Infra Prot.Trab Rcontr. Ref.Inst RH

Figura 29: Fluxos unicritério no nivel dos insumos da instituicdo Polo20141.

No processo Prospecc¢ao de Projetos, o insumo com pior desempenho é Referéncias Insti-
tucionais. Para os processos Comunicacao e Gestao de Portfélio, todos os insumos estdao nas
faixas de maturidade inicial ou maturidade estruturada.

Analisando a instituicdo Polo20171, (Figura pagina 125) classificada na pior categoria,
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Maturidade Inicial, tem-se que todos os processos tém baixa maturidade, pois estdo no nivel
de maturidade estruturada ou inicial. Assim, todos esses processos deveriam ser melhorados.
Mas se & necessaria uma priorizagao, os processos Gestdao de Projetos, Gestdao de Portfélio e
Formacao de RH, devem ser priorizados pois séo os trés processos com piores desempenhos e
devem ser focados para melhoria geral da instituicdo Polo20171.

Considerando que os processos Gestao de Projetos, Gestdao de Portfélio e Formacao de
RH sejam priorizados nas acdes de melhorias relacionadas a instituicdo Polo20171, os fluxos
unicritério dos insumos desses processos devem ser analisados para identificar os insumos com
melhores e piores desempenhos. A Figura [30| apresenta os fluxos unicritério dos insumos dos
processos Gestdo de Projetos, Gestao de Portfélio e Formacao de RH da instituicdo Polo20171.

Polo20171 - Gestao de Projetos Polo20171 - Gestao de Portfdlios

Desempenho da instituica w= Fluxorl == Fluxor2 Fluxo r3 Desempenho da instituicdo == Fluxorl == Fluxo r2 Fluxo r3

= Fluxor4 == Fluxor5 = Fluxor4 == Fluxor5s

M J\/\
1 W_'_‘_———-_ 1 —.———'_'_-'_—‘—'—‘——_———'—_'-_'—‘_'_‘——.
5 5

Geral nfra Prot.Trab RContr Ref.Inst RH Gera Infra Prot.Trab RContr. Ref.Insti RH

Polo20171 - Formacao RH

Desempenho da instituicao == Fluxorl == Fluxor2 Fluxo r3

= Fluxor4 == Fluxor5
v

Gera Infra Prot.Trab RContr. Ref.Insti RH

Figura 30: Fluxos unicritério no nivel dos insumos da instituicdo Polo20171.

No processo Gestdo de Projetos, todos os insumos tém um nivel baixo de maturidade. No
processo Gestao de Portfélios, os insumos com nivel mais baixo de maturidade sao Protocolos
de Trabalho e Referéncias Institucionais. Portanto, uma a¢édo de melhoria com o objetivo de

aumentar a maturidade do processo Gestao de Portfélios e, consequentemente, da instituicao
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Polo20171, deveria focar nesses dois insumos. No processo Formagao de RH, apenas o insumo
Infraestrutura estd em um nivel de maturidade de plena. Todos os demais insumos estdo no
nivel de maturidade inicial e devem ser melhorados para aumento na maturidade do processo
Formacao de RH.

Seguindo a mesma linha de andlise, diferentes planos de agdo podem ser definidos conforme

preferéncias do decisor.



CONCLUSOES

Neste documento, é introduzido o método SMAA-FFS, e sua extensdo, o método SMAA-FFS-H.
O método SMAA-FFS é uma integracdo da metodologia SMAA e do método Fuzzy-FlowSort. O
método SMAA-FFS-H é uma extensdo do método SMAA-FSS para critérios hierarquicos, base-
ado no método MCHP.

Do ponto de vista de contribuicdo, o método SMAA-FFS inova na possibilidade de aplica-
¢ao do método FlowSort com multiplos tipos de dados imperfeitos utilizados nas avaliagdes das
alternativas e nos parametros do modelo. O método aqui proposto também inova na possibili-
dade de elicitacdo indireta dos pesos dos critérios ao se utilizar os métodos FlowSort e Fuzzy-
FlowSort. Consequentemente, utilizando o método SMAA-FFS pode-se aplicar o método Flow-
Sort (ou Fuzzy-FlowSort) sem informacao de pesos dos critérios ou mesmo com pesos ordinais
ou intervalares.

Ja o método SMAA-FFS-H inova por, além de possibilitar a aplicagdo do FlowSort com mul-
tiplos dados imperfeitos e a elicitacao indireta dos pesos dos critérios, permite critérios hierar-
quicamente estruturados. Tanto o SMAA-FFS quanto o SMAA-FFS-H sao capazes de lidar com
contextos com multiplos decisores, uma vez que dados intervalares podem ser utilizados para re-
presentar diferentes avaliacbes e preferéncias. Vale a pena ressaltar também que a aplicagao do
método SMAA-FFS-H a casos com critérios em apenas um nivel se reduz a aplicagédo do método
SMAA-FFS.

O método SMAA-FFS e sua extensdo SMAA-FFS-H fornecem como resultado os indices de
aceitabilidade de categoria para todos os pares de alternativas e categorias. Este indice informa

se uma alternativa pode ser classificada em uma categoria de forma exclusiva. Quando essa
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classificacdo ndo é exclusiva, o indice de aceitabilidade indica o quanto os dados de entrada sao
incertos para classificar a alternativa de forma segura. Portanto, os métodos propostos SMAA-
FFS e SMAA-FFS-H também possibilitam a analise de robustez dos resultados.

Do ponto de vista pratico, a aplicagdo dos métodos SMAA-FFS e SMAA-FFS-H é feita
por meio de uma rotina computacional em linguagem R que foi desenvolvida neste trabalho.
Utilizando-se essa rotina, 0 método SMAA-FFS foi aplicado a um exemplo numérico com mdltiplos
tipos de dados imperfeitos na avaliagao das alternativas e nos parametros do modelo, mostrando
sua aplicabilidade e vantagens.

Também foram realizados trés estudos comparativos do método SMAA-FFS: comparacao
com o FlowSort (considerando apenas valores deterministicos), e com os métodos Fuzzy-FlowSort
e Interval-FlowSort. Os resultados indicam consisténcia do método SMAA-FFS. Esses resultados
também ilustram as vantagens do SMAA-FFS sobre os demais métodos baseados no FlowSort.

O método SMAA-FFS-H foi aplicado a um problema real de avaliagdo da maturidade de insti-
tuicdes de pesquisa financiadas por uma organizagao social. O método SMAA-FFS-H se mostrou
adequado para analise de maturidade por permitir critérios hierarquicos e fornecer informacdes
unicritérios. O fato de fornecer informacgdes unicritérios em todos os niveis da hierarquia possibi-
lita que se identifique os critérios, em diferentes niveis da hierarquia, que devem ser melhorados
para se obter uma melhoria da maturidade operacional de cada instituicao de pesquisa.

Devido ao resultado fornecido pelo método SMAA-FFS ser uma informagao probabilistica
(indice de aceitabilidade de categoria), 0 método nédo fornece uma solugao Unica como resultado.
Assim, o decisor pode escolher a solugdo que achar mais adequada, suportado pela informacao
probabilistica fornecida. Além disso, o resultado probabilistico mostra explicitamente as incer-
tezas presentes nos parametros. Esta € uma diferenga importante entre métodos baseados no
SMAA e outros métodos MCDA que permitem valores imprecisos, como o Fuzzy-FlowSort e o

Interval-FlowSort, e que fornecem classificagbes deterministicas.

6.1 LIMITACOES E TRABALHOS FUTUROS

Durante o processo de definicdo de informacdes de preferéncia estudo de avaliagdo de matu-

ridade, identificou-se uma dificuldade, por parte do decisor, em definir os perfis de referéncia



131

das categorias. Por isso, futuros trabalhos de pesquisa para desenvolvimento de variagdes dos
métodos SMAA-FFS e SMAA-FFS-H para desagregacao de preferéncia podem ser conduzidos.
Os métodos de desagregacao de preferéncia objetivam inferir as informagdes de preferéncia, e
consequentemente um modelo de decisao, a partir de um conjunto de exemplos de decisao for-
necido pelo decisor. Assim, ao invés de definir os parametros dos modelos (como os perfis de
referéncia das categorias) o decisor define exemplos de decisdo (como definir classificagdes de
algumas alternativas nas categorias) e, baseado nesse exemplos, os parametros dos modelos
sédo inferidos.

No futuro, também considera-se o desenvolvimento de extensées do SMAA-FFS e do SMAA-
FFS-H para modelagem de problemas de decisdo com critérios dependentes. Os métodos pro-
postos nessa tese assumem critérios independentes, mas a dependéncia entre critérios vem
sendo considerada um outro desafio existente em MCDA. Diversos métodos tem sido desenvol-
vidos para essas situagdes e indicam a possibilidade de futuras pesquisas similares.

Outras diregbes para pesquisas futuras € o desenvolvimento de um software para facilitar
a aplicacdo dos métodos SMAA-FFS e SMAA-FFS e o estudo de escalabilidade dos métodos

propostos em relagao ao numero de critérios e alternativas.
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