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Resumo

Métodos de anélise de decisao multicritério (MCDA) vém sendo bastante utilizados nas
ultimas décadas para auxiliar a tomada de decisao, principalmente em cenarios cuja
escolha pode causar impactos significativos para a sociedade ou empresas. Esse métodos
visam modelar as relagoes entre um conjunto de alternativas avaliadas de acordo com
multiplos critérios. De forma geral, nas abordagens classicas de MCDA, consideram-se os
valores dos critérios como sendo aqueles disponiveis no momento em que a decisao deve
ser feita, sem avaliar a evolugdo dos critérios ao longo do tempo através das suas séries
temporais. A despeito da consolidagao tedrica e pratica dessa abordagem classica em MCDA,
nao considerar a temporalidade dos critérios leva a perda de informacoes importantes
em diversos tipos de decisao. Diante disso, o presente estudo propoe uma analise mais
abrangente dos dados envolvidos no problema da decisao multicritério. Modelamos os
dados em uma estrutura tensorial (fun¢oes multidimensionais), em vez da clssica estrutura
matricial, em que a terceira dimensao do tensor representa a série temporal dos critérios.
A partir dessa estrutura tensorial, propomos novos métodos, baseados em extensoes dos
métodos classicos de MCDA, como também novas metodologias hibridas de MCDA e
processamento de sinais. As metodologias propostas sao validadas utilizando dados reais.
Assim, nesta tese, de forma geral, discutimos o beneficio de incorporar a analise temporal

em problemas envolvendo multicritério e suas possiveis aplicagoes.

Palavras-chaves: Andlise de decisao multicritério; MCDA; Analise temporal multicritério;

Multi-periodo; Predigao adaptativa.



Abstract

Multicriteria decision analysis (MCDA) methods have been widely used in recent decades
to assist decision-making, especially in scenarios where choices can have significant impacts
on society or businesses. These methods aim to model the relationships between a set
of alternatives evaluated according to multiple criteria. In general, in classical MCDA
approaches, the criterion values are considered as those available at the time the decision
must be made, without evaluating the evolution of criteria over time through their time
series. Despite the theoretical and practical consolidation of this classical MCDA approach,
not considering the temporality of criteria leads to the loss of important information in
various types of decision-making. Therefore, this study proposes a more comprehensive
analysis of the data involved in the multicriteria decision problem. We model the data in
a tensor structure (multidimensional functions), instead of the classical matrix structure,
where the third dimension of the tensor represents the time series of the criteria. Based on
this tensor structure, we propose new methods, based on extensions of classical MCDA
methods, as well as new hybrid MCDA and signal processing methodologies. The proposed
methodologies are validated using real data. Thus, in this thesis, we discuss the benefit of

incorporating temporal analysis into multicriteria problems and possible applications in

the field.

Keywords: Multi-criteria decision analysis; MCDA; Multi-criteria temporal analysis;

Multi-period; Adaptive prediction.
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1 Introducao

Muitas decisoes pessoais, corporativas ou governamentais, envolvem diversos
critérios a serem analisados, os quais podem ser conflitantes entre si. Um exemplo de escolha
pessoal com multiplos critérios é a compra de um apartamento, situacao na qual o tomador
de decisao pode considerar como critérios de decisao o precgo, o nivel de desenvolvimento
do bairro (acessos a servigos, educagao, etc.), entre outros. Decisdes de investimentos
também costumam ter diversos critérios envolvidos, tais como maximizacao do beneficio e
minimizacao do risco, que sao critérios normalmente conflitantes, pois investimentos com
maior rentabilidade tém maior risco. No ambito governamental, um exemplo relevante ¢é
a escolha de projetos a serem implementados, considerando como critérios, por exemplo,
o grau de necessidade da sociedade, o impacto ambiental, e o custo de implementacao.
Além das situagoes mencionadas, (TZENG; HUANG, 2011) apresenta outros exemplos de

problemas que envolvem decisoes sob multiplos critérios.

As decisoes multicritério podem ser complexas devido a necessidade de analisar
muitos dados, e as consequéncias das escolhas podem ter impactos importantes em
empresas e na sociedade em geral. Para auxiliar esse processo de decisao, uma subarea
da pesquisa operacional, conhecida como andlise de decisdo multicritério (MCDA, do
inglés Multiple Criteria Decision Analysis ou, ainda, MCDM, do inglés MultiCriteria
Decision Making) (COSTA, 2012; GRECO; FIGUEIRA; EHRGOTT, 2016), surge como
uma ferramenta util. E importante destacar que na literatura utiliza-se o termo MCDA em
escolas europeias, maioritariamente francesas, enquanto o termo MCDM é mais utilizado

nas escolas americanas. As principais diferencas entre estas defini¢oes sao discutidas em
diversos estudos, tais como (ROY, 1990; LOOTSMA, 1990; MUNDA, 1993).

No que se refere a maneira com a qual os dados sdo processados, existem duas
abordagens principais em MCDA: a agregacio e a desagregacio. A agregacao é uma técnica
utilizada para simplificar os dados por meio de métodos que combinam ou comparam
os desempenhos das alternativas, incorporando opinices e preferéncias do decisor. A
partir de uma etapa de agregacao, sao geradas recomendacoes de escolha, ordenagao ou
classificacao das alternativas - tais tarefas sdo comumente elencadas como as principais
problematicas em MCDA. Por outro lado, a desagregacao é usada para explicar e modelar
decisoes. Isto é feito por meio da decomposicao (desagregacao) de medidas comparativas
do desempenho das alternativas, identificando preferéncias do decisor. A desagregacao em
MCDA esté relacionada com o campo do aprendizado de preferéncias (preference learning),
que, por sua vez, apresenta conexodes com a area de aprendizado de maquina (DOUMPOS;
ZOPOUNIDIS, 2019). Uma caracteristica interessante nos métodos de aprendizado de

preferéncia é que ha uma maior interacao com o decisor, quando comparado as técnicas
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mais usuais de aprendizado de maquina (MARTYN; KADZINSKI, 2023).

Em ambas as abordagens, agregacao e desagregacao, a estrutura de dados
utilizada é a chamada matriz de decisdo. Cada elemento da matriz representa o desempenho
de uma alternativa em relagdo a um critério especifico, ou seja, a avaliacdo de uma
alternativa em certo critério esta associado a um valor pontual. Este valor pode ser a média
do desempenho do critério, o valor do critério em um determinado periodo, ou algum
outro valor pontual (estatico). Por exemplo, na escolha da compra de um apartamento,
a avaliacdo no critério prego costuma ser o valor atual de compra do apartamento. (XU,

2008) ilustra diversas aplicagoes e métodos MCDA em que os critérios sdo valores pontuais.

Embora a analise pontual possa ser adequada em algumas decisoes multicritério,
ela pode se tornar limitada em muitas outras, pois, em decisdes praticas, nem sempre
a decisao multicritério é feita baseada em tnico valor. Em muitas decisoes, é relevante
analisar a evolugao do critério ao longo do tempo (o sinal ou a série temporal do critério),
ou também analisar diversas medidas descritivas da série temporal simultaneamente, tais
como média, tendéncia e variancia. No exemplo da compra do apartamento, se o decisor
deseja compra-lo como investimento, além do valor atual de compra do apartamento, ele
provavelmente levard em conta a tendéncia do preco, pois uma tendéncia de baixa no
valor do apartamento o fara perder dinheiro em uma possivel venda futura, bem como a

volatilidade do prego, pois pode indicar riscos no investimento.

A andlise de séries temporais é a base de intimeras tomadas de decisao em
diferentes areas e seu emprego vem crescendo bastante nos tltimos anos, com o aumento
da capacidade de armazenamento e processamento de dados. Ela é amplamente utilizada
em diversas areas, incluindo financas, economia, ciéncias sociais, meteorologia, saude e
tecnologia. Em finangas, por exemplo, a andlise de séries temporais é usada para prever
tendéncias de mercado e avaliar escolhas de investimentos (ZHANG; WANG, 2017). Na
area de saude, a informacao temporal pode ser usada para monitorar, prevenir doencas
e para avaliar o impacto de programas de saude, ajudando a equipe da area de satde
a tomar decisoes (REZAEI et al., 2016). No gerenciamento publico, a andlise das séries

temporais pode auxiliar decisoes de politicas no apoio a reducao de mortalidade por
suicidio (PRIDEMORE; SNOWDEN, 2009).

Assim, o modelo classico utilizado em MCDA, que se apoia em uma anéalise
pontual estruturada em uma matriz de decisdo, torna-se um modelo simplificado para
determinadas decisdes pois desconsidera varios aspectos relevantes para a recomendagao
final e andlise de preferéncias. Se técnicas de MCDA néao conseguem modelar temporalidade,
as solugoes fornecidas ao decisor podem ser insatisfatorias, desencorajando o uso dessas
técnicas. Os beneficios da analise temporal é, entdo, expandir as aplicagoes em MCDA,

bem como modelar e representar melhor as preferéncias dos decisores.

Com essa motivagao, abordamos neste estudo os aspectos temporais na pro-
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75 blematica de decisao multicritério. Ao considerar a evolugao dos valores dos critérios, a
estrutura matricial utilizada na literatura torna-se limitada. Propomos entao uma nova
abordagem baseada em uma estrutura tensorial' — designa-se tensor a uma funcao de trés
ou mais indices (SIDIROPOULOS et al., 2017; COSTA; FAVIER; ROMANO, 2018). Do
ponto de vista metodoldgico, isso significa que as entradas do tensor sao dadas por uma

8o dimensao associada as alternativas, uma aos critérios e outra a série temporal. Esta nova
abordagem traz novos desafios, uma vez que grande parte dos métodos MCDA existentes
lidam com estruturas matriciais. Assim, utilizaremos ferramentas da algebra tensorial,
de processamento de sinais e de analise de dados para o apoio a decisao multicritério

temporal.

85 Apresentamos na Figura 1.1 um esquema para sintetizar nossa pesquisa. A
partir dos estudos atuais de MCDA, que trabalham com a matriz de decisdao, propomos
abranger mais informacoes do problema, de modo que os dados passam a ser estruturados
como um tensor. Apoiados nessa nova abordagem tensorial, focamos a pesquisa em duas
vertentes. Na primeira, tratamos da agregacao tensorial, com a finalidade de obter

90 o ordenamento das alternativas baseado na andalise temporal dos critérios. Na segunda,
consideramos a desagregacao tensorial com o intuito de explicar e modelar preferéncias

do decisor também em relacao a analise temporal dos critérios.
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Figura 1.1 — Esquema da pesquisa baseada na estrutura na analise temporal dos critérios
com uma estrutura tensorial dos dados em MCDA.

L' Em fisica, o termo tensor possui um significado diferente. Porém, em diversas areas, incluida a de

processamento de sinais, o termo tensor é usado com o mesmo significado de arranjo multidimensional
de dados (SIDIROPOULOS et al., 2017).
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1.1 Objetivos

O objetivo da presente tese é propor novos métodos de MCDA, combinando-os
com importantes aspectos da area de algebra tensorial e de processamento de sinais. Mais

especificamente, os objetivos principais da nossa pesquisa sao:

o Estruturar em tensores os dados relevantes no apoio a tomada de decisao, incluindo
comportamentos dindmicos a serem encarados como séries temporais (sinais) ou

preferéncias individuais;

« Desenvolver, a partir de tensores, novas metodologias baseadas em métodos MCDA
e de processamento de sinais para fazer uma agregacao dos dados e obter um

ordenamento das alternativas;

o Elaborar novas técnicas de desagregacdo em MCDA para um estudo minucioso
dos parametros do problema da tomada de decisao a fim de explicar e modelar

preferéncias do decisor.

1.2 Organizacdo da tese

Esta tese esta dividida em duas partes: Na primeira, de Fundamentos, encontram-
se os Capitulos 2 e 3. O Capitulo 2 apresenta alguns elementos importantes da analise
de decisdo multicritério. Mais especificamente, descrevem-se alguns métodos e faz-se uma
revisao bibliografica referente a area de MCDA. No Capitulo 3, faz-se uma revisao dos
trabalhos que tratam da andalise temporal em MCDA, discute-se a motivacdo dessa analise

e descreve-se a estrutura e o processamento de dados que utilizamos no estudo.

Na segunda parte, Contribuicoes, tém-se os Capitulos 4, 5 e 6. O Capitulo 4
descreve as novas propostas para a abordagem da agregagao tensorial. O Capitulo 5 trata
da abordagem de desagregacao tensorial. Esta tese é finalizada no Capitulo 6, com as

conclusoes obtidas e apontamentos para trabalhos futuros.

1.3 Publicacoes

Nesta secao, apresentamos os artigos que resultaram desta tese de doutorado e
que foram publicados ou submetidos para publicagdo até o momento da defesa. Além disso,
detalhamos os trabalhos apresentados em conferéncias cientificas em ambito nacional e

internacional.

Artigos submetidos em jornais:
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1. Campello, B. S. C., Duarte, L. T., & Romano, J. M. T. Multicriteria decision support

employing adaptive prediction in a tensor-based feature representation.

125 Artigos publicados em jornais:
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135

140

145

150

1. Campello, B. S. C., Duarte, L. T., & Romano, J. M. T. (2022). Exploiting temporal

features in multicriteria decision analysis by means of a tensorial formulation of the
TOPSIS method. Computers & Industrial Engineering, 108915.

. Campello, B. S. C., Duarte, L. T., & Romano, J. M. T. (2022). Dealing with multi-

criteria decision analysis in time-evolving approach using a probabilistic prediction

method. Engineering Applications of Artificial Intelligence, 116, 105462.

Artigos apresentados em conferéncias nacionais e internacionais:

1. Betania S.C. Campello, Sarah Ben Amor, Leonardo T. Duarte, Joao M.T. Romano,

“Preference disaggregation involving time-series”, From Multiple-Criteria Decision
Aid to Preference Learning - the DA2PL 2022, 17-18 november 2022.

. Betania S.C. Campello, Sarah Ben Amor, Leonardo T. Duarte, Joao M.T. Romano.

“A preference disaggregation method using time-series-based approach applied to
basketball”. 26th International Conference on Multiple Criteria Decision Making
(MCDM2022). 26th June - 1st July 2022, Portsmouth Business School of University

of Portsmouth.

. Betania S.C. Campello, Sarah Ben Amor, Leonardo T. Duarte, Joao M.T. Romano.

"Preference learning in multicriteria decision analyses: UTASTAR-T, a novel time-
series-based optimization method."'Optimization Days, May 16 to 18, 2022, at HEC

Montréal, Canada.

. Rafael A. Prochnow, Betania S.C. Campello, Luciano A. Mercadante, Leonardo T.

Duarte, Jodo M. T. Romano. Modelo Multicritério de apoio a decisao (MCDA) para
analise dos quintetos do basquetebol. In: Congresso Brasileiro de Biomecéanica, 2021.
Congresso Brasileiro de Biomecanica - XIX CBB 2021, 2021.

. Betania S.C. Campello, Rafael A. Prochnow, Luciano A. Mercadante, Leonardo T.

Duarte, Joao M. T. Romano. Método de apoio a decisdo multicritério em cenarios
dindmicos aplicado ao basquetebol. In: INnovation for Systems Information and

Decision meeting, 2021. Third Innovation for Systems Information and Decision
Meeting, INSID 2021, 2021.
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6. Betania S.C. Campello, Leonardo T. Duarte, Joao M. T. Romano. Uma abordagem
155 de apoio a decisao multicritério baseado em predicao probabilistica e em uma
representacao tensorial de dados. XXXVIII Simpdsio Brasileiro de Telecomunicagoes
e Processamento de Sinais - SBrT 2020, 13-16 de Setembro de 2020, Florianopolis,
SC.

7. Betania S.C. Campello, Leonardo T. Duarte, Joao M. T. “Adaptive prediction of

160 financial time-series for decision-making using a tensorial aggregation approach” In:

ICASSP 2020-2020 IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal
Processing (ICASSP). IEEE, 2020. p. 5435-5439.

8. Betania S.C. Campello, Leonardo T. Duarte, Joao M. T. Apoio a decisao multicritério
em cenarios dindmicos: uma proposta baseada no método TOPSIS e em atributos
165 temporais.. In: LI Simpésio Brasileiro de Pesquisa Operacional, 2019, Limeira. LI

Simposio Brasileiro de Pesquisa Operacional, Brazil, 2019.
Seminario a convite:
1. Betania S.C. Campello, apresentou o seminario: “Using temporal analysis to expand

the application of multi-criteria decision making” no centro de pesquisa de decisao
170 na Universidade de Leeds, UK, 16 de novembro de 2022.
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?2 Analise de decisao multicritério

Uma problematica da decisao recai na existéncia de multiplos critérios que

devem ser considerados no momento de analisar alternativas, sendo que esses critérios

podem ser conflitantes entre si. A area que trata dessa problematica é conhecida como

5 andlise de decisdo multicritério (MCDA). Os estudos em MCDA tém diversas aplicagoes

10

15
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30

praticas em diferentes areas, sendo algumas delas:

e Saude: (BELACEL, 2000) propuseram uma aplicagao clinica para classificar alterna-

tivas em categorias predefinidas no diagnostico citopatologico da leucemia aguda.
Também foram conduzidos estudos relacionados a farmacéutica para avaliar resulta-
dos favoraveis e desfavoraveis em certo tratamento ou medicamento (TERVONEN et
al., 2011; LI et al., 2018; SAINT-HILARY et al., 2017). Outros estudos que tratam
de aplicacoes e métodos de MCDA na satde podem ser encontrados na revisao
bibliografica apresentada em (FRAZAO et al., 2018);

Gestao de pessoas: (GOCHET et al., 1997) tratou da classificagao de pessoal em
grupos de ocupagao apropriados de acordo com suas qualificagdes. Além disso, o
problema de avaliacao do pessoal, que inclui miltiplos candidatos como alternativas
e é baseado em varios critérios, é tratado de forma integrada com métodos de big
data e MCDA em (MAGHSOODI et al., 2020). E possivel encontrar mais estudos
relacionados a gestao de pessoas em um estudo recente apresentado em (MAEDA et
al., 2021);

Esportes: Em (BLANCO; SALMERON; GOMEZ-HARO, 2018) jogadores de basque-
tebol sdo ordenados com base em critérios de eficiéncia, a abordagem ¢ aplicada em
um estudo de caso de basquetebol na liga ACB da Espanha. Ainda no basquetebol,
(KIZIELEWICZ; DOBRYAKOVA, 2020) propuseram uma abordagem para avaliagao
de jogadores quando hé incertezas nos dados. Em (PALCZEWSKI; SALABUN,
2019b) os autores propdem um método para gerar um ordenamento dos clubes
de futebol considerados. (URBANIAK; WATROBSKI; SALABUN, 2020) trata do
problema de avaliacdo de jogadores em eSports (competigdes organizadas de jogos

eletronicos);

Gestao financeira e economica: (ZOPOUNIDIS et al., 1999) estudaram a previsao
de falhas de negécios com técnicas de andlise multivariadas. (DOUMPOS; ZOPOU-
NIDIS, 1998) aplicaram técnicas de desagregacdo para avaliar riscos financeiros.
(MARQUES; GARCIA; SANCHEZ, 2020) trazem uma apresentagdo de métodos

utilizados em aplicagoes financeiras no periodo 2000-2018;
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o Gestao ambiental e sustentabilidade: (FRINI; BENAMOR, 2019) aplicam métodos
MCDA considerando multiplos periodos em contextos de sustentabilidade. (BAU-
MANN et al., 2019) apresentam revisao de abordagens multicritério na avaliagdo
de sistemas de armazenamento de energia. Outra revisao sistematica de métodos

e aplicagbes em ambientes sustentaveis pode ser encontrada em (KANDAKOGLU;

FRINI; AMOR, 2019).

o Fducagao: (CASTRO-LOPEZ et al., 2022) trataram da avaliagao de critérios que
influenciam na permanéncia de estudantes no ensino superior. (MACHADO et al.,
2023) propds um novo modelo para apoiar a escolha de metodologias de aprendizagem
adequadas para o desenvolvimento das habilidades de colaboracao, comunicagao,
criatividade e pensamento critico, considerando critérios como motivacao do aluno,
nivel de aprendizado, conforto do aluno, capacidade de tomada de decisao e tempo
necessario para preparagao da aula. Além disso, (WADHWANIYA, 2020) propos
uma andlise de decisao multicritério para identificar fatores e componentes essenciais
que possam auxiliar no desenvolvimento de um curriculo inclusivo e responsivo as

questoes de género na educacao de ensino superior.

Este capitulo tem por objetivo apresentar os conceitos e técnicas relevantes
em MCDA para este estudo. Na Secao 2.1 tratamos do processo de decisao multicritério,
enquanto a Secao 2.2 apresenta algumas abordagens no processo de agregacao e a Secao 2.3

no processo de desagregacao em MCDA.

2.1 O processo de decisao multicritério: conceitos e definicoes

Para entender o processo de decisao multicritério, é necessario apresentar
alguns conceitos e defini¢goes. Assim, na Subsecao 2.1.1, tratamos de seus elementos bésicos,
enquanto as Subsecoes 2.1.2 e 2.1.3 tratam da modelagem da preferéncia do decisor. Na
Subsecao 2.1.4, os tipos de problematica sao apresentados. Na Subse¢ao 2.1.5, apresentamos
o problema de agregacao e desagregacao. Finalmente, na Subsegao 2.1.6, o processo de

decisao multicritério é discutido.

Esta se¢ao foi elaborada baseada em algumas referéncias da area de MCDA
tais como (ROY, 1996), (BOUYSSOU et al., 2006) e (POMEROL; BARBA-ROMERO,
2000).

2.1.1 Elementos basicos no apoio a decisao multicritério

Na sequéncia, fazemos uma breve descricao dos cinco elementos bésicos na
problematica da decisao multicritério: os atores, o conjunto de alternativas, conjunto de

critérios, o vetor de pesos e a matriz de decisao.



70

75

80

85

90

95

100

CAPITULO 2. ANALISE DE DECISAO MULTICRITERIO 25

Atores - decisor e analista: Os atores principais sdo o decisor e analista. O decisor é o

responsavel pela tomada de decisao. Na pratica, pode-se ter um tnico decisor ou um
grupo de decisores. Além do decisor, é comum considerar também o chamado analista,
que sera o responsavel pela modelagem do problema e que faz a recomendacao ao
final do processo. O analista deve ser neutro com relacao as suas preferéncias e é
responsavel por entender as preferéncias do decisor, buscando evitar inconsisténcias
na decisdo. Alguns autores, como (GRECO; FIGUEIRA; EHRGOTT, 2016), elencam

outros tipos de atores.

Conjunto de alternativas: As alternativas sdo elementos tais como agoes, bens méveis

e imoveis, investimentos ou projetos, que sao passiveis de escolha, ordenamento
ou classificacdo. Essas alternativas devem pertencer a um conjunto finito com m

elementos, em que m > 2. Denota-se neste estudo o conjunto de alternativas por A

={ay,a9,...,a, }

Conjunto de critérios: Os critérios sao caracteristicas das alternativas que influenciam

na decisao. Os critérios podem ser do tipo qualitativos, tais como cor, qualidade,
aparéncia, etc., ou quantitativo tais como preco, lucro, distancia, etc. O conjunto
dos critérios deve ser completo (deve conter de fato o que influencia na decisao),
porém, é importante evitar critérios redundantes, pois tal pratica pode acarretar
em uma contagem dupla para um mesmo tipo de desempenho (KEENEY; RAIFFA,
1993). Além disso, o conjunto de critérios pode ser classificado em dois conjuntos,
de beneficio (representado por I) e de custo (representado por J). Os critérios
pertencem ao conjunto de beneficio, j € I, quando o objetivo é maximizar o seu
valor, ou de custo, j € J, quando o objetivo ¢ minimizar o seu valor. Representa-se

aqui o conjunto dos critérios por C' = {c,ca,..., ¢y}

Vetor de pesos: O vetor de pesos contém elementos que associa a cada critério um

coeficiente de ponderagao. Esse vetor de pesos se aplica a modelos lineares, tanto
na agregacao como desagregacao. A representacao dos pesos em MCDA variam
de acordo com o tipo de método considerado. Por um lado, podem representar
a importancia relativa dos critérios, e por outro, em métodos aditivos, podem
representar a compensacao entre diferentes escalas dos critérios. Neste tltimo caso,

sao denominados por alguns autores como constantes de escala (VINCKE, 1992).

Denotamos o vetor de critérios por w = {wq, ws,. .., w,}. Esse vetor é normalizado
na forma
n
W:{WER":ijO, j=1,....n, e ijzl}. (2.1)
j=1

Matriz de decisao: Uma vez definidos os conjuntos de alternativas e critérios, deve-se

associar um valor numérico ou qualitativo, denotado aqui por ¢;(a;) ou, alternativa-

mente, por p;;, que expresse a avaliacao da alternativa ¢ no critério j, ¢ =1,...,m,
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j = 1,...,n. Por exemplo, dado um critério j que representa o preco, entao p;;
indica o preco da alternativa i. Assim, os dados sao organizados de modo matricial,
na chamada matriz de decisao ou matriz de desempenho, cujas linhas e colunas
representam as alternativas e os critérios, respectivamente. Existem duas formas

equivalentes de representar a matriz de decisao P na literatura:

C1 Co e Cnp C1 Co Ce Cn
ai Cl(al) 02((11) ce Cn(al) ai P11 P12 --. DPin
P= C1 a2) Ca\G2 Cn\a2 = Q2 P21 P22 ... Don
A C1 (am) CQ(G'm) s Cn(am) am Pm1i Pn2 --- DPmn
(2.2)

Empregamos ambas as formas ao longo do texto, em virtude da variacao na notacao

adotada nas distintas areas abrangidas neste estudo.

2.1.2 Relacbes de preferéncia na decisdo multicritério

Considerando duas alternativas a e b € A, em certas situagoes faz-se necessario
que o decisor expresse a relagao entre a e b, ou seja, se a é preferivel a b (ou vice-versa), se
sao indiferentes, etc. Dada a importancia dessa comparacao par-a-par das alternativas em
MCDA, apresentamos o conceito de relacdo binaria que serve de base para entender as

relagoes de preferéncia do decisor.

Definicao 1 Seja X wm conjunto finito de elementos a, b, ---, z. Uma relacao bindria
R do conjunto X é um subconjunto do produto cartesiano X X X, representado por
R C X x X. O complementar de R, denotado por R, é o subconjunto de pares ndo
relacionados, formalmente definido como: R C X x X — {R}.

Considerando que, para qualquer (a,b) € R, se a e b estdo relacionados,
denotamos por aRb, e se a e b nio estdo relacionados denotamos por aRb. Definimos

algumas rela¢oes binarias como:
Definicao 2 Definicoes de relacoes bindrias:

Relacao reflexiva: Se aRa, V a € X;
Relacdo irreflexiva: Se aRa, V a € X;
Relacao simétrica: Se aRb —> bRa, V a,b € X;

Relagao assimétrica: Se (aRbe bRa) = a =05,V a,b € X;
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Relagao transitiva: Se (aRb e bRc) = aRe, ¥V a,b,c € X;

Relacao completa: Se (aRb ou bRc), Va#be X.

Assim, as relagoes de preferéncia do decisor podem ser definidas como rela¢oes

binarias quando a analise é feita par-a-par. Formalmente definimos essas relagdes como:

Relacao de preferéncia estrita: Se o decisor prefere estritamente a a b, representa-se

essa relacao por: aPb ou a > b;

Relacao de indiferenga: Se o decisor nao tem preferéncia por a ou b, considera-se que

a ¢é indiferente a b. Representa-se essa relacao por: alb, a =~ b, ou ainda a ~ b;

Relacao de preferéncia fraca: Se o decisor nao tem uma preferéncia estrita de a a b,

considera-se a preferida ou indiferente a b e representa-se por: a@QQb ou a > b;

Relacao de incompatibilidade: Se o decisor nao é capaz de comparar a com b, entao

a ¢ incomparavel a b. Essa relagdo é representada por NC.
As relagoes P, I, e NC possuem algumas propriedades da Defini¢ao 2:

o A relacao de preferéncia estrita P é assimétrica, pois, se o decisor prefere estritamente

a a b, entao ele ndo pode preferir b a a se a # b;

o A relacdo de indiferenca [ é reflexiva e simétrica, pois se o decisor é indiferente entre

a e a e se a € indiferente a b, entao b também é indiferente a a;

o A relagdo () é transitiva, pois, se o decisor diz que a é preferida ou indiferente a b e

se b é preferido ou indiferente a ¢, entao a é preferido ou indiferente a c;

2.1.3 Abordagens para a obtencdo das preferéncias do decisor

(DOUMPOS; ZOPOUNIDIS, 2019) define duas principais abordagens para a

obtencao das preferéncias do decisor:

Direta: Nesta abordagem, hd uma interagdo direta entre o analista e o decisor (ou
decisores) que prové informagoes descrevendo sua preferéncia. Neste caso, o decisor
pode especificar compromissos entre os critérios, dar informagoes sobre a importancia

de cada critério, etc.;

Indireta: Na forma indireta, a obtencao das preferéncias do decisor é feita a partir de
exemplos de decisoes. Tais exemplos de ordenamento podem ser um conjunto de

decisoes passadas do decisor, um subconjunto de alternativas de decisao, ou um
conjunto de alternativas ficticias (ZOPOUNIDIS; PARDALOS, 2010).
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2.1.4 Tipos de problematica na decisao multicritério

Os tipos de problematica em MCDA se referem ao que é esperado ao final do

processo do conjunto de alternativas A. Em (ROY, 1996) sdo definidas trés probleméticas:

Escolha (selection): Nesta problematica, é desejado selecionar uma ou algumas alter-
nativas do conjunto A. E possivel encontrar aplicacdes e técnicas que trataram
dessa problemética em varios estudos como (BARRON, 1992; AL-SHEMMERI,
AL-KLOUB; PEARMAN, 1997; SALO; HAMALAINEN, 2001; FRINI; BENAMOR,
2015);

Ordenacgao (ranking): Aqui o objetivo é obter uma ordem da melhor a pior de todas
as alternativas do conjunto A. O ordenamento pode ser parcial, se for permitida
a relagdo de incomparabilidade entre alternativas, ou total, se nao for permitida
incomparabilidades. Diversos estudos trataram da problematica do ordenamento,
tais como (BRANS; VINCKE; MARESCHAL, 1986; MALIENE; DIXON-GOUGH,;
MALYS, 2018; FRINI; BENAMOR, 2019; URBANIAK; WATROBSKI; SALABUN,
2020);

Classificagao (sorting): A problemética de classificagao consiste em associar cada alter-
nativa a grupos pré-definidos (denominados categorias). Um problema de classificagao
ordinal é aquele em que as categorias possuem uma ordem de melhor para pior.
Encontram-se varios estudos, tais como em (ZOPOUNIDIS; DOUMPOS, 2002; KOK-
SALAN; ULU, 2003; MOUHIB; FRINI, 2021; PELISSARI; ABACKERLI; DUARTE,
2022).

2.1.5 Aspectos gerais dos métodos de decisdao multicritério

Os métodos MCDA sao utilizados para modelar e apoiar decisoes multicritério.
Existem duas abordagens principais das técnicas MCDA: a agregacao e a desagregacao. Na
primeira, a agregacao, hd uma maior interacdo entre os analistas e decisores e, de modo geral,
o objetivo final é a recomendacao de uma escolha, um ordenamento ou uma classificacao das
alternativas. Por outro lado, na desagrega¢ao, ha uma menor interacao entre os analistas
e os decisores, pois utilizam-se abordagens indiretas (descrita na Subsegao 2.1.3). Desse
modo, a desagregacao parte de um exemplo de ordenacao ou classificagao, e o objetivo
final é a andlise de preferéncias do decisor. A seguir destacamos caracteristicas importantes

das duas abordagens.

Agregacao Destacamos duas classes de métodos MCDA com diferentes caracteristicas
no processo de agregagao, a baseada na teoria de valor multi-atributo (MAVT, do

inglés Multi-Attribute Value Theory) e a baseada em relagdes de superagao (em inglés
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chamados de outranking). A principal caracteristica da MAVT é que, no processo de
agregacao obtém-se um valor global para cada alternativa, utilizado para ordenar
ou classifica-las. Pertencem a esta classe os métodos como os da familia da teoria
da utilidade multi-atributo e o TOPSIS (do inglés, Technique for Order Preference
by Similarity to Ideal Solution). J& os métodos baseados em relagbes de superagao
sao fundamentados no conceito de concordancia e discordancia em comparagoes
par-a-par; isto é, estao baseados em um sistema de preferéncias relacionais. Vale
destacar que os métodos de superagao nao sao necessariamente fundamentados na
agregacao, eles podem se basear em outros tipos de estrutura de preferéncia. Um
exemplo de um método de agregagao desta classe é o método PROMETHEE II (do
inglés, Preference Ranking Organization METHod for Enrichment Evaluations II)

Os métodos de agregacao se fundamentam em estruturas conhecidas como operadores
de agregacao, que sao fungoes que satisfazem as caracteristicas de monotonicidade,

expressas pelas seguintes defini¢oes:

Definicao 3 Uma fungdo f : R™ — R é monotonicamente ndao-decrescente em cada

argumento se, para cada vetor py, Py € R™, pi > pio = fipa} > f{pi}, Vi.

Definicao 4 Uma funcao de agregagio em R™ é uma fungio f: R™ — R, com as

propriedades (i) é monotonicamente nao-decrescente em cada argumento; (ii) irﬂlgf
peR™

f(p) =infR e sup f(p) =supR.
peER™

Desagregacao: As metodologias de desagregacao em MCDA geralmente utilizam técnicas

de regressao ordinal (ANGILELLA; GRECO; MATARAZZO, 2010) para inferir
modelos de decisdo compativeis com os exemplos de decisao. Os modelos de decisao
obtidos podem ser usados para explicar as preferéncias do decisor, bem como obter
ordenamentos ou classificacoes para outro conjunto de alternativas. A familia de
métodos UTA ¢é bastante utilizada no contexto de desagregacao e se baseia na teoria
aditiva de utilidade multi-atributo. Assim, supde-se que existe uma funcao utilidade
que explica as preferéncias do decisor, e que o valor global de cada alternativa u[c(a;)]

¢é obtida por uma func¢ao aditiva dada por:

n

ule(a)] = 3 w; x ujlej(as)], (2:3)

J=1

onde w; > 0,Vj, representam as constantes de escala e u;(.) as utilidades marginais

dos critérios.
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2.1.6 O processo de decisao multicritério

O processo de decisao multicritério pode ser representado em quatro eta-

pas (ROY, 1996), apresentadas de forma resumida nos passos abaixo:

Representagao da situagcao do problema: Nesta etapa, o analista deve interagir com
o decisor (ou decisores) para entender o problema. E necessario definir quem sao
os decisores envolvidos no processo, qual o interesse de cada um e quais recursos

envolvidos na decisao;

Formulacao do problema: Esta etapa formaliza a representacao do problema e a preo-
cupagcao do decisor. Aqui as potenciais alternativas devem ser analisadas e é necessario

definir qual a problemética a ser tratada (conforme apresentado na Segao 2.1.4);

Modelo de decisao: Aqui o analista deve construir o modelo de decisao. Os conjuntos de
alternativas e critérios sdo definidos. As avaliagoes das alternativas (qualitativas ou
quantitativas) em cada critério sdo estabelecidas. As preferéncias do decisor devem
ser estabelecidas de forma direta ou indireta. Além disso, nesta etapa é importante
definir bem a escolha do método MCDA a ser utilizado, pois diferentes métodos
levam a diferentes solugoes (ZANAKIS et al., 1998).

Recomendacao final: A recomendacao final deve ser capaz de traduzir todo o processo
e deve ser compreensivel para o decisor. EE importante realizar uma analise de
sensibilidade para verificar a robustez da solugao e apresentar diferentes cenarios

para o decisor.

2.2 Abordagens essenciais no processo de agregacao em MCDA

Nesta secao, apresentamos as técnicas de agregacao utilizadas neste estudo.
Na Subsecao 2.2.1, introduzimos o método TOPSIS. Na Subsecao 2.2.2, apresentamos o
método PROMETHEE. Na Subsecao 2.2.3, a técnica Stochastic Multicriteria Acceptability
Analysis (SMAA) é apresentada. Finalmente, na Subsecao 2.2.4, apresentamos a chamada
distancia de Kendall Tau (Kendall’s tau distance), que sera utilizada como uma métrica

de comparacao entre dois ordenamentos.

2.2.1 Método TOPSIS

O método TOPSIS foi inicialmente proposto por (HWANG; YOON, 1981).
Entre os varios métodos MCDA, o TOPSIS é um dos mais populares, pois apresenta

vantagens tais como simplicidade e rapidez computacional (UZUN et al., 2021).

Muitas extensoes e aplicagoes do TOPSIS vém sendo propostas. Por exemplo,
(KANDAKOGLU; FRINI; AMOR, 2019) mostra que o TOPSIS é o segundo método de
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agregacao mais utilizado em desenvolvimento sustentdavel. (JAHANSHAHLOO; LOTFI,;
[ZADIKHAH, 2006) propds uma extensao do método TOPSIS quando os valores de
critérios sdo um intervalo em vez de um valor exato. (CHEN, 2015) desenvolveu uma
variante do método TOPSIS para tratar de problemas de tomada de decisdo em grupo em
ambientes fuzzy. (FRINI; BENAMOR, 2015) tratou do problema em MCDA para selecionar
projetos em um contexto de desenvolvimento sustentavel aplicando o método TOPSIS.
Além disso, (SHUKLA et al., 2017) tratou do método TOPSIS aplicado a otimizagao
dos processos de fabricacao. (BEHZADIAN et al., 2012) traz uma revisao de aplicagoes
e extensoes do TOPSIS. Mais recentemente, (DASH et al., 2019) utilizou o TOPSIS
para a previsao dos pregos e de indice de agoes. (PELEGRINA; DUARTE; ROMANO,
2019) utilizaram o TOPSIS juntamente com técnicas de processamento de dados para
lidar com MCDA quando hé uma relagdo de dependéncia entre critérios. (NADABAN;
DZITAC; DZITAC, 2016) e (PALCZEWSKI; SALABUN, 2019a) fizeram uma revisao
das aplicacoes fuzzy TOPSIS. E possivel também encontrar comparacoes entre os método
MCDA, incluido o TOPSIS, em estudos como (KRAUJALIENE, 2019) e (SHARMA;
SRIDHAR; CLAUDIO, 2020).

A ideia geral do TOPSIS considera que a melhor alternativa deve ter a menor
distdncia do ponto ideal positivo e a maior distdncia do ponto ideal negativo (BEHZADIAN
et al., 2012). A definigdo mais usual do ponto ideal positivo é entendé-lo como uma alter-
nativa ideal, formada pelas melhores avaliagoes de cada critério; da mesma forma, o ponto
ideal negativo corresponde a uma alternativa idealizada na qual as avaliagoes correspondem
as piores avaliacoes de cada critério. Na sequéncia, e com auxilio das Figuras 2.1, 2.2
e 2.3, apresentaremos os passos para obtencao desses pontos e os descrevemos a seguir e,

posteriormente, apresentamos o algoritmo do método TOPSIS.

€2,
a
Cq Co 62((“) ....... Py 1
ay ci(ay) colay) Representagao
as cr(az) colas) grafica CZE@; .......................................... ° az
as ci(az) colaz) c2(a3 as
a(m) ei(as)  efa) Ol

Figura 2.1 — Representacao grafica de uma matriz de decisdo com 3 alternativas e 2
critérios.

Considere a representacio grafica de uma matriz de decisio P € R3*2, exibida
na Figura 2.1, e que os dois critérios pertencem ao conjunto de beneficio /. Para obter o
ponto ideal positivo deve-se primeiro identificar o maior valor que o Critério 1 assume; no
caso da Figura 2.2 (a), observa-se que o maior valor é ¢1(ay). Note que no caso de critério
de custo, o ponto ideal positivo seria o menor valor. Em seguida, encontra-se o maior valor

de ¢y, pela Figura 2.2 (b), é possivel ver que é o cs(ay). Para n critérios, esse processo
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Calculo do ponto ideal Positivo

a) Ideal positivo de C1
C2

a3
Ideal positivo C1

cr(ar)e(as)  er(an) C1

c) Ponto Ideal positivo
C2

a o
ea(ar) 1 . Ideal positivo

as é as

ci(az) 1

b) Ideal positivo de  Co
C2

ca(ar)

ca(az)
ca(as)

d) Distancias do Ponto Ideal positivo
C2

a i+ s
A4 Ideal positivo
dy Td;

.
o a3 a2

C1

Figura 2.2 — Exemplo de como calcular os pontos ideal positivo no método TOPSIS.

segue até que se encontre melhor valor para c,. Assim, o ponto ideal positivo sera formado

por todos os melhores valores de cada critério que, no exemplo em questao, conforme

ilustrado na Figura 2.2 (c), é dado por [c¢1(az), cz2(ay)]. Apos esse processo, calcula-se a

distancia Euclidiana de cada alternativa para o ponto ideal positivo, conforme ilustrado

no na Figura 2.2 (d).

Calculo do ponto ideal Negativo

e) Ideal negativo de c¢;
C2

ai
“'ldeal negativo C1

as a2

ci(ar)er(as)  ei(az) C1
g) Ponto Ideal negativo
C2
M
a
oa)| 6 72

Ideal negativo

ci(ar) C1

f) Ideal negativo de 2

C2

ca(ay)fo

ca(az) a2
ca(ag) [ as

Ideal negativo C2
C1

h) Distancias do Ponto Ideal positivo

Figura 2.3 — Exemplo de como calcular os pontos ideal negativo no método TOPSIS.

Para encontrar o ponto ideal negativo, o processo é similar. Inicia-se identifi-

cando o menor valor do ¢;, conforme a Figura 2.3 (e), é o ¢1(a;). Destacamos que, para o

caso de critério de custo, o ponto ideal negativo seria o maior valor. Em seguida, encontra-se

o menor valor para o ¢z, que ¢ ilustrado na Figura 2.3 (f) como ¢3(a3). Obtém-se entdo o

ponto ideal negativo como mostrado na Figura 2.3 (g): [¢1(a1), c2(as3)]. Por fim calcula-se

as distancias Euclidianas das alternativas para o ponto ideal negativo, conforme ilustrado

na Figura 2.3 (h).
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Tendo visto como podemos calcular os pontos ideais, apresentamos na sequéncia o algoritmo
300 do TOPSIS:

1. Definir a matriz de decisao P e definir os pesos dos critérios conforme Equacao (2.1);

2. Normalizar os elementos p;; da matriz de decisao P, de onde obtém-se a matriz

normalizada IN.

Esta etapa é necessaria pois os critérios podem ter diferentes unidades de medidas
305 e ordem de grandeza, o que afeta a comparacao entre os critérios. A normalizac¢ao
desses valores pode ser realizada por meio de uma das formulas de normalizacao

disponiveis em (UZUN et al., 2021), destacamos aqui as duas mais comuns:

ny =, Vi (24)
j:l(pij)
Dij ..
M = ey (2.5)

3. Obter V, uma versao ponderada de N considerando os pesos definidos pelo tomador

310 de decisao.
Vij = Nijw;, V1 J; (2.6)
4. Conforme ilustrado anteriormente, identificar os pontos ideal positivo A™ e negativo
A" Se o critério for de beneficio, j € I, identificamos o maior valor que cada critério

assume, se for de custo, j € I, o menor. Matematicamente, podemos representar

esse procedimento da seguinte maneira:

At ={vf, .. uf :{<maX Vij |j€]>,<min Vij |jEJ>} (2.7)
A_:{vf,...,vg}:{<minvji|j€]>,<maxvﬁ|j€J>}; (2.8)

315 5. Calcular a distancia euclidiana n-dimensional de cada alternativa para os pontos

ideal positivo e negativo.
n 3

d; = { i(vzj — Uj>2}2, Vi (2.10)
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6. Calcular a proximidade relativa das alternativas ao ponto 6timo positivo da forma:

d; .
9= g Vb (2.11)

onde g; assume valores entre zero e um, sendo que quando g; tende a um a alternativa

tende a estar mais préoxima do ponto positivo ideal e longe do ponto negativo.

7. Ordenar de forma decrescente os valores de g, sendo g = [g1,...,9m], de onde

obtém-se o ordenamento das alternativas.

Em resumo, o TOPSIS é um método simples e eficiente para a andlise de
apoio & decisdo multicritério. E fundamental considerar que, embora este método tenha
muitas vantagens, ele também apresenta algumas limitagoes, como por exemplo a chamada
reversao de ordenamento (rank reversal) (GARCIA-CASCALES; LAMATA, 2012). Nesse
fenomeno, ocorre uma mudancga na ordem das alternativas quando uma nova alternativa
é acrescentada ou uma antiga é removida do conjunto de alternativas. Alguns estudos,
como por exemplo em (AIRES; FERREIRA, 2019), propuseram formas de lidar com este

problema.

2.2.2 Método PROMETHEE

A classe de métodos conhecida como PROMETHEE teve sua versao inicial
proposta em (BRANS, 1982). Como veremos mais adiante, essa classe é baseada em relagoes
conhecidas como superacao. Diversas extensoes do método foram propostas, o que vem
permitindo o uso do PROMETHEE em um amplo nimero de aplicagoes (BEHZADIAN
et al., 2010). Apresentamos neste estudo os passos do método PROMETHEE 1, o qual
tem como saida um ordenamento parcial das alternativas, e o PROMETHEE II, em que
a saida é um ordenamento completo das alternativas (BEHZADIAN et al., 2010). Cabe
destacar que as contribui¢cbes do presente trabalho, que serao discutidas nos capitulos
subsequentes, utilizam a versaio do PROMETHEE II.

As principais etapas do PROMETHEE I e I podem ser resumidas da seguinte
forma (BRANS; MARESCHAL, 2005): Etapa (1): andlise das informagoes dentro de cada
critério; Etapa (2): andlise das informagoes entre os critérios; Etapa (3): estimativa e
agregacao dos indices de preferéncia. Estas etapas sao detalhadas a seguir e, posteriormente,

aplicadas a um exemplo numérico.
Etapa (1): andlise das informagées dentro de cada critério.
Nesta etapa, é feito o calculo da diferenca entre o desempenho de cada par de

alternativas a,b € A, considere j =1,...,n:

di(a,b) = cj(a) —c;(b), V. (2.12)
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Os elementos d;(a,b), de um certo critério j, compoem uma matriz de comparagio par a
par, D; € R™*™ VY j.
Em seguida aplica-se uma funcao conhecida como fungdao de preferéncia F; para

cada matriz D;, conforme mostrado na Equacao (2.13), no caso de critério de beneficio, e,

na Equacao (2.14), quando o critério é de custo.

F3(D;) V j; (2.13)
Fi(=D;) ¥ j, (2.14)

Diversas fungoes de preferéncias foram propostas por (BRANS; VINCKE;
MARESCHAL, 1986). Na Tabela 2.1 os principais exemplos da literatura sdo apresentados.
As fungbes de preferencia sao nao decrescentes e tém como saida valores entre 0 e 1, onde
quanto mais proximo de 0, menor a preferéncia, e mais préoximo de 1, maior a preferéncia.
Desse modo, ao aplicar uma funcido F; em cada matriz D;, na forma F;(D;), obtém-se j

matrizes onde seus elementos variam em 0, 1[.

Tabela 2.1 — Tipos de funcao de preferéncia

Tipo Funcao de preferéncia Definicao de parametro
- <
Tipo I - Critério usual F;(D,) = 0. d; <0 Nao é necessério
1, d;j >0
) s e di<q ..
Tipo II - Quase critério F;(D,) = ¢, em que g um limiar de
1, dj > q .
indiferenca
Tipo III - Limiar de prefe- | F;(D;) = | p, em que p um limiar de
réncia 0, d; <0 preferéncia rigorosa
4, 0<d;<gq
l 1, dj >p
0, d;j <q
Tipo IV - Pseudo critério | F;(D;) = %, ¢<d;<p |pq
) 1, dj >p
Tipo V - Area de indife- | F;(D;) =1pq
renca 0, d; <q
L1 g <d;<p
1, dj >Dp
Tipo VI - Critério gaussiano | F;(D;) = | s, em que s é um valor in-
0, d; <0 termediario entre g e p
d2
1— eﬁ, dj > ()

360 Etapa (2): andlise das informagoes entre os critérios.

Para esta segunda etapa consideram-se os pesos dos critérios w, conforme a

Equagao (2.1), e a fungao de preferéncia Fj. Calcula-se entdo a soma ponderada das
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preferéncias, conforme a Equagao (2.15). Representamos o resultado dessa soma ponderada

Rme

por m(D), que é uma matriz , cujas linhas indicam o grau em que a é preferivel a b,

cujas colunas representam o grau em que b é preferivel a a, V a,b € A.
m(D) =Y _w;F;(D;). (2.15)
j=1

Etapa (3): estimativa e agregagio dos indices de preferéncia

Esta etapa final corresponde ao mapeamento R™*™ — R™. Este mapeamento é
feito a partir do fluzo de superagio (em inglés outranking flows), o que significa quantificar
o indice médio de preferéncia de a sobre todas as outras alternativas, chamado de fluxo
de superacao positivo de ¢ (a); e o indice médio de preferéncia de todas as alternativas
sobre a, chamado de fluxo de superagao negativo de ¢~ (a). O fluxo de superagiao ¢*(a)
corresponde a soma de cada linha da matriz (D), e ¢~ (a), & soma de cada coluna.
Considere 7(dy), i,k = 1,...,m, os elementos da matriz w(D), os fluxos de superagao sao
obtidos da forma:

1

— i m(d), Vi, (2.16)

¢ (a) =

ol
—_

¢~ (a) = —— i m(d), k. (2.17)

Quanto maior o valor ¢ (a) e menor o valor ¢~ (a) de uma alternativa, maior sua relagao de
preferéncia. Esses fluxos de superacao sao usados para estabelecer o ordenamento parcial e
total no PROMETHEE I e II, respectivamente. Na sequéncia, apresentamos o detalhamento
de como esses ordenamentos sao feitos no PROMETHEE I e no PROMETHEE II.

« PROMETHEE I: ordenamento parcial

O ordenamento parcial do PROMETHEE I é obtido a partir dos fluxos de superacao

positivos e negativos da forma:

6" (a) > 6*(b) e 6~ (a) < 6 (b), 0
aPb sse { g% (a) = 6 (b) e ™ (a) < 6~ (b),0u
6 (a) > 6*(b) e 6 (a) = ¢~ (b);

(2.18)
alb sse  ¢t(a) > ¢T(b) e ¢~ (a) < ¢~ (b);

ot (a) > ¢t (b) e o~ (a) > ¢~ (b);0u
97 (a) < ¢T(b) e ¢~ (a) < ¢~ (D).

Onde aPb, alb e aRb representam preferéncia, indiferenca e incomparabilidade,

aRb sse

respectivamente.
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385 « PROMETHEE II: Ordenamento completo

O ordenamento total das alternativas é dado por:
9i = ¢"(a;) — ¢~ (@), Vi (2.19)
Assim, O vetor g é formado pelos g; € | — 1, 1] e, ao ordené-lo em ordem decrescente,

obtém-se o ordenamento das alternativas.

Por fim, associamos os valores do vetor ordenado g a representacao a;, i = 1,...,m,

390 de cada alternativa, sendo esse vetor denotado por r.

Para facilitar a compreensao deste método, apresentamos em seguida um breve

exemplo numérico.
Exemplo numérico:

Considere a matriz de decisao P € R**? dada por:

C1 Co
2
395 P = “ g
a9 4 1
as 6 0

Aplicando a Equagao (2.12) na matriz, obtemos:

a; ag as a; ag as

Dlz ai 01 -1 D2: aq 0 1 2
as -1 0 -2 as -1 01

as 12 0 as -2 -2 0

Supondo que os dois critérios sdo de beneficio e que F; é do Tipo I (Tabela 2.1), aplicando

Equagao (2.13):

a; ag as a; ag as
400 D1 _ aq 010 D2 _ aq 011
as 0 00 as 0 01
as 110 as 0 00

Considerando os pesos como w = [0.5,0.5], e aplicando a Equagao (2.15), w; x Dy 4+ wy X
D, = 7(D) € R™™:

010 01 1
(D)= 05x [0 0 0| +05x |0 0 1|=
110 00 0
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0 1 05
0 0 05
05 05 0

Obtemos o fluxo de superagao positivo e negativo, conforme Equagao (2.16) e (2.17):

0 1 0.5

% =0.75

0 0 0.5 05
== 0.25

0.5 0.5 0 1
3 =0.50

05 _ 15 _ 1 _

5 =025 =07 5=050
Finalmente, aplicando a Equagao (2.19), obtemos a saida do PROMETHEE II como:
g = [0.5,—0.5,0], de onde obtém-se a relagao de preferéncia a; > as > as. Considerando
r o vetor que representa o ordenamento das alternativas obtido a partir da pontuacao

obtida por elas, temos r = [a;, asz, asl.

2.2.3 Método SMAA

Os métodos da familia SMAA (do inglés, Stochastic Multicriteria Acceptability
Analysis) foram desenvolvidos para apoiar decisoes multicritério onde os valores dos cri-
térios (p;;) e/ou seus pesos (w;) sdo incertos ou incompletos. Esta técnica foi proposta
por (LAHDELMA; HOKKANEN; SALMINEN, 1998), permitindo que as medidas dos
critérios sejam representadas por variaveis aleatorias definidas por suas fungoes de probabi-
lidades. Assim, é possivel modelar incertezas nas medidas dos critérios, obtendo possiveis
ordenagoes ou classificagbes das alternativas de forma probabilistica. O método SMAA ¢é

muito utilizado para a analise de sensibilidade das solucoes obtidas.

Seguindo a notagao usada em (LAHDELMA; HOKKANEN; SALMINEN,
1998), as fungoes de utilidade u(.) sdo usadas para mapear as distribui¢oes dos critérios
em uma distribuigao de utilidade, sendo a utilidade geral u;(¢ w) representada como uma

combinagao convexa da distribuicao de utilidade dos critérios, na forma:

Uz'(¢z',w) = ijuj(¢ij)7 (2‘20)

em que os pesos w; sao nao negativos e normalizados definidos no espago de pesos vidveis
conforme Equagao (2.1). Sendo que, no caso de pesos desconhecidos, estes sao representados

por variaveis aleatérias com funcao de densidade f,,(w).

O SMAA-2 foi proposto por (LAHDELMA; SALMINEN, 2001), onde os autores
utilizam trés medidas descritivas diferentes. Uma delas é o indice de aceitabilidade do
ordenamento que descreve a probabilidade de uma certa alternativa de ¢ ser aceitavel em um

determinado ordenamento 7; este indice é calculado como uma integral multidimensional
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sobre as distribui¢oes dos critérios. A segunda medida, chamada de vetor central de peso,
apoia o tomador de decisao na compreensao dos ordenamos obtidos com valores diferentes
para o peso. Finalmente, o fator de confianca define a probabilidade de uma alternativa

ser preferida, dado o vetor central de peso.

Como as técnicas do SMAA envolvem funcgoes de probabilidade, seu céalculo
pode ser bastante complexo. Porém os calculos numéricos podem ser substituidos pela
simulacao de Monte Carlo, que fornece boas aproximagoes (LAHDELMA; HOKKANEN;
SALMINEN, 1998; TERVONEN; LAHDELMA, 2007). O nimero de itera¢oes na simu-
lacao ¢ inversamente proporcional ao quadrado de precisao desejado e nao depende da
dimensionalidade do problema (TERVONEN; LAHDELMA, 2007).

Os passos gerais do SMAA podem ser resumidos em trés principais: (P1)
amostragem; (P2) agregacao; (P3) calculo das estatisticas descritivas. Esses trés passos,
que sao detalhados abaixo, para o caso em que os valores dos critérios sao variaveis
estocasticas ¢;;, representada por uma distribui¢ao de probabilidade f;;(¢;;), e/ou os pesos
sdo varidveis aleatdrias definidas pela funcao de probabilidade f,,(w;;). Assim, considere
i=1,---,mej=1,---,n os passos devem se repetir s vezes (sendo s um nimero

geralmente na casa dos milhares):

P1 Amostragem: aplique a funcao f;;(¢;;) para gerar valores para os critérios, obtendo

a matriz de decisao P, e/ou a funcdo f,(w;;) para obter o vetor de pesos w;

P2 Agregacao: aplique algum método de agregacao dada P e w obtidos no P1, de onde

se obtém um ordenamento r;

P3 CaAlculo das estatisticas descritivas: Estime a probabilidade de uma alternativa
estar em certa posicao através de um contador m;, que sao elementos de uma matriz
de probabilidades M.

Para exemplificar o SMAA, considere trés alternativas a serem ordenadas, em
que os critérios sao associados a varidveis aleatorias ¢;;, os pesos w sao deterministicos e
considere uma matriz de zeros M = 0343 (e seus elementos m, i =1,...,3, k=1,...,3).
Supondo que na primeira iteragdo, no passo P2, obtém-se r = a; > a3 > as. Entao,
no passo P3, calcula-se mj; = 1 (Alternativa 1 estd na posigao 1), mgy = 1 (Alternativa
3 estd na posigdo 2) e mo3 = 1 (Alternativa 2 estd na posigao 3); os outros elementos
permanecem nulos. Em uma segunda iteracao, supoe-se que no passo P2 o ordenamento é

r = a; > as > az. Em P3, calula-se my; = 2, moy = 1, ms3 = 1. Ao final das iteracoes,
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calcula-se a proporc¢ao, obtendo-se a seguinte matriz:

1° 2° 3°

Mo © 100 0 O
as 0 50 50
as 0 50 50

Apods um ntmero elevado de iteragoes, por exemplo 10000, obtemos a seguinte
matriz:
1° 2° 3°
aq 97 3 0
o 3 80 17
as 0 17 83

M =

Este resultado indica que a Alternativa 1 ficou em primeiro lugar em 97% das vezes,
enquanto a Alternativa 2 e a Alternativa 3 ficaram em segundo e terceiro lugar em 80% e

83% das vezes, respectivamente. Assim, a classificacdo mais provavel é T = a; = ay > as.

2.2.4 Distancia de Kendall tau

Para analisar o desempenho de métodos de MCDA em problemas de ordena-
mento, é importante definir métricas capazes de comparar dois ordenamentos dados. Tal
problema pode ser considerado do tipo: dados dois ordenamentos r e ¥ de um mesmo
conjunto de alternativas A, quao parecidos (ou préximos) estes ordenamentos estao um do
outro? Uma forma de quantificar o grau de similaridade de dois ordenamentos é através
do chamado coeficiente de correlacio de Kendall tau ou distancia de Kendall tau, proposto
por (KENDALL, 1938). A distancia de Kendall tau corresponde ao niimero de inversoes
de pares de alternativas necessarias para tornar ambos ordenamentos iguais (ABDI, 2007).
Assim, dados dois ordenamentos, r e t, a distancia de Kendall tau entre eles pode ser deno-
tada por ||r — ||, ou 7yx; e calculada da seguinte maneira (KENDALL, 1938; DUARTE;
MUSSIO; TOREZZAN, 2018):

& () 0 < () < lu) A 7e(e) > 7e(w)

Trxt = m
V(7e(q) > me(u) ATi(q) < 72(u))}l, (2.21)

onde 7.(q) e 73(¢) indicam a posicdo do elemento ¢ no vetor r e T, respectivamente.
Também, os operadores 16gicos "A"(1é-se "E"), indica que duas ou mais proposigoes devem
ser verdadeiras para que a afirmacdo composta seja verdadeira, e "V'(1é-se "OU"), que
indica que pelo menos uma das proposi¢oes deve ser verdadeira para que a afirmagao
composta seja verdadeira. O valor de 7,4 esta limitado entre zero e um; se seu valor for
zero, isso significa que os ordenamentos sdo iguais, e se assumir o valor um, significa que

os ordenamentos sao o oposto.
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Como exemplo do célculo desta medida (retirado de (KENDALL, 1938)), vamos
considerar um conjunto A formado por ntiimeros de 1 ao 10, e dois ordenamentos quaisquer

deste mesmo conjunto:

r=1[1,2 3 4,5 6,7, 8,9, 10]
f=1[4,7 2 10, 3,6, 8, 1, 5, 9.

Considere agora um subconjunto A" como sendo pares de elementos de T, na forma {a, b},
obtidos ao considerar a fixo e igual ao primeiro elemento de T (neste caso, 4) e b variando,

sendo os sucessivos elementos de a, temos:

A= {{4,7Y, {4,2}, {4,10}, {4,3},---,{4,9}}.

O primeiro passo é somar 1 se o par {a, b} preserva a ordem: a estd na posigdo anterior
de b no ordenamento r, ou -1 se a nao estd na posicao antes de b no ordenamento r.
Assim, verificando o primeiro elemento de A’, {4,7}, observa-se que preserva a ordem: 4
esta na posicao antes de 7 no ordenamento r, com o qual, computa-se +1. O mesmo é
feito com o segundo elemento do conjunto A’, {4,2}: 4 ndo esta na posicao antes de 2 no
ordenamento r, computa-se -1, e assim por diante, obtém-se: +1-1+4+1-1+1+1-1+
1 + 1, chegando ao valor +3. Apoés este calculo em que a, do par {a,b}, era o primeiro
numero de r, faz-se 0 mesmo considerando agora a como o segundo elemento de t: a é fixo
¢é igual a 7, e b variando, sendo os sucessivos elementos de a, tem-se: -1 +1-1-1+4+1-1
-1 + 1, chegando ao valor -2. Seguindo esta regra, até que a seja o penultimo elemento
do ordenamento r, todos os valores obtidos sao: +3, -2, +5, -6, +3, 0, -1, +2, +1, que
totaliza uma pontuagao de +5. Sabendo que o nimero de elementos do conjunto A é igual
a 10, n = 10, aplica-se a Equagao (2.21) para obter o valor final: 7.z = % x5 =0,11.
Dado que o valor do indice igual a zero indica que os ordenamentos sao idénticos e igual a
um indica que sdo totalmente diferentes, entao o valor 0,11 pode indicar uma semelhancga

significante entre os dois ordenamentos, mas com diferencas presentes.

2.3 Desagregacao em MCDA: familia de métodos UTA

Nos métodos apresentados até o momento, o foco do apoio a decisao consistia
em como a decisao final deve ser tomada a partir de certas preferéncias do decisor. Porém,
em muitos casos, o problema pode ser considerado da forma oposta: assumindo que
dispomos de uma decisao ja tomada, como podemos analisar as preferéncias do tomador de
decisao? Esse problema é conhecido como andlise de desagregagiao de preferéncias (PDA,
do inglés preference disaggregation analysis) (DOUMPOS; ZOPOUNIDIS, 2019).

Em MCDA, os métodos de desagregacao geralmente se baseiam em modelos de
fungao de utilidade aditiva (KADZINSKI et al., 2017; SOBRIE et al., 2018; DOUMPOS;
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ZOPOUNIDIS, 2019). Tal modelo associa um valor numérico para cada alternativa,
calculado a partir das chamadas func¢ées de utilidade dos critérios. A abordagem de
desagregacao visa estimar as funcoes de utilidade através de exemplos de escolhas fornecidas

indiretamente pelo decisor.

Um método de desagregagdo muito conhecido em MCDA é o UTA (UTility
Additive), proposto inicialmente por (JACQUET-LAGREZE; SISKOS, 1982). O método
UTA se fundamenta na formulagdo de um modelo de programagao linear para determinar
as funcoes de utilidade, tendo como objetivo minimizar uma funcao custo que, em termos
simplificados, representa a discrepancia entre os ordenamentos fornecidos pelo tomador de
decisdo e os ordenamentos fornecidos pelo modelo baseado em fungoes de utilidade aditiva.
Diversas variantes do UTA foram propostas, como por exemplo, o UTASTAR (SISKOS;
YANNACOPOULOS, 1985), considerado uma melhoria do método UTA, o UTADIS (ZO-
POUNIDIS; DOUMPOS, 2002), usado para inferir decisoes relacionadas a categorias
ordenadas, o UTA-poly (SOBRIE et al., 2018), que assume polinémios em vez de fungoes
de utilidades lineares, entre outras (JACQUET-LAGREZE; SISKOS, 2001; DOUMPOS;
ZOPOUNIDIS, 2019).

Esta secao esta dividida em subsecoes. Na Subsegao 2.3.1, apresentamos con-
ceitos e notacgoes das fungoes de utilidade; na Subsecao 2.3.2 discutimos os principios do
método UTA, juntamente com um exemplo numérico; apresentamos o método UTA e o
UTASTAR nas Subsecoes 2.3.4 e 2.3.4, respectivamente; por fim, discutimos a problematica

de pos-otimizacao desses métodos na Subsecao 2.3.5

2.3.1 Funcoes de utilidade

O conceito de utilidade em economia faz referéncia a satisfacdo de um individuo
gerada por certa quantidade de consumo de bens e servigos (VINER, 1925; GORMAN,
1959). A funcao de utilidade visa modelar preferéncias e indiferencas de individuos com

relacdo a esses bens e servigos.

Em problemas de andlise de decisdo multicritério, a fungao de utilidade (ou
funcao de valor) é muito usada para representar o grau de satisfacdo do decisor para
os distintos valores dos critérios. Assim, seguindo a metodologia geral de modelagem
dos problemas MCDA, considera-se um conjunto de alternativas de referéncia, Agr =
{ai,...,an} e um conjunto de critérios C' = {ci,...,¢,}, onde cada critério pode ser
representado na forma (ZOPOUNIDIS; PARDALOS, 2010):

¢j i Ar = [¢jx, ¢;] CR/a — c(a), € R, (2.22)
sendo ¢;, e ¢ o pior e melhor desempenho, respectivamente, no j-ésimo critério. Neste

contexto, ao fazer uma escolha com miultiplos critérios, o decisor esta, de certo modo,

associando indiretamente um grau de satisfacdo (uma utilidade) para cada valor de um



550

555

560

CAPITULO 2. ANALISE DE DECISAO MULTICRITERIO 43

certo critério. Essa utilidade é calculada através da funcao de utilidade, denotada por

u;(c;), conforme ilustrado na Figura 2.4.

(5] (&) Cn 1
ai q(a1) C2(a1)
P =
a ci(a2)| (a2)
0 I
Cqx c*,
am c(am)| c(am) ! !
Up(Cpn)
1
0

>»
>

Cp* c*,

Figura 2.4 — Exemplos de curvas de utilidade para cada critério.

As defini¢oes abaixo sao importantes para entender a ideia geral do método
UTA:

Pior e melhor desempenho no critério: o pior desempenho no critério j, cj, ¢ aquele
que traz a menor utilidade para o decisor; o melhor, ¢}, é o que traz a maior utilidade.
Por exemplo, o pior desempenho no critério prego costuma ser seu maior valor e o

melhor desempenho seu menor valor.

Monotonicidade da funcao de utilidade: a funcao de utilidade deve ser sempre mo-
nétona. Assim, ao ordenar os valores de um critério do pior desempenho c;, para o

melhor ¢}, a imagem da funcdo de utilidade deve ser nao-decrescente:

[Ciar -+ s ] = uilcge) <o S uy(cg). (2.23)

Normalizagao da utilidade: como o conceito de utilidade nao tem uma unidade de

medida especifica, a utilidade é entao normalizada entre 0 e 1.

2.3.2  Principios gerais do método UTA

O método UTA visa determinar uma funcao de utilidade para cada critério, de
modo que essas fungoes expliquem o ordenamento das alternativas feito pelo decisor. A
estratégia consiste em, dado um ordenamento das alternativas, estimar um wvalor global
para cada alternativa, tal que, quanto melhor sua posicao no ordenamento, maior seu valor

global, e, se o decisor é indiferente entre duas ou mais alternativas, o valor global delas
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.y A
9 1+ * o

c . Cn Ordenamento é 27T *a, = as
ap | ala1) . cn(a1) 1 c ’
a | cal(a2) cn(a2) 2 9
a3 | a(as) ... cplas) 2 5 + o
. . . . 1 il A -
am | alam) ... calam) 6 '1 Valor global

Figura 2.5 — Exemplos de valor global para as alternativas dado um certo ordenamento.

deve ser igual, conforme ilustrado na Figura 2.5. O valor global de cada alternativa deve

ser calculado pela soma das utilidades dos critérios dessa alternativa.

Assim, supondo uma matriz de decisao como a da Figura 2.5, onde suas linhas
estao ordenadas de acordo com a escolha de um decisor, denotamos a linha 7 dessa matriz
por c(a;) e o valor global da alternativa a; por u[c(a;)]. Sabendo que, quanto melhor a
posicao de uma certa alternativa ¢, maior seu valor global, no método UTA se estabelece

uma relacdo de ordem par a par das alternativas na forma:

=
aQ
B
=
v
£

[c(ait1)] se a; = a;41 (preferéncia) (2.24)
[c(a;y1)] se a; ~ a;;1 (indiferenca) ' .

=
o
—
S
=~
|
<

Além disso, representa-se o valor global da alternativa i, V 7, como a soma das utilidades

dos critérios dessa alternativa:

ule(a;)] = uifer(a)] + ...+ upfen(a;)] Va € Ag. (2.25)

Substituindo os valores globais da Equagao (2.24) pela soma das utilidades,
conforme a Equagao (2.25), temos:

T uglej(ai)] + o(a) > 0 uglej(aiv)] se a; = aita | (2.26)

ioiuglei(ai)] +o(a) = X0 uglej(aiv)] se a; ~ aip

em que a variavel o(a) representa um erro potencial em caso de inconsisténcias no
ordenamento. Se todas as variaveis erro forem iguais a zero, é possivel encontrar valores
viaveis mantendo a relagao de ordem imposta pelo decisor. Assim, o método UTA visa
encontrar valores para essas utilidades, respeitando as Restrigdes (2.26) e buscando

minimizar as variaveis erro o(a).

Na sequéncia, ilustramos a ideia geral do UTA por meio de um exemplo
numérico no qual um decisor ordena os meios de transporte que prefere usar para ir
ao trabalho, considerando como critérios o preco e tempo de deslocamento por viagem,

conforme Tabela 2.2.
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Tabela 2.2 — Exemplo numérico de uma decisao de meios de transporte.

‘ Preco Tempo ‘ Ordenamento
Carro (CA) 3 10 1
Onibus (ON) | 1 20 2

Conforme estratégia apresentada do funcionamento do UTA, busca-se valores

globais para as alternativas respeitando as Restri¢oes (2.24) na forma:
u[c(CA)] > ulc(ON)]. (2.27)

Considerando o valor global de cada alternativa como soma das utilidades de seus critérios,

como nas Equagoes (2.25), obtemos:

u[c(CA)] = Uprice[3] + Utime[10]

(2.28)
U[e(ON)] = tprice|1] + tgime[20].

Assim, substituindo os valores da Equacao (2.28) na Equacao (2.27), e adicionando a

variavel erro o(a), temos:

Uprice [3] -+ utime[lo] —+ O'(CL) > up'rice[l] -+ utime[QO]- (229)

Além disso, é importante lembrar que as fungoes de utilidades devem ser
mondtonas, conforme Equagao (2.23), e estar normalizadas entre 0 e 1. Entdo, ao ordenar
os valores do prego e do tempo do pior para o melhor desempenho (o pior desempenho
dos dois critérios corresponde aos seus maiores valores), os valores das utilidades devem
preservar as seguintes restricoes:

uprice [3] < uprice [1}

(2.30)
Utime [20] < Utime [10] .

O problema consiste agora em encontrar valores para Uppice[3], Uprice[1]s Utime[20], Utime[10]
e o(a) respeitando as Restrigoes (2.29) e (2.30), de modo que o erro o(a) seja o menor
possivel. O método UTA visa encontrar uma solucio viavel para este problema através
da formulacao de um modelo de programacao linear. Como esse é um exemplo pequeno,
¢é possivel inferir esses valores sem recorrer a realizacdo do processo de otimizagao. Por
exemplo, podemos associar zero para a varidvel erro: o(a) = 0, e encontrar diversos
valores para as funcoes de utilidade e que satisfazem as restri¢bes do problema. De fato,
a Tabela 2.3 apresenta algumas das solugoes vidveis e mostra que elas satisfazem as

Restrigoes expressas em (2.29) e (2.30).

E importante mencionar duas questoes a partir deste exemplo: (1) é possivel
encontrar varias solugoes que satisfazem as restricoes impostas. Essas multiplas solugoes

ocorrem em exemplos reais e estao relacionadas a um problema de robustez do modelo de
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Tabela 2.3 — Possiveis valores para as func¢oes de utilidade do exemplo numérico.

Uprice|3] | Uprice[l] | Weime[20] | wiime[10] | Restrigdo (2.29) | Restrigdo (2.30)

0 0,1 0 09 |[0+09>01+0]0<0,1e0<0.9
0 0,2 0 08 [0+08>0240[0<02e0<08
0 0,3 0 07 |0407>0340]0<03e0<0,7

decisao (DOUMPOS; ZOPOUNIDIS, 2019), que apresentamos na Subsecao 2.3.5; (2) Nem
sempre é possivel encontrar uma solugado em que os erros o(a) sejam zero, o que indica que
nao é possivel encontrar valores globais para as alternativas respeitando a ordem imposta
pelo decisor. Isso acontece porque as decisoes estao sujeitas a fragilidades do decisor,
tais como vieses, inconsisténcias e irracionalidades (FRENCH; MAULE; PAPAMICHAIL,
2009).

Para mostrar um exemplo onde nao é possivel que as variaveis erro sejam zero,
modificamos o exemplo numérico anterior. Considere agora que o tempo de deslocamento
de carro é de 20 minutos e de 6nibus de 10 minutos. Supondo que, mesmo com 0s Novos
dados apresentados na Tabela 2.4, a preferéncia do decisor seja a mesma. Nota-se que, se
somente esses dois critérios estao sendo levados em consideragao, hd uma inconsisténcia

na decisao, pois a alternativa onibus possui melhores valores para todos os critérios.

Tabela 2.4 — Exemplo numérico quando ha inconsisténcias na decisao.

‘ Prego Tempo ‘ Ordenamento
Carro (CA) 3 20 1
Onibus (ON) | 1 10 2

Para obter os novos valores das fungoes de utilidades, obtemos as restri¢oes da
forma:
uprice [3] + utime [20] + U(a) > uprice[l] + utzme[l()], (231)

uprice[?)] < up”ce[l] (2 32)

Utime [20] < Utime [1 0]

Pelas Restrigoes (2.32), os valores: Uppice[3] € Utime[20] devem ser menores que: Uprice|1]
€ Utime[10], respectivamente, o que leva a que Uppice[3] + Utime[20] < Uprice[1] + Utime[10].
Observa-se, entao, que nao é possivel atribuir zero a variavel erro na Restri¢ao (2.31),
pois isso implicaria em Uprice[3] + Utime[20] > Uprice[1] + Utime[10], que contradiz as Restri-
¢oes (2.32). Para visualizar melhor esse ponto, mostramos na Tabela 2.5 alguns valores
viaveis, dadas as Restrigoes (2.31) e (2.32). Neste caso, para que a Restri¢ao (2.31) seja

viavel, o erro o(a) deve ser maior que zero.

Esse exemplo apresenta a ideia geral por tras do UTA. Essa ideia é formali-
zada nas Subsegoes 2.3.3 e 2.3.4, onde apresentamos os algoritmos dos métodos UTA e
UTASTAR, respectivamente.
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Tabela 2.5 — Possiveis valores para as func¢oes de utilidade quando ha inconsisténcia na

decisao.
Uprice|3] ‘ Uprice|1] ‘ Utime|20] ‘ Utime|10] ‘ Restri¢ao (2.31) ‘ Restri¢ao (2.32)
0 0,1 0 0,9 0+0+0(a)>01+09]0<0,1e0<0,9
0 0,2 0 0,8 0+0+0(a) >02+08]0<0,2e0<0,8
0 0,3 0 0,7 04+0+0(a)>034+07[0<0,3e0<0,7

2.3.3 Método UTA

No método UTA as fungoes de utilidade sdo modeladas como fungoes lineares

por parte. Nesse contexto, cada fungao de utilidade u;(c;) é definida por «; pontos cﬁ,

¢=1,---,aj, sendo o; numero de diferentes valores que um critério j assume no conjunto
. (e 7] ’

de alternativas A. Os pontos extremos c} e ¢;’ (também denotados por cj. e ¢) representam

o pior e melhor desempenho do j-ésimo critério no conjunto de alternativas A, respecti-

. 1 _ . O[j . . o, 7 .
vamente: ¢; = minge4 ¢j(a;) e ¢;” = maxgea c;j(a;). O intervalo dos valores dos critérios
“, . -, ~ Q
para cada critério j ¢ entao representado por [cjl, c?, -+, ¢;’]. Quando os valores de algum

critério ¢; € C' é continuo (ou quando ele contém um niimero consideravel de diferentes
valores), ele pode ser divido em («; — 1) intervalos iguais (SISKOS; GRIGOROUDIS;
MATSATSINIS, 2005). Nesse caso, os pontos ¢4 sdo calculados da forma:

‘-1
L *
Cj:Cj*_’_ﬁ(Cj—Cj*), { = 1, , O (233)
Assim, o valor global de uma alternativa é aproximada por interpolagao linear como:
cj(a;) — ¢
ujlej(a;)] = uj(0§) + W[U(C?l) - Uj(cﬁ)]- (2.34)
J J
A funcao de valor global da alternativa i é representada por u[c(a;)], i =
1,...,m, seguindo as propriedades:

ulc(a;)] > ul[c(aiy1)] <= a; = a;x1 (preferéncia) (2.35)
ulc(a;)] = u[c(ai41)] <= a; ~ a;41 (indiferenca).

Utiliza-se um modelo de programagao linear para estimar o modelo de pre-
feréncia do tomador de decisao. Para tal, primeiramente o conjunto de alternativas,
Ar = {ay,...,an}, é ordenado de modo que a; seja a melhor e a,, a pior alternativa,
de acordo com o ordenamento do decisor. Entao, cada comparacao par a par mostrada
em (2.35) é expressa como uma restricdo no modelo UTA da seguinte forma: para cada

comparagao de pares de alternativas temos
Aai, airr) = ule(a;)] — ule(ain)] + o(a), (2.36)

onde:

Ala;,a;11) > 0 se a; = a1 Vi
(ais as11) i -
A(CLZ’, ai+1> =0 se a; ~ i1 Vi
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em que o(a) sdo as varidveis de erro. Se essas varidveis sdo iguais a zero, hd uma solugao
viavel que representa exatamente a ordem de preferéncia do decisor. Desse modo, visando
alcancar essa ordem de preferéncia, a funcao objetivo do UTA busca minimizar as variaveis

erros. O modelo matematico completo do método UTA é dado por:

min z= Y o(a) (2.38)

acA,
sujeito a

Alag, ai11) >0 if a; = a1 Vi (2.39)
A(aj,a;41) =0if a; ~ a;41 Vi (2.40)
ui () — () =0, j=1,...,n0=1,... q (2.41)
> us(c) =1 (2.42)
=1

wj(cjy) = O,uj(cg) >0,0(a) >0, Ya € Ag, ¥V j, 0 (2.43)

As Restrigoes (2.41) garantem a monotonicidade das fungdes de utilidade e as Restri-

goes (2.42) estao relacionada a normalizagdo destas fungoes.

2.3.4 Método UTASTAR

O método UTASTAR (SISKOS; YANNACOPOULOS, 1985) é considerado uma
versao melhorada do UTA, no sentido que permite modelar variagoes de erros positivos e
negativos (SISKOS; GRIGOROUDIS; MATSATSINIS, 2005; ZOPOUNIDIS; PARDALOS,
2010). Assim, duas modifica¢oes importantes foram propostas. Primeiramente, uma fungao
de erro duplo, 0 (a;) e 0~ (a;), foi introduzida, se trata de uma representagdo mais
adequada do objetivo, pois considera diferentes tipos de variacdo em relagao aos valores
desejados (SISKOS; GRIGOROUDIS; MATSATSINIS, 2005). Essa primeira modifica¢ao

leva a uma reorganizagao da Equagdo (2.36) da seguinte forma:
Afar, ain) = (ule(an)] = 0¥ (a:) + 07 (a:)) = (ule(ain)] = 0™ (i) + 07 (a101)) (244)

A segunda modificacao é referente as Restrigdes (2.41), em que estas sdo substituidas
pelas novas varidveis de transformacao, w;,, que reduzem a quantidade de restrigoes e

representam as sucessivas etapas das fungoes de utilidade, na forma:

wie = ufc(al™)] — ulc(al)] >0, Vi, L. (2.45)

A Figura 2.6 ilustra graficamente as varidveis wjy.
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uj(cj)A

u;(c?)
uj(c?)

u;(ch)

Figura 2.6 — Representacao grafica das varidveis wj, a serem estimadas no método UTAS-
TAR.

Assim, o modelo mateméatico do UTASTAR é dado por:

min z =Y [o*(a;) + 0 (a;)] (2.46)
i=1
sujeito a (2.47)
A(CLZ', ai+1) 2 0 if a; > a;1+1 \4) (248)
A((IZ’, ai+1) =0if a; ~ ;11 Y1 (249)
n a;j—1
S wi =1, (2.50)
j=1 (=1
wje > 0,07 (a;) > 0,07 (a;) >0, Vjlei (2.51)

2.3.5 Problema de robustez no modelo de decisao

Os métodos UTA e UTASTAR sao bastante uteis para a analise de preferéncia,
porém ¢é importante considerar que estes possuem um problema de robustez no modelo de
decisao. Em (JACQUET-LAGREZE; SISKOS, 1982) os autores destacam que existem
diferentes solugoes vidveis (fungoes de utilidade) que sdo compativeis com as preferéncias
do decisor. Se as possiveis solugoes forem muito diferentes entre si, o modelo nao sera

representativo e fornecera diferentes recomendagoes ao aplica-lo a um novo conjunto de

alternativas (DOUMPOS; ZOPOUNIDIS, 2019).
No estudo (JACQUET-LAGREZE; SISKOS, 1982), os autores observaram

que, quando a solugao 6tima z* é igual a zero, diferentes funcgoes de utilidade podem ser
obtidas. Ja quando a solugao 6tima é diferente de zero, é possivel incrementar z* da forma

2* + v(z*), sendo v um valor muito pequeno, e também se obtém diferentes fungoes de
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utilidade. Assim, os autores propuseram uma analise pés-otimizacao resolvendo:

min u;(cj) max  u;(c})
Sujeito a : Sujeito a : .
e j=1,...,n, (2.52)
Restrigoes (2.39) — (2.43) Restrigoes (2.39) — (2.43)
2 <24 (27) 2 < 2" +7(27)

de forma a encontrar diversas fungoes de utilidade, sendo a solugao final a média das

fungoes obtidas.

O problema de robustez do modelo de decisao vem atraindo diversas pesquisas
que focam tanto em técnicas analiticas (também conhecidas como ROR - Robust Ordinal
Regression) quanto em métodos de simulagao (também conhecidos como SOR - Stochastic
Ordinal Regression) (KADZINSKI; MICHALSKI, 2016). No ambito das técnicas analiticas,
utiliza-se a pds-otimizacao para identificar alguns dos pontos do poliedro formado pelas
Restrigoes (2.39)-(2.43). A partir das solugdes encontradas, é possivel apresentar como
solugao final a média dos resultados obtidos (JACQUET-LAGREZE; SISKOS, 1982), assim
como selecionar o modelo de decisdo mais representativo (DOUMPOS; ZOPOUNIDIS,
2007) e também fornecer recomendagoes baseadas nos diversos os modelos de decisao
obtidos (GRECO; MOUSSEAU; SLOWINSKI, 2008). Além disso, foram propostas técnicas
para calcular um indice de estabilidade dos modelos de decisdao obtidos (GRIGOROUDIS;
SISKOS, 2002) ou outras medidas de robustez (DOUMPOS; ZOPOUNIDIS, 2016). Por
outro lado, as técnicas SOR aplicam simulac¢ao de Monte Carlo para obter amostras das
funcoes de utilidade. Trabalhos tais como (CORRENTE et al., 2016; KADZINSKI; MI-
CHALSKI, 2016; ANGILELLA; CORRENTE; GRECO, 2015) fornecem uma distribui¢ao

de probabilidade das fungoes de utilidade compativeis com as preferéncias do decisor.

Assim, tanto o ROR quando o SOR trazem para o decisor diversos modelos de
preferéncia compativeis com o exemplo de decisao fornecido. Como essas abordagens sao
consideradas como um processo de aprendizado construtivo, em geral o decisor participa
do processo do aprendizado de preferéncias. Sendo assim, esses modelos sdo tteis para
proporcionar ao decisor um entendimento de suas preferéncias e fornecer sugestoes para a

tomada de decisao (CORRENTE et al., 2013).
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3 Ferramentas para exploracao da temporali-

dade na analise de decisao multicritério

Conforme discutido no capitulo de Introducao, a analise de séries temporais
traz informagoes relevantes em muitos problemas de decisao, o que, por sua vez, pode ter
um impacto significativo na recomendacao final. No entanto, integrar a andlise temporal
em processos de tomada de decisao multicritério ainda é um desafio. Para superar esses
obstaculos as contribuicoes desta tese, como sera descrito a partir do Capitulo 4, se valem
de técnicas de processamento de sinais, como o uso de tensores para estruturar as séries
temporais e a predicao adaptativa, que nos permite prever o comportamento futuro dos

critérios de decisao com base nas séries temporais.

O presente capitulo visa apresentar tais ferramentas, bem como o contexto
de aplicacao em MCDA. Mais precisamente, na Secao 3.1 revisamos estudos que tratam
temporalidade em MCDA. A Secao 3.2 apresenta uma discussao da importancia de
considerar a andlise de séries temporais em MCDA e seus desafios. Por fim, na Secao 3.3,

descrevemos alguns conceitos e técnicas de processamento de sinais utilizados neste estudo.

3.1 Revisao de estudos que consideram a analise temporal em
MCDA

Poucos estudos no campo de MCDA consideram a evolugao dos critérios na
forma de séries temporais. (XU, 2008) revisou diversos estudos de métodos e aplicagoes em
MCDA e destacou que, até a data, a maioria deles nao utiliza multiplos periodos de tempo.
O estudo propoe um novo método que considera mais de um periodo para apoiar decisoes
multicritério. A validacdo da proposta considera um problema no qual uma empresa que
deseja investir dinheiro em cinco possiveis empresas com base nos critérios de beneficio
economico, beneficio social e poluicdo ambiental, considerando esses critérios ao longo de

trés anos.

(LIN; LEE; TING, 2008) introduziu um modelo de tomada de decisdo multia-
tributo dindmico (DMADM - Dynamic Multi-attribute Decision Making) para considerar
a andlise temporal e a incerteza em MCDA, com base em uma extensao do TOPSIS. Os
autores propuseram agregar os dados para cada periodo, obtendo um ordenamento por
periodo e, posteriormente, uma nova agregacao é feita para obter o ordenamento geral das

alternativas. O estudo concluiu que a abordagem ¢é til em varias aplica¢oes praticas.

(ZHOU; CHEN, 2011) investigou decisoes multicritério em multiplos periodos
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usando o método de média ponderada ordenada para a etapa de agregacao. Os autores
usaram diferentes estratégias relacionadas as preferéncias na decisao, mostrando que
considerar a temporalidade no modelo é relevante. Por exemplo, eles consideram que, em
uma cidade historica, prédios mais antigos podem ser preferidos ante prédios mais novos e
essa preferéncia deve ser modelada no MCDA considerando a temporalidade, em vez de

apenas um Unico periodo para a agregacao.

(YAN et al., 2015) introduziu uma nova abordagem considerando a tendéncia
das alternativas ao longo de um periodo de tempo. Primeiro, uma agregacao das alternativas
em todos os periodos ¢ feita. Em segundo lugar, eles analisam a tendéncia entre os periodos

adjacentes, o que lhes permite modelar a tendéncia de desenvolvimento das alternativas.

(WATROBSKI; SALABUN; LADORUCKI, 2017) prop6s um modelo para
estender o MCDA cldssico com aspectos de avaliagao temporal para a selecao de forne-
cedores. O método de Processo Analitico Hierdrquico (AHP) é usado para classificar os

fornecedores ao longo do tempo, e, posteriormente, também para obter a agregacao final.

(BANAMAR; SMET, 2018; BANAMAR, 2019) ilustrou a importancia de
considerar a temporalidade em MCDA através de trés exemplos relacionados a avaliacao
do desempenho de bancos, ao Indice de Desenvolvimento Humano (IDH) e a avaliacao
de jogadores de futebol. Eles propuseram uma extensao do método PROMETHEE para

avaliacoes multi-periodo.

(FRINT; BENAMOR, 2015; FRINI; BENAMOR, 2019; MOUHIB; FRINI, 2021)
consideraram as séries temporais dos critérios em um contexto de desenvolvimento susten-
tavel. Em tais trabalhos, os autores enfatizam a importancia de utilizar métodos temporais
para tomar decisdes considerando impactos a curto e longo prazo, ajudando as necessidades
atuais, sem comprometer as geragoes futuras. Para esse proposito,(FRINI; BENAMOR,
2015; FRINI; BENAMOR, 2019) aplicaram um método de agregagao chamado Método de
Superacao Multicritério em Periodos Miiltiplos e o TOPSIS, obtendo um ordenamento para
cada periodo e, em seguida, um ordenamento final das alternativas. (MOUHIB; FRINI,
2021) introduziu um método chamado SMAA-TRI para abordar a questao de classificar

as alternativas considerando uma abordagem temporal.

De acordo com estudos anteriores, (WITT; KLUMPP, 2021) destacou que a
maioria das técnicas de MCDA avalia sistemas de energia em um tinico periodo e apresenta
o MP-PROMETHEE-S, uma extensao do classico PROMETHEE, na qual um conjunto
de possiveis cenarios é introduzido em multiplos periodos. A abordagem é aplicada a um
estudo de caso do setor de energia alemao, que concluiu o potencial da anélise multi-periodo

no processo de tomada de decisao.

(MARTINS; GARCEZ, 2021) utilizou uma abordagem multicritério para medir

o risco e as consequéncias de acidentes de transito ao longo do tempo. Nos experimentos
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realizados, eles comparam abordagens temporais e nao-temporais obtendo solugoes dife-
rentes. Esses resultados mostraram que, considerando unicamente um modelo MCDA, o
decisor nao pode observar o aumento nas taxas de acidentes. Os resultados indicam que a
incorporacao de mais informacoes de ordem temporal em MCDA torna os resultados mais

descritivos de cenéarios da vida real.

Essa revisao bibliografica enfatiza a importancia da andlise temporal na MCDA
e seu potencial de ampliar a aplicagdo de MCDA em diversos casos praticos. A inclusao
da dimensao temporal pode ser mais adequada em decisdes que envolvem consideragoes
dindmicas, pois permite a incorporacao de novas preferéncias e a avaliacdo da evolugao

dos critérios ao longo do tempo.

3.2 Motivacao da analise temporal em MCDA

O Capitulo 2 apresenta a forma classica utilizada em MCDA para estruturagao
dos dados, baseada na chamada matriz de decisao P € R™*", ilustrada na Figura 3.1(a). As
linhas da matriz representam as alternativas a serem ordenadas e as colunas representam
os critérios. O desempenho das alternativas é medido em termos dos valores dos critérios.
Cada elemento p;; da matriz P, definida em (2.2), corresponde & avaliacao da alternativa i
no critério j. Desse modo, em MCDA, cada critério é associado a um tnico valor (p;;), que
pode ser a média do desempenho do critério em um periodo de tempo, o valor no momento
em que a decisdo é tomada (dados do periodo atual) ou outros dados estaticos (XU, 2008).
Apesar dessa abordagem ser amplamente utilizada, em muitas decisoes é importante fazer
uma analise das séries temporais dos critérios, considerando suas caracteristicas tais como

média, volatilidade, tendéncia, sazonalidade.

Avaliagdo de uma ) .
/ alternativa em / =~ — c
. determinado critério — \/\/ - ’ \/\/
VA

= A

C c

(a) Matriz de decisdo. (b) Tensor de decisdo.

A

A

Figura 3.1 — Estruturas de dados em MCDA: cléssica (matricial) e proposta (tensorial).

A analise de séries temporais é usada para a tomada de decisdao em diferentes
aplicagoes. Por exemplo, em economia, finangas e negécios, (ZHANG; WANG, 2017)
argumenta como as ferramentas de areas como processamento de sinais ou aprendizado
de méquina sdo tuteis para identificar caracteristicas das séries temporais (tendéncia,
nao estacionariedade, analise espectral e de ruido) e, assim, apoiar decisoes econémico-
financeiras. Muitos estudos, como (SUNG; LAPAN, 2000; ATELLA; ATZENI; BELVISI,
2003; BUSH; NORIA, 2021; HENRIQUES; SADORSKY, 2011; BRESSER-PEREIRA;
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OREIRO; MARCONI, 2014; ALAALI, 2020), discutem como a volatilidade da taxa

de cdmbio e do preco do petréleo impactam as decisoes de investimento doméstico e

internacional. Além disso, a analise das séries temporais sazonais e semanais sao tteis no
contexto do turismo para ajudar com investimentos e decisdes de marketing (JEFFREY;
HUBBARD, 1988; BUTLER, 2001; JERMSITTIPARSERT, 2019). Na area da satde,
a andlise de séries temporais também ¢é utilizada para ajudar na tomada de decisao
conforme vemos em (REZAEI et al., 2016; KASSAKIAN et al., 2016; MEHRMOLAEI,
KEYVANPOUR, 2018; HOLLAND et al., 2020).

Em MCDA, alguns pesquisadores vém destacado a relevancia de novos métodos
que considerem a andlise temporal dos critérios (XU, 2008; WATROBSKI; SALABUN;
LADORUCKI, 2017; BANAMAR; SMET, 2018; MARTINS; GARCEZ, 2021); no entanto,
a maioria dos métodos de MCDA existentes nao lida com essa temporalidade. Um estudo
de revisao da literatura realizada em (KANDAKOGLU; FRINI; AMOR, 2019) mostrou
que, apesar da temporalidade ser relevante no desenvolvimento sustentavel em decisoes

multicritério, apenas 5% dos artigos trataram desta problemaética.

Preco MP Taxa de = Pais 1
cambiod ... Pais 2
porl. Tt
P11 P12 = D22
tr g t tr - t

Figura 3.2 — Exemplo das séries temporais de pre¢o da matéria-prima e taxa de cambio
de dois paises.

Para ilustrar o interesse por tras da andlise das caracteristicas de séries tempo-
rais em MCDA, considere uma situagao na qual o decisor deseja ordenar dois paises para
abrir uma nova filial, tendo como critérios o preco da matéria-prima e na taxa de cambio.
A Figura 3.2 mostra um exemplo dos valores desses critérios para cada pais. Ao aplicar
técnicas classicas de MCDA, os valores dos critérios seriam seu valor do periodo atual ou
a média da série temporal e, em ambos os casos, o Pais 1 ocupa o primeiro lugar devido
ao menor preco da matéria-prima. No entanto, como discutido anteriormente, tendéncia e
volatilidade nas séries temporais sao consideradas em decisdes de investimento. Ao modelar
o problema de decisao considerando essas caracteristicas pode-se mudar o ordenamento, ja
que o Pais 2 apresenta uma tendéncia de queda nos precos da matéria-prima e suas séries
temporais sao menos volateis. Portanto, se as técnicas de MCDA nao conseguem modelar

decisoes com analise temporal, as solugoes dadas ao decisor podem ser insatisfatorias.

Em vista disso, este trabalho de tese se propoe a tratar aspectos temporais na
decisao multicritério, abordagem que traz novos desafios. O primeiro deles é que a estrutura
de dados na forma matricial torna-se limitada. De fato, observa-se pela Figura 3.1(a) que

nao é possivel modelar os dados com série temporal na forma matricial. Propomos entao
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utilizar a estrutura de dados tensorial para representar de forma compacta e eficiente
multiplos sinais temporais. A Figura 3.1(b) ilustra esta estrutura de dados tensorial. O
tensor do exemplo é formado por trés dimensoes, sendo a primeira representada pelas
alternativas, a segunda pelos critérios enquanto a terceira representa a série temporal

desses critérios.

O segundo desafio da abordagem temporal é que a andlise das séries temporais
exige uma etapa de agregacao adicional, para a qual usaremos técnicas de processamento

de sinais, cujos principais fundamentos revisaremos a seguir.

3.3 Conceitos e técnicas de processamento de sinais

Um sinal é um conjunto de dados que transmite informacoes e pode ser
representado por uma funcao de uma ou mais variaveis independentes, como o tempo ou
espago (ROMANO et al., 2011; LATHI, 2006; OPPENHEIM, 1999). Neste sentido, uma
série temporal é um tipo de sinal caracterizado por uma sequéncia de dados em funcao do
tempo. Exemplos de sinais temporais sao registro de vendas de uma empresa, indice de
precos, precos de acoes, dados meteoroldgicos ou sinais fisiolégicos, como batimento cardiaco
ou pressao arterial. Sinais temporais podem ser analisados para entender tendéncias,
padroes e relacoes nos dados e podem ser usados para fazer predigoes sobre eventos ou

resultados futuros.

Os sinais podem ser manipulados de diferentes maneiras, como por exemplo,
através de operacoes de deslocamento e escalamento temporal. Deslocamento temporal
consiste em atrasar ou adiantar o sinal em um determinado periodo de tempo. Assim,
dado um sinal z(t) e o mesmo sinal atrasado A segundos, representado por x(t — \), tudo
que acontecer em z(t), em algum tempo ¢ também acontecerd com z(t — A). O escalamento
temporal consiste em aumentar ou diminuir a velocidade do sinal. Entao, dado um sinal
x(t) e o mesmo sinal comprimido no tempo por um fator de A, representado por z(\t), o
que acontecer com xz(t), também acontecerda com x(At) no instante t/\. Essas operagoes
sao importantes em filtros adaptativos, que serdo abordados em mais detalhes em secoes

posteriores.

Em seguida, citamos algumas maneiras de classificar um sinal (ROMANO et
al., 2011; LATHI, 2006):

Sinais continuos e discretos no tempo: Um sinal de tempo continuo ¢ definido para
todos os instantes de tempo, enquanto um sinal de tempo discreto é definido para
alguns instantes de tempo e pode ser obtido, por exemplo, a partir de amostras de
um sinal de tempo continuo, a Figura 3.3 ilustra um exemplo desses dois tipos de

sinais.
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(a) Sinal senoidal continuo no tempo. (b) Sinal senoidal discreto no tempo.

Figura 3.3 — Exemplos de sinais senoidais continuo z(t) e discreto z(n) em funcao do
tempo .

Sinais analdgicos e digitais: O conceito de analdgico e digital esta associado a am-

165 plitude dos sinais (medida da magnitude de um sinal). Assim, um sinal digital é
aquele cuja amplitude assume alguns valores finitos, por exemplo, sinais binarios que

podem assumir apenas zero ou um. O sinal analégico pode assumir qualquer valor de
amplitude em uma faixa continua. Estes conceitos sao comumente confundidos com

sinais continuos e discretos. Porém, é importante saber que o conceito de continuo

170 e discreto no tempo esta associado a natureza do sinal ao longo do eixo do tempo,

enquanto o de analdgico e digital esta associado a natureza no eixo da amplitude;

Sinais periédicos e nao peridédicos: Um sinal x(t) é periddico se, dada uma constante

positiva qualquer Tj, tem-se:
z(t) = x(t + Tp). (3.1)

O menor valor de Ty que satisfaz a condi¢ao de periodicidade é chamado de periodo

175 fundamental de z(t);

Sinais deterministicos e aleatdrios: Um sinal cuja descricao é completamente conhe-
cida é dito deterministico, enquanto sinais cujos valores ndo podem ser preditos
precisamente, sendo apenas descritos em termos probabilisticos, sao ditos sinais

aleatorios.

180 Sinais estacionarios e nao estacionarios Um sinal aleatério estacionario é caracteri-
zado por suas estatisticas serem invariantes no tempo, tais como média, variancia e
autocorrelagdo. Um sinal nao estacionario pode ter uma ou mais medidas estatisticas
que variam com o tempo. Sinais nao estaciondrios sao comuns em muitas aplicagoes,
como audio e video, bem como séries temporais economicas (ZHANG; WANG, 2017),

185 e requerem técnicas mais sofisticadas de processamento para serem analisados.

Os sinais podem ser estruturados de diferentes formas. O sinal unidimensional

(1D) é uma sequéncia de amostras e pode ser representado como um vetor. O sinal de
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audio é um exemplo de sinal unidimensional. O sinal bidimensional (2D) é comumente
representado na forma matricial. A imagem é um exemplo de sinal 2D, sendo representada
por uma matriz de pizels. Por sua vez, os sinais multidimensionais (3D ou mais) podem
ser representados por uma estrutura tensorial. Um exemplo dessa estrutura tensorial é em
sistemas de comunicagao sem-fio, em que o sinal pode ter natureza multidimensional, sendo
uma dimensao o espago (ntimero de antenas de recepgao), a outra o tempo (comprimento
do bloco de dados a ser processado), enquanto a terceira geralmente esta relacionada ao

tipo de processamento realizado no transmissor (ALMEIDA, 2007).

A seguir, apresentamos a representacao dos sinais utilizada neste estudo, bem

como a técnica de predicao adaptativa empregada.

3.3.1 Algebra tensorial

Embora a algebra tensorial seja utilizada hé mais de um século, ela ganhou
destaque em tratamento de dados e processamento da informagao a partir de 1990 (KROO-
NENBERG, 2008). Suas aplicagoes vém sendo amplamente estendidas nas tltimas décadas,
principalmente por conta da crescente quantidade de dados gerados e armazenados (SIDI-
ROPOULOS et al., 2017; CALVI; LUCIC; MANDIC, 2019). Os tensores sao utilizados
em diversas areas tais como psicometria (CARROLL; CHANG, 1970), quimica (SMILDE;
BRO; GELADI, 2005), ciéncias sociais (KROONENBERG, 2008), processamento de si-
nais e inteligéncia artificial (SIDIROPOULOS et al., 2017), telecomunicagoes (COSTA,;
FAVIER; ROMANO, 2018), entre outros (CICHOCKI et al., 2015).

Muitos métodos importantes em abordagens matriciais podem ser adaptados
para os tensores, tais como os métodos de separacao de sinais, regressao linear, decom-
posicao de valores singulares, entre outros (CICHOCKI et al., 2015). Esses métodos sao
bastante conhecidos, sendo alguns dos mais classicos: decomposicao de Tucker, modelos
Parafac e modelos ParaTuck2 (KROONENBERG, 2008).

Alguns estudos mostram a utilidade do tensor para modelagem de dados
na tomada de decisdo. Por exemplo, (CALVI; LUCIC; MANDIC, 2019) ampliou o uso
da técnica de Support Vector Machine, que é um tipo de modelo de aprendizado de
maquina, para uma estrutura tensorial, chamada Support Tensor Machine, para predicao
financeira. (NILASHI et al., 2021) utilizou uma técnica de reducao de dimensionalidade
de tensor para predi¢do de preferéncias dos turistas. (BOBILLO, 2016) prop6s uma

representacao tensorial e técnicas de decomposicao para classificacao de som cardiaco.

Em MCDA, o uso da estrutura tensorial ainda é bastante limitado. Em (PELIS-
SARI; ABACKERLI; DUARTE, 2022), foi proposto um tensor de decisdo tridimensional
desbalanceado, o que significa que a terceira dimensao do tensor pode ter tamanhos

diferentes. Eles testaram a proposta em um estudo de caso para avaliar instituicoes de
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pesquisa.

Assim, neste estudo propomos utilizar tensores no apoio a decisdo multicritério.
Denotamos um tensor por P € RI*2x-xl "em que o indica sua ordem (ntimero de
dimensoes). Um vetor p € R™ é considerado um tensor de primeira ordem e uma matriz
P € R™™ um tensor de segunda ordem (CICHOCKI et al., 2015). Os subtensores sao

obtidos fixando um subconjunto de indices de tensores. Assim, os subtensores vetoriais

p(:,i2,13,...,1,) sdo chamados de fibras, obtidos fixando todos os indices, exceto um. Ja os
Slices P(:,:,i3,...,1,) sdo subtensores matriciais obtidos fixando todos os indices, exceto
dois.
a) Tensor de terceira ordem b) tipos de slices c¢) Representation tabular
Pi.:.:) Pi.:, )

<
N
Q

-~
Il
Il

N

N

C

Figura 3.4 — Tlustracao de um tensor de terceira ordem e seus trés tipos de subtensores
matriciais.

O tensor de decisao considerado neste estudo é um tensor de ordem 3, denotado
por P € R™"™T ¢ jlustrado na Figura 3.4. A primeira dimensdo deste tensor estd
relacionada com as alternativas, a segunda com os critérios e a terceira com a série temporal.
Neste tensor, ha trés tipos de slices, representadas como frontal P(:, :, t), horizontal P(:, j,:)
e vertical P(i,:,:) (KANATSOULIS et al., 2019). Cada slice frontal P(:,:,t), t =1,...,T,
é equivalente a uma matriz de decisao no instante t. Portanto, o slice frontal no instante
t7 (dados do periodo atual) pode ser representada como P(:,:,T'), e corresponde a matriz
de decisao cldssica P. Da mesma forma, hé trés tipos de fibras, p(i, j, :), p(4,:,t) e p(:, j, t).
A fibra p(i, j,:) é ilustrada na Figura 3.1(b), representando a série temporal relacionada
aos critérios. E importante destacar que a chamada fibra do tensor é um sinal conforme
definido na Segao 3.3; assim, denominamos p(i, 7, :) de fibra, sinal ou série temporal de

forma equivalente. Por fim, cada elemento deste tensor é denotado por p;j;, e corresponde
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245 a avaliagdo da alternativa ¢ no critério 5 no instante ¢.

3.3.2 Predicao adaptativa

Sistemas adaptativos e procedimentos recursivos, como o filtro de Kalman (WELCH;
BISHOP, 1995) e outros (HAYKIN, 2008), tém sido amplamente utilizados em proble-
mas de engenharia e ciéncias naturais. O algoritmo que utilizamos neste estudo para a
250 predigdo adaptativa é o chamado minimos quadrados recursivos (RLS, do inglés Recursive
least-squares). Para entender melhor esse algoritmo, é necessario que seja apresentado
previamente o conceito geral de um filtro de erro de predi¢ao, como um caso particular do

problema de filtragem de Wiener.

D(1)
p(t-X) l

Preditor | D(t) < e(t)
F{.} — C

pPt-M -))

Figura 3.5 — Esquema geral de um filtro de erro de predicao.

No esquema geral de um filtro de erro de predi¢dao, o problema da predigao de

255 A passos consiste em estabelecer um mapeamento que, quando aplicado a um conjunto de

amostras de uma série temporal, forne¢a um valor de predigao A passos a frente (ROMANO

et al., 2011). A Figura 3.5 ilustra um esquema do chamado filtro de erro de predigao

F{.}. Dado um sinal p(i, j,:), a entrada do filtro é um conjunto de amostras desse sinal,

denotamos como (por simplicidade na nota¢do omitimos os indices i e j): p(t — \) =

260 [p(t—MN),...,p(t — X — M)]T, onde M é o tamanho do filtro, t = 1,...,T o niimero de

amostras e A o tamanho do passo de predi¢ao. Consideramos de agora em diante \ = 1.

Observe que, nesta notagao, cada elemento do vetor p(t — 1) é um sinal atrasado em ¢t — 1,
t—2,t—3,...,t— M — 1 amostras. A saida do filtro é dada por

p(t) = F{p(t — 1)}. (3:2)

Ao considerar a predicao linear, o mapeamento F'{.} é geralmente associado a
265 um conjunto de M coeficientes w = [wy, . .., wpr—1]. O mapeamento F'{.} é uma combinagao

linear das amostras passadas p(t — 1). Entao, a Equacao (3.2) pode ser reescrita como:
p(t) = w'p(t —1). (3.3)

O erro de predigao e(t) é calculado como a diferenca entre o sinal alvo p(t) e o

sinal estimado (), na forma:

e(t) = p(t) — p(t). (3.4)
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Ao considerar as Equagoes (3.3) e (3.4), nota-se que existe uma relagdo de
dependéncia entre o erro e(t) e os coeficientes livres w. Assim, tendo como critério de
aprendizado o erro quadratico médio minimo (MMSE - minimum mean-squared error), a
fungao custo que relaciona o erro quadratico médio (MSE) ao vetor de coeficientes é dada

por:
Juse() = E [e®?] = E[(o(0) = )] = E| (1) - "p(¢ = D). (39
Ap6s um desenvolvimento da Equagao (3.5), temos que:

Tuse(w) = B [p*(t)] = E [p)p(t - 1)"] w
— W' Ep(t - p(t)] + w”E [p(t — 1)p” (t — 1)] w. (3.6)

Ao representar E [p(t— Dp”(t — 1)] por R e E[p(t—1)p(t)] por q, reescrevemos a
Equagao (3.6):

Juse(w) = E[p*(t)] - q"w — w’q + w"Rw. (3.7)

Assim, a fungao de custo do critério MMSE ¢ estabelecida em termos de médias estatisti-
cas (ROMANO et al., 2011).

A fungao de custo definida na Equagao (3.7) é uma fungao quadratica dos
coeficientes do filtro e possui apenas um minimo, o que significa que ha apenas um vetor
de coeficientes que minimiza o MSE. A minimizagao da func¢ao de custo Jysp(w) é feita

ao zerar seu gradiente na Equagao (3.7):
Viuse(w) =2Rw —2q=0— Rw =q. (3.8)

A Equagao (3.8) é conhecida por equagao de Wiener—Hopf, que pode ser rescrita por uma

notagao matricial da seguinte maneira:

w=R"q. (3.9)

Em que w é o vetor de coeficientes que corresponde a solugao de Wiener.

A utilizagao da Equacao (3.9) é dependente do conhecimento de R e q e da
possibilidade de inverter R. Se essas condigoes forem atendidas, é possivel encontrar, de

forma analitica, a solu¢do que minimiza o critério MSE.

Com o objetivo de chegar a uma solu¢ao que nao exija conhecimento prévio das
estatisticas e que, ao mesmo tempo, permita acompanhar a solugao de Wiener em contextos
nao estaciondarios, introduz-se a ideia da filtragem adaptativa. A literatura apresenta uma
grande variedade de algoritmos baseados em diferentes critérios. Neste trabalho de tese,

vamos focar no critério de minimos quadrados e no algoritmo recursivo derivado dele.
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3.3.2.1 O algoritmo dos minimos quadrados recursivos (RLS - Recursive least-squares)

295 A técnica de minimos quadrados tem como objetivo minimizar a soma dos
quadrados da diferenca entre o sinal desejado e a saida do filtro. E possivel fazer esse
procedimento de forma recursiva, isto é, a medida que novas amostras dos sinais de entrada
sao recebidas. Desta forma, a solugao vai sendo computada de forma recursiva. Esse
algoritmo é chamado de algoritmo dos minimos quadrados recursivos (RLS) e é conhecido

300 por ter uma convergéncia rapida e apresentar um bom desempenho em ambientes variantes

no tempo.

Para chegar ao algoritmo, minimiza-se o critério de minimos quadrados, dado
por

Nag,

Tis(w) = Y A1) (3.10)

t=1

onde A(t) é um fator de peso, dito de esquecimento, que controla o grau de relevancia que

305 0 erro produz no instante t. O que leva a solucao:

wis = W (N)m(N,), (311)
em que
B(N,) - §A<t>p<t ~pT(E-1) (312)
m(N,) = §A<t>p<t — 1)), (313)
Reescrevendo (3.12) como:
¥(n) = > AWl — Dot~ 1) = (3.14)

e (3.13) como:

A@)p(t — 1p(t) = (3.15)

310 Considerando o fator de esquecimento da forma:

A(n) = ANe—m (3.16)
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a matriz (3.14) e o vetor (3.15) sdo representados como:

W(n)= iA”‘tp(t —~pl(t—-1) = (3.17)
p(n — pT(n— 1)+ A A p(t — 1pT(t 1) =

p(n—1)p'(n—1)+A¥(n—1)

() = 3 A" p(t ~ 1)p(t) = (3.18)
MWM—WW+2MWW%MW=
pt—1Dpt)+ Amw(n—1) (3.19)

Para evitar uma inversao direta da matriz, como mostrado na Equacao (3.11),
utiliza-se o chamado lema da inversdo das matrizes (GOLUB; LOAN, 2013), tornando a
315 matriz (3.14), na forma (ROMANO et al., 2011):

AP (- 1D)p(n—1)p'(n— )P (n—1)
1+A1pT(n—1)T(n—1)p(n—1)

U ln)=A""0 1 (n-1) (3.20)

Na situacao em que o passo de predi¢cao é A = 1, o algoritmo RLS assume a

forma apresentada no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: RLS.

1. Inicializagao: p,; (0) = w(0) = 0yy; tipicamente o valor de uma matriz K(0), que
corresponde & inversa de ¥, é dada por uma matriz diagonal com valores pequenos.
2. Para cada amostra recebida, atualize os coeficientes da forma:

_ AT (n—1)p(n—1)
v(n) = 1+A—1pT(nCL1)A817];(n71)

&(n) = p(n) —w’ (n —1)p(n)
w(n) =w(n —1) +~(n)§(n)
KN) =A% n-1) - A ym)wT )@ (n-1)
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Este capitulo tem como objetivo apresentar as contribui¢oes de nosso estudo sob

a perspectiva da agregacao tensorial. Foram desenvolvidas trés novas metodologias, cada

uma adequada a diferentes tipos de decisao e preferéncias do decisor. Essas metodologias

5 utilizam como dados de entrada o tensor de decisao P € R™ "™ T que representa m

alternativas, n critérios e T amostras da série temporal, conforme retratadas na Figura 4.1.

(a) Espaco de caracteristicas

Estrutura dos dados

Obtengio das caracteristicas Agregagao do tensor

. »o,‘e Extensao do TOPSIS
tr ﬂ' — ;e §, O - &@v e’
p(i. J, > C S T
A T—’t 38 50+ + - * Caracteristicas A ‘
ty W "
o
—_— —_—
C C
Tensor de decisdo P Tensor de caracteristicas S
(b) Predigao adaptativa Agregagio
ﬁij PROMETHEE Il
o .
Estrutura dos dados Método de predigao A “[ A
- F{p(i,j,: —
t/v o I {p(i,5,)} &
p(i,j,:) YT Dis Qs i P Vetor &
1 . p(i,j,1) DijSij|  Matrix P g
tr E 7_ - Anélise de sensibilidade
T» &&N&X SMAA
/ bij ~ N(Dij, 5ij
Tensor de decisdo P ' 0ij ~ N(Pij, 515) ma
| 4|
C posicdo

Matriz de variaveis 1. e probabilidades M

aleatorias @
(c) Espago de caracteristicas com dados preditivos
Estrutura dos dados Método de predigao
[ F{p(i,j:)} ot
W p(i,j.2) 5 (0.4, W
H t i
A tr t A
P
C C

Tensor de decisdo P

Tensor de predi¢do P
|

Obtencao das caracteristicas Agregacao do tensor

.\\@‘-‘ Extensdo do PROMETHEE Il
S

RGN e
,
. .
Wt e A I
&
NCAGIPEN -

e . - /
Tensor de caracteristicas do sinal de predicio S

Figura 4.1 — Esquema das abordagens trés abordagens de agregacao considerando as séries
temporais dos critérios.
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A primeira metodologia, exemplificada na Figura 4.1(a) e detalhada na Segao 4.1,
consiste na analise de medidas descritivas das séries temporais dos critérios. Essas medidas
descritivas, que denominamos por caracteristicas, incluem a média, a tendéncia e outras
propriedades relevantes. De forma breve, nesta metodologia aplica-se uma funcao f{.} em
cada série temporal p(i, j, :) do tensor P, através da qual obtém-se as caracteristicas. Assim,
para cada alternativa e cada critério, tem-se h caracteristicas (exemplo, h = 3: média,
varidncia e tendéncia), que compoem a terceira dimensao de um novo tensor, denominado
tensor de caracteristicas S € R™*"*" Para a agregacdo do tensor de caracteristicas,

propomos uma extensao do método TOPSIS.

A segunda metodologia, que descrevermos na Secao 4.2, é denominada predicao
adaptativa para o apoio a decisdo, e a representamos na Figura 4.1(b). Em suma, nesta
metodologia, aplicamos uma funcao F{.}, em cada série temporal p(i, j,:) do tensor P,
pela qual obtém-se valores de predigao dos critérios p;;, ¢t =1,--- ,mej=1,---,n,eo
desvio padrao dos erros de predigao s;;. Os valores de predigao p;; sao usados para compor
uma matriz de predicao P € R™", Esta matriz é equivalente a matriz de decisao cléssica,
sendo que agora com valores preditivos dos critérios. Além disso, os valores de predigao
também podem ser vistos como a média de uma varidvel aleatéria ¢;; que segue uma
distribuicao normal, com desvio padrao s;;. Essas varidveis aleatérias compoem uma matriz
®, equivalente a matriz de decisao, sendo que os seus valores nao sao mais deterministicos,
mas sim estocasticos, e representam a probabilidade dos valores futuros dos critérios. Nesta
metodologia, utilizamos tanto o método classico PROMETHEE II, para agregar a matriz
P e obter um ordenamento futuro, quanto o método SMAA, na matriz ® para obter a

probabilidade de cada alternativa estar em dada posicao do ordenamento futuro.

Por fim, a terceira metodologia, que mostramos na Secao 4.3, é denominada
predicao adaptativa em uma representacao baseada em tensores de caracteristicas, e
estd esquematizada na Figura 4.1(c). Nela, utilizamos elementos relevantes das duas
metodologias anteriores. Assim, aplica~se aqui também a fungdo F{.}, em cada série
temporal p(i,7,:) do tensor P, sendo que agora, para cada série temporal, obtemos ¢
valores de predicao, isto €, obtemos o valor de predi¢do de cada critério para os instantes
de tempo T+ 1, T + 2, ---, T + q. Cada um desses sinais de predicao corresponde
a valores futuros de um critério em uma determinada alternativa. Assim, forma-se o
tensor de predicio P € R™*"*4_ Neste novo tensor, aplicamos a funcao f {.} para obter h
caracteristicas do sinal, assim como na primeira metodologia, sendo que agora essas sao
caracteristicas das séries temporais de predigdo. A partir dessas caracteristicas das séries
temporais de predicdo, obtém-se um novo tensor S’ € R™*"*"_ Finalmente, para agregar
o tensor &’ e obter um ordenamento, propomos uma extensao do método PROMETHEE
II. O ordenamento obtido representa um ordenamento com base nas caracteristicas das

séries temporais preditas.
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Nas secoes que apresentam as metodologias, detalhamos o porqué da escolha
de cada método, assim como a motivacao de cada uma das metodologias e aplicagoes que

acreditamos serem adequadas para cada uma.

4.1 Analise do espaco de caracteristicas: uma proposta baseada no
método TOPSIS

No Capitulo 3, discutimos a relevincia de considerar uma analise temporal
dos critérios e mostramos que poucos estudos em MCDA fazem essa andlise. Nesta se¢ao,
apresentamos uma nova abordagem para a analise temporal em MCDA, propomos ampliar
a matriz de decisao para considerar a evolucao dos critérios ao longo do tempo, formando
um tensor de decisdo. Posteriormente, passamos o tensor de decisao para o espacgo de
caracteristicas, tais como média, variancia, tendéncia, entre outros. Propomos também
uma nova extensao para o método TOPSIS para agregar o tensor de decisao e obter um
ordenamento. Ao final, é feita uma analise de sensibilidade através do SMAA para analisar
melhor o desempenho de nossa proposta. Estudamos ainda mudangas no ordenamento das
alternativas quando os pesos das caracteristicas sdo modificados e validamos a proposta

utilizando dados reais.

Esta abordagem se diferencia dos estudos revisados na Sec¢ao 3.1, pois eles
agregam diretamente as séries temporais dos critérios e, normalmente, é feita uma primeira
agregacao dos dados para cada periodo e uma segunda agregacao para obter o ordenamento
final. Mesmo que alguns dos estudos revisados analisem uma tendéncia, isto é feito sem
considerar outras caracteristicas simultaneamente para a agregacao final. Em vez disso,
0 nosso objetivo é explorar mais de uma caracteristicas da série temporal com base na
preferéncia do decisor e, entao, fazer a agregacao do tensor. A principal vantagem de
nossa abordagem ¢é que o decisor pode indicar quais caracteristicas da série temporal sao
relevantes na decisao, assim como estabelecer a importancia de cada uma, o que leva a
uma solugao baseada em suas preferéncias quanto as caracteristicas das séries temporais.
Além disso, a abordagem proposta nos leva a uma contribuicao metodologica original,
que é uma extensao do método TOPSIS para agregar a estrutura tensorial. Essa extensao
considera as preferéncias do decisor em relagao a terceira dimensao, sendo que os pontos

ideal positivo e negativo sao considerados com base nestas multiplas dimensoes.

Como discutido na Secao 2.2.1, o TOPSIS apresenta diversas vantagens, sendo
que varias delas o tornam particularmente adequado: (a) a complexidade computacional
envolvida no TOPSIS é simples, o que é importante, pois estamos lidando com um tensor que
tem uma estrutura mais complexa que a matriz; (b) é interessante ter o conceito de pontos
ideais positivo e negativo pois, ao tratar de uma determinada caracteristica relacionada a

série temporal, é preciso ter referéncias que indiquem o que deve ser considerado uma boa
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e uma ma solu¢ao; (c) o conceito de pesos ¢é incorporado a terceira dimensao do tensor

para modelar a importancia relativa da caracteristica.

4.1.1 Motivacdo da analise de decisdao no espaco de caracteristicas

Em muitas aplicagoes em MCDA, o ordenamento das alternativas leva em

85 conta o valor dos critérios no dominio do tempo. Entretanto, este dominio nem sempre é o
mais favoravel para analisar aspectos importantes da decisao; algumas vezes pode ser mais
apropriado considerar simultaneamente algumas caracteristicas da série temporal. Assim,
nesta contribuicao, mostramos como o espaco de caracteristicas proporciona diferentes

solugoes daquelas encontradas considerando apenas o espaco temporal.

90 Supondo que um decisor tenha que ordenar duas alternativas (m = 2) de acordo
com dois critérios de beneficio (n = 2), onde cada critério é medido de acordo com dois
perfodos (T' = 2). O tensor de decisao é representando por P € R?*2*2 ¢ cada alternativa

i é representada por slices P(i,:,:) € R*? da forma:

P(i,:,:) = [pm Pi12 ] . (4.1)

Di21  Pi22

Cada vetor p(i, 7, :) representa a série temporal da alternativa i no critério j. A Figura 4.2

95 ilustra os dados e os graficos correspondentes.

4 4 p(1,1,:) 4.\’ p(1,2,:)
3
PR ®3 p(2,1,:) . ----- p(2,2,:)
2 21
tr—1 tr Tt tr—1 tr Tt
tr—1 tr tr—1 tp

P(1,:) = Cl| 4 4 P2, ) = ci1j2 3
2|4 3 T 22 o3

Figura 4.2 — Graficos e matrizes do exemplo de agregacao no espago temporal e no espago
de atributos.

Observamos que no espaco temporal, todos os valores dos critérios da Alternativa
1 sao maiores ou iguais que da Alternativa 2: pyjr > pojr Vj,t. De acordo com as Defini¢oes
1 e 2, apresentadas na Subsecao 2.1.5, ao aplicarmos qualquer func¢ao de agregagiao f{.}
em P(1,:,:) e P(2,:,:) implica em f{P(1,:,:)} > f{P(2,:,:)}, pois pijs > pijt Vj,t. Isto

100 significa que a Alternativa 1 domina a Alternativa 2, independente do método de agregacao.

Para ilustrar melhor o problema, suponha f{.} uma funcao aditiva na forma:

AP, )} = Zn: < lwtjpijt> ,i=1,---,m, (4.2)

Jj=1
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em que os elementos wy;, de uma matriz W, representa o peso do critério j no periodo ¢,

ewy > 0e ZtT:1 >i—1 wy; = 1. Vamos assumir neste exemplo:

0.25 0.25
W = . (4.3)
0.25 0.25

Considerando tal matriz na Equagdo (4.2), temos que f{P(1,:,:)} =4 e f{P(2,:,:)} = 2.5.

Como esperado, a Alternativa 1 é preferivel a Alternativa 2:

P(1,::) > P(2,::). (4.4)

O mesmo ocorre se aplicarmos a Equacao (4.2) considerando apenas os valores em tr
(dados atuais). Note que nao é possivel encontrar um W capaz de mudar a preferéncia
da Equacdo (4.4), pois piji > pajs Vi, t, o que implica em >°7_, S puje > >y S poie;
finalmente, dado que os pesos nao podem ser negativos, wy; > 0, ao multiplicar nimeros
nao negativos em ambos os lados da desigualdade, nao ¢ possivel mudar o ordenamento:
> S wigpje > > S WijPaji-

Supomos agora que nesta decisdo é mais relevante considerar a tendéncia dos
critérios. Assim, mudamos o dominio do tempo para o dominio de caracteristicas. Este
mapeamento é representado por G{.}: G{P(1,:,:)} e G{P(2,:,:)}, sendo G(.) o coeficiente
angular das séries temporais. Aplicando, entdo, G{.} e o método aditivo definido na
Equagao (4.2), obtemos f{G{P(1,:,:)}} = —0.25 ¢ f{G{P(2,:,:)}} = 0.5. Assim, a

Alternativa 2 torna-se preferivel a Alternativa 1, ou seja,

P(2,::) = P(1,:,:). (4.5)

A preferéncia em (4.5) é diferente da apresentada em (4.4). No dominio do
tempo, a Alternativa 1 domina a Alternativa 2. Em um espaco de caracteristicas, a
Alternativa 2 torna-se a preferida. Os rankings sao diferentes, mas ambos sao adequados
para apoiar a tomada de decisdo. Assim, o exemplo mostra que considerar apenas o
dominio do tempo pode nao alcancar uma solucao que pode ser relevante na decisao. Em
outras palavras, ignorar os caracteristicas leva a perda de informagoes cruciais e a solucao
nao é necessariamente satisfatéria. Portanto, nossa proposta considera mais elementos

além dos dados atuais, tais como tendéncia, média, variancia, etc.

4.1.2 Método TOPSIS estendido para agregacao do espaco de caracteristicas

Nesta proposta de extensao do método TOPSIS, os dados de entrada do
algoritmo sdo representados como um tensor de terceira ordem P € R™™*T onde m
é o numero de alternativas, n é o nimero de critérios, e 7" o ntimero de amostras na

série temporal. Nesta extensao, primeiro mapeamos o espaco temporal para o espaco de
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caracteristicas P € R™*™*T = § € R™*™*" onde h indica o ntimero de caracteristicas. Os
pesos dos critérios sao w;, j =1,...,n, definidos de acordo com a Equacao (2.1). Também
introduzimos pesos para as caracteristicas, representadas por o, k= 1,...,h, nos quais
ap >0, SR ap = 1.

Finalmente, verificamos se a caracteristica k& é de beneficio ou custo para
determinar os pontos ideais positivos e negativos. Este passo é necessario, uma vez que
é desejavel que algumas caracteristicas sejam de valor mais alto (ou baixo) possivel,
independente do critério. Por exemplo, se for importante uma varidncia baixa para a
decisao, independente do critério, o ponto positivo ideal sera o mais baixo. Entretanto, a
tendéncia nao é nem de beneficio nem de custo, pois depende se o critério é de beneficio
ou de custo; se o critério for de beneficio, é desejada uma tendéncia crescente. Se o critério

for de custo, é preferivel uma tendéncia decrescente.

Para os passos da extensao do TOPSIS, considere um tensor de ordem trés,

representado por P € R™*"*T ¢ suas entradas por p;j;, em que ¢ = 1,--- ,m representa
as alternativas, j = 1,--- ,n os critérios e t = 1,--- ,T os periodos. Dado os pesos dos
critérios w;, 7 = 1,...,n, e os pesos das caracteristicas oy, | = 1,...,h, o algoritmo

proposto consiste nos seguintes passos:

1. Transformar o tensor do espago temporal para o espago de caracteristicas.

[P eR™M™T 5 8 e R (4.6)

onde f é a funcao que passa do dominio P ao S, os s;; sao os elementos de S e h o
numero de caracteristicas. As caracteristicas escolhidas devem ser aquelas que sao

relevantes para o propédsito da decisao.

Para testar nossa abordagem, escolhemos quatro caracteristicas (h = 4): valores
atuais, média, variancia e tendéncia. A escolha foi feita pois acreditamos que es-
sas quatro caracteristicas podem ser usadas na maior parte das aplicacoes. Cada

caracteristica foi obtida da forma:
 Valor atual (k = 1):
Sij1 = PijT, Vi,7, (4-7)
o Média (k= 2):
1 T
Sij2 = ﬁz'j = T Zpijta Vi, J, (4-8)
=1

onde p;; representa a média das séries temporais na alternativa ¢ e critério j.
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 Coeficiente de variagao (k = 3):

Sij3 = Aia v iaj? (49)
]
160 onde o é o desvio padrao:

1 & -

0 = T Z(pzjt - ﬁij)27 \V/ (ZWE (410)
1
o Tendéncia (k = 4) é calculada através do coeficiente angular (s34 = ) calculada
por regressao linear da forma: s;j4 = & + Bt, Vt=1,---,T, sendo /@ obtido
como

s ST (pije — Dij) (tije — L .
1 (s ij

2. Normalizar os elementos do tensor S, obtendo o tensor normalizado N:

Migp = ——2% =1, . m, j=1,....n, k=1,...,h. (4.12)

n . 2
Zj:l (ka)
165 Esta etapa é necessaria, pois a ordem de grandeza e a unidade de medida dos dados

podem influenciar os resultados.

3. Ponderar N, obtendo o tensor ponderado V:

Vijk = QN Wy, 7::17"'7m) jzlv"'7n7 k:]-a?h (413)

4. Determinar os pontos ideal positivos e negativos, aqui representados como A e

A~ € R Os pontos ideal positivos e negativos dependem da caracteristica

170 k pertencer ao conjunto de beneficio I ou custo .J, ou se nao pertencem nem ao
conjunto de beneficio e nem ao de custo: k € I A k & J. A Equacao (4.14) representa

a primeira declaracdo (se), na forma: se k é uma caracteristica de beneficio (k € I)

ou (V) k é uma caracteristica de custo (k € J), entdo faga (—); e a Equagao (4.17)
representa a segunda declaragao (se) na forma: se k nao é uma caracteristica de

175 beneficio (k & I) e (A) k ndo é uma caracteristica de custo (k ¢ J), entdo faga (—).
Em seguida, se a Equagao (4.14) for verdadeira, os pontos ideais positivos e negativos

sao identificados na Equagao (4.15), sendo eles o maior valor de cada critério j

(mjax v;jk) Se a caracteristica k é de beneficio ou o menor (mjin v;;x) se for de custo;

os pontos ideal negativos sao identificados na Equagao (4.16), em que o menor valor

180 de cada critério j (mjin v;jk) se a caracteristica k é de beneficio ou o maior (mjax Vijk)

se for de custo. Por fim, se a declara¢ao da Equacao (4.17) for a correta, os pontos
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ideais positivos sao identificados na Equagao (4.18), sendo o maior valor para cada
critério j (mjax Vi) se o critério j for de beneficio ou o menor (mjin vi;k) se for
de custo; os pontos ideais negativos sao identificados na Equagao (4.19), sendo o
menor valor de cada critério j (mjin v;jk) se o critério j for de beneficio ou o maior

(max v;j) se for de custo. Assim, para cada k=1,...,h:
J
se kelVkeJ— (4.14)

Af = {vf, .. v} max vy | k € I), (min vijk | k € J)} (4.15)
J J
okt

|
Ap = {5 v :{
|

{

<

se k&IN k&g J— (4.17)

AIJcr - {U;rlm s ngk}

min v | k € I), (mjax vk | k€ J)} (4.16)

: (min vijk | 7 € J)} (4.18)
=V Ut = (mln vk | J € I) (max viik | 7 € J)} (4.19)

5. Calcular a distancia Euclidiana n-dimensional de cada alternativa para as solucoes

ideais positiva e negativa.

d;:{k
e

M:
M=

(vijk _%)2} ,i=1,...,m (4.20)

1j=1

1
n 2
Z Vil — } Li=1,...,m; (4.21)

<.
Il

||Mw

6. Calcular a proximidade das alternativas com relagdo ao ponto ideal positivo, de onde

o vetor g = [g1, ..., gm) € obtido:

Quando g; tende a 1, a alternativa tende a estar mais perto do ponto ideal positivo

e longe do ideal negativo.

4.1.3 Experimentos com dados reais e discussao

Nesta se¢ao, abordamos um problema relacionado ao Indice de Desenvolvimento

195 Humano (IDH), visando ordenar paises considerando os mesmos critérios que compoem esse

indicador. O IDH pode ser calculado agregando trés critérios: expectativa de vida ao nascer
(c1), educagao (cz2), e renda nacional bruta per capita (c3). Normalmente, os valores dos

critérios sao os valores atuais do ano em que o indice é calculado. No estudo (BANAMAR,;
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SMET, 2018), os autores propuseram abordar a problematica relacionada ao IDH para
classificar dez pafses com economias emergentes: Brasil (BR), China (CN), India (IN),
Indonésia (ID), Malasia (MY), México (MX), Filipinas (PH), Russia (RU), Africa do
Sul (ZA), Turquia (TR); de acordo com os critérios ¢i, co, € cs. Eles consideram a
evolugao dos critérios ao longo dos anos (a série temporal dos critérios). Para testar nossa
proposta, utilizamos os mesmos dados, que sao mostrados na Tabela 4.1, na representacao
horizontal do tensor P(:, j,:). Consideramos que os pesos para os critérios sao iguais, ou

seja, w; = 0,333 e que todos sao critério de beneficio.

Tabela 4.1 — Dados dos dez paises emergentes. Retirado do estudo (BANAMAR; SMET,

2018).
Pesos w 0.333 0.333 0.333
Max/Min Max Max Max
Criteria Expectativa de vida ao nascer (¢1) Educagao (c2) Renda nacional bruta per capita (c;)

Anos 1990 | 1995 | 2000 | 2005 | 2010 | 2015 | 1990 | 1995 | 2000 | 2005 | 2010 | 2015 | 1990 | 1995 | 2000 | 2005 | 2010 | 2015

BR 65.3 | 676 | 70.1 | 71.9| 73.3 | 748 | 8.00| 895 | 9.95|10.15 | 11.05 | 11.60 | 10065 | 10959 | 11161 | 12032 | 14420 | 15062

CN 69.0 | 69.9 | 71.7 | 73.7| 75.0 | 76.0 | 6.80 | 7.25| 7.85| 875 | 9.85|10.30 | 1520 | 2508 | 3632 | 5632 | 9387 | 13347

IN 579 ] 604 | 62.6 | 64.5| 66.5| 68.4 | 535 | 590 | 645 | 7.35| 825 | 855 | 1754 | 2046 | 2522 | 3239 | 4499 | 5814

1D 63.3 | 65.0 | 66.3 | 67.2| 68.1| 69.1 | 6.75| 7.20| 870 | 9.30 | 9.95|10.30 | 4337 | 5930 | 5308 | 6547 | 8267 | 10130

MY 70.7 | 71.8 | 728 | 73.6 | 74.1 | 748 | 8.10| 890 |10.25 | 10.15 | 11.35 | 11.35 | 9772 | 13439 | 14500 | 17157 | 19725 | 23712

MX 70.8 | 72.8 | 744 | 753 | 76.1 | 77.0| 805 | 855 | 9.15| 9.85|10.50 | 10.80 | 12074 | 12028 | 14388 | 14693 | 15395 | 16249

PH 65.3 | 66.1 | 66.7 | 67.2| 67.7| 683 | 870 | 895 | 9.50 | 9.75| 9.75|10.20 | 3962 | 4111 | 4994 | 6058 | 7478 | 8232

RU 68.0 | 66.0 | 65.1 | 65.8 | 68.6 | 70.3 | 10.95 | 10.85 | 11.85 | 12.60 | 13.10 | 13.35 | 19461 | 12011 | 12933 | 17797 | 21075 | 22094

ZA 62.1 | 61.4| 55.9 | 51.6 | 54.5 | 57.9 | 8.95 | 10.65 | 11.00 | 11.15 | 11.55 | 11.75 | 9987 | 9566 | 9719 | 10935 | 11833 | 12110

TR 64.3 | 67.0| 70.0 | 725 | 742 | 75.6 | 6.70 | 7.20 | 830 | 895 10.55 | 11.05 | 10494 | 11317 | 12807 | 14987 | 16506 | 18976

Consideramos para os testes computacionais quatro caracteristicas (h = 4):
dados atuais (dados de 2015), média, coeficiente de variagao (CV), e coeficiente angular
(CA). A Tabela 4.2 mostra o tensor S € R10*3%4 na representacio frontal S(:, :, k), obtido
pelo célculo destas caracteristicas. O CV é uma caracteristica de custo (CV € J), e as
caracteristicas CA, dados atuais e média ndo pertencem a nenhum conjunto de beneficio
ou custo (CA, dados atuais e média € I A k & J).

Os resultados sdo apresentados utilizando cinco estratégias. As quatro primeiras
consideram apenas uma das caracteristicas mencionadas no paragrafo anterior. A partir
destas quatro estratégias, podemos analisar melhor a posicao dos paises no ranking, dada
uma caracteristica especifica. Na quinta estratégia, que corresponde a nossa proposta,
todas as caracteristicas sdo consideradas. Nesta ultima, aplicamos o método SMAA para
os valores dos pesos das caracteristicas e, assim, realizar uma analise de sensibilidade. As

cinco estratégias foram implementadas da seguinte forma:

Estratégia 1: Nesta estratégia, fazemos a”*

=[1, 0, 0, 0, 0], o que significa que somente
os dados de 2015 sao levados em conta, o que equivale a considerar somente o slice
S(:,:,1). Note que esta estratégia é como vem-se tratando a problematica de MCDA

na literatura;

52’ aS3’ aS4 — [0’ 1’ 0, 0]7

0,0, 1, 0], [0, 0, 0, 1], o que equivale a considerar apenas os slices S(:,:,2), S(:,:,3)

Estratégias 2, 3 e 4: Nessas trés estratégias, os valores sao o

e S(:,:,4) respectivamente;
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Estratégia 5: Nesta estratégia, consideramos que a®® = |

aq, G2, a3, CK4], onde:
a; =1 - (g + ag + ag), e ag,a3,a4 ~ U[0.1,0.2], sendo U uma distribui¢ao
uniforme continua. Optamos por dar mais importancia aos dados de 2015 e associar

igual probabilidade de pesos para as demais caracteristicas.

Tabela 4.2 — Valores dos critérios nas alternativas considerando o espaco de caracteristicas.

Caracteristicas  Dados atuais — S(:,:,1)  Média — S(,:,2) CV -S(,:,3) CA -S(;,:,4)

Critérios G Co c3 c1 Cy c3 a Co c3 c1 Co c3
BR 74,8 11,60 15062 | 70.5 9.9 12283 | 0.05 0.12 0.15| 1.9 0.70 1035
CN 76,0 10.30 13347 | 725 85 6004 | 0,03 0.15 0.69 | 1.5 0.75 2336
IN 68.4  8.55 5814 | 63.4 6.9 3312 |0.06 0.17 043 | 2.1 0.68 810
ID 69,1 10.30 10130 | 66.5 8.7 6753 | 0.03 0.15 029 | 1.1 0.76 1063
MY 74,8 11.35 23712 | 72.9 10.0 16384 | 0.02 0.12 0.27 | 0.8 0.67 2606
MX 77,0 10.80 16249 | 744 9.5 14137 | 0.03 0.10 0.11 | 1.2 0.58 893
PH 68.3 10.20 8232 1 66.9 9.5 5805 |0.01 0.05 0.28| 0.6 0.29 929

57.9 11.75 12110 | 57.2 10.9 10691 | 0.06 0.08 0.09 | -1.3

A primeira linha da Tabela 4.3, que chamamos de R1, mostra o ranking obtido
por (BANAMAR; SMET, 2018), o qual é mostrado aqui a fim de comparar com nossos
resultados. Lembrando que (BANAMAR; SMET, 2018) consideraram o dominio do tempo
para ordenar os paises. As outras linhas da Tabela 4.3 mostram o ordenamento obtido ao
aplicarmos as cinco estratégias. Como temos dez paises, vamos nos concentrar em trés
para facilitar a analise dos resultados: Rissia, Malédsia e Turquia. Além disso, destacamos
esses trés paises nas Tabelas 4.2 e 4.3 para facilitar a visualizagdo dos dados. Cada pais
tem a mesma cor em ambas as tabelas.

Uma primeira observagao da Tabela 4.3 é que o ordenamento em R1 é semelhante

Sl e a0 ordenamento considerando

ao ordenamento considerando somente os dados atuais o
somente a média 2. Por exemplo, no ranking R1, a®! e a®?, Riissia e Maldsia ocupam
o primeiro e o segundo lugar. A posicao de lideranca desses dois paises muda quando
consideramos outras caracteristicas das séries temporais, como nas Estratégias 3 e 4.

S2 S3

Diferentes ordenamentos sdo obtidos nos resultados usando a®!, a®?, ™3 e

a®*, como mostrado na Tabela 4.3. Observamos que essas quatro estratégias atribuem
toda a importancia apenas para uma caracterfstica especifica. O ordenamento o' (dados
atuais) é muito préximo daquele de a®? (média). Pode-se ver que Riissia e Malasia estao em
primeiro e segundo lugar em ambas as estratégias; no entanto, a Turquia muda de posicao
com o México na a®3. Como se pode ver na Tabela 4.2, essa mudanca de posicio ocorre
porque a Turquia apresenta um desempenho melhor nos dados atuais, portanto fica melhor
posicionada na a'. Mas em termos de média, o desempenho da Turquia é pior, o que faz
com que fique atras do México na a®2. Observa-se que os ordenamentos nas Estratégias 3

e 4 sdo muito diferentes dos ordenamentos nas Estratégias 1 e 2. De fato, na a®*, a Rissia
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ocupa o oitavo lugar, em vez do primeiro, e a Turquia e a Malasia superam-na. Esta tultima
analise pode ser entendida pelos dados da Tabela 4.2, na caracteristica coeficiente angular,

o desempenho da Rissia é pior.

Este exemplo pratico nos permite aprofundar a discussao apresentada na
Subsecao 4.1.1. Aqui, observamos que a Rissia ocupa o primeiro lugar nas estratégias
que consideram apenas o espaco temporal. Porém, ao lidar com a tendéncia, a Rissia
se aproxima do ultimo lugar. Ou seja, quando consideramos outras caracteristicas das
séries temporais, é possivel obter uma nova solugao, e ela pode ser mais adequada se essas

caracteristicas forem relevantes para a decisdo.

Tabela 4.3 — Ranking obtido de acordo com a estratégia utilizada.

1020 30 40 50 6 T 8 90 10°

R1 [RBI MY MX BR [ERl CN ZA PH 1ID IN
o [RB MY BRI MX BR CN ZA ID PH IN
o> RB My MX BRI BR ZA ID PH CN IN
5 MX ZA BR [RU Rl PH MY ID IN CN
S MRl CN BR MY IN ID MX [REl PH ZA
5 My [RBI BRI BR MX CN ID ZA PH IN

R R Q

Para a analise de sensibilidade, elaboramos a Tabela 4.4 com a porcentagem
de ordenamento do SMAA obtida usando a®®. Como se pode ver na Tabela 4.4, 92%
das vezes, a Malasia ocupou o primeiro lugar. Russia e Turquia disputam o segundo e
terceiro lugar. A Russia obteve o segundo lugar 50,19% das vezes e o terceiro lugar 49,81%,
enquanto a Turquia ficou em segundo lugar 41,88% das vezes e em terceiro lugar 50,19%.
Ao analisar as caracteristicas na Tabela 4.2, é possivel ver que, em termos de média e
dados atuais, a Russia tem desempenho superior a Turquia nos critérios ¢y e c3. Além
disso, o coeficiente de variacao da Russia é menor do que o da Turquia nos critérios c; e
¢o. Finalmente, a Russia tem pior desempenho no CA em comparacao com a Turquia para

todos os critérios.

Comparando outros paises, como México e Brasil, o CA também impacta
fortemente no ordenamento. Como se pode ver na Tabela 4.4, México e Brasil disputam
pelo quarto e quinto lugares. O Brasil fica em quarto lugar 55,95% das vezes e em quinto
lugar 44,05%, enquanto o México fica em segundo lugar 44,05% das vezes e em quinto
lugar 55,95%. Ao analisar os dados da Tabela 4.3, o0 México tem melhor desempenho do
51 052 ¢ o5

que o Brasil em « , mas tem pior desempenho em a®*. Portanto, o México

tem melhor desempenho do que o Brasil em trés das quatro caracteristicas. No entanto,
85)

quando todas as caracteristicas sdo consideradas (ou seja, em a°°), o México ndo é melhor

que o Brasil; mas eles disputam o quarto e quinto lugar.

E importante notar que o bom desempenho de alguns pafses em termos de

dados atuais, média e coeficiente de variacao foi afetado por um desempenho pior no
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Tabela 4.4 — Matriz de probabilidade dos ordenamentos.

1o 20 30 40 5% 6 T0 80 90 10°
BR 0 0 05595 4405 0 0 0 0 0
CN 0O 0 0 0 0 907 975 018 0 0
IN 0o 0 0 0 0 0 0 2422 37.09 3869
ID O 0 0 0 0 0 5609 4391 0 0
MY 9207 795 0 0 0O 0 0 0 0 0
MX 0 0 0 4405 5595 0 0O 0O 0 0
PH o 0 0 0 0 0 0 0 387 6125
RU 0 5019 4981 0 0 0 0O 0 0 0
ZA 0 0 0 0 0 993 3416 3169 2416 0.6
TR 793 4188 5019 0 0 0 0 0 0 0

coeficiente angular. Nesse sentido, o ordenamento mostra-se muito sensivel ao valor de a.

Portanto, é crucial analisar a importancia das caracteristicas na tomada de decisao.

4.1.4 Sumério da proposta no espaco de caracteristicas

Nesta abordagem, estruturamos os dados da probleméatica de MCDA em uma
abordagem tensorial para explorar plenamente as caracteristicas relevantes para a tomada
de decisdao. Propomos uma extensao do método TOPSIS para agregar o tensor e classificar
as alternativas. Também fornecemos uma analise de sensibilidade usando o método SMAA
para verificar o impacto dos pesos das caracteristicas na classificacao. Para os testes
computacionais, aplicamos o método proposto em séries temporais reais de dez paises para

ordena-los de acordo com trés critérios diferentes.

A principal conclusao da anélise é que o uso de caracteristicas de séries temporais
pode levar a diferentes perspectivas na tomada de decisdo, quando comparado com
0 caso em que se considera apenas as séries temporais ou os dados atuais. Assim, a
abordagem proposta permite novas solugoes (ordenamentos) que podem representar melhor

as preferéncias do decisor, melhorando o apoio a tomada de decisao.

Dos experimentos computacionais, observamos mudangas nos ordenamentos
quando se consideram novos elementos além dos dados atuais. Este método mostra que a
tendéncia das séries temporais impacta fortemente as classifica¢oes finais, o que pode ser

positivo se os impactos da decisao forem avaliados a médio ou longo prazo.

Com relacao a essa proposta, pesquisas futuras devem considerar outras carac-

teristicas em diferentes tipos de decisdes e um estudo de caso pode ser conduzido.

4.2 Predicao adaptativa no apoio a tomada de decisao

A proposta utilizada nesta se¢do é a ilustrada na Figura 4.1 (b), em que mode-
lamos a problematica MCDA considerando as séries temporais dos critérios, estruturando

os dados na forma tensorial. Em seguida, propomos aplicar o algoritmo RLS em cada sinal



310

315

320

325

330

335

340

CAPITULO 4. PROPOSTA DE METODO DE AGREGACAO EM ESTRUTURAS TENSORIAIS 76

para obter os valores de predicao dos critérios. Por fim, estruturamos o valor de predicao
de cada critério em uma matriz de decisao e aplicamos o PROMETHEE II para obter um

ordenamento esperado.

Embora as técnicas de predicao fornecam estimativas confidveis, existe um erro
de predicao inerente nessas metodologias, o que pode levar a incerteza no ordenamento
de predicao. Portanto, também propomos usar uma técnica de predi¢ao probabilistica
(KIM et al., 2011; KABIR et al., 2018; ZHANG et al., 2020), que fornece uma gama de
possiveis valores futuros com um nivel de confianga (KIM et al., 2011; BANDTE, 2000),
em vez de fornecer apenas um valor pontual. Ao usar predi¢ao probabilistica em MCDA, é
possivel prever uma gama de valores futuros provaveis dos critérios e estimar incerteza nos
ordenamentos. Entao, o decisor pode avaliar o risco de aceitar um ordenamento futuro,

bem como estabelecer o ordenamento futuro mais provavel.

Nao identificamos estudos na literatura que utilizam predi¢ao probabilistica
para obter as probabilidades futuras dos critérios no campo da MCDA. Como citamos na
Secao 3.1, alguns trabalhos consideram a série temporal dos critérios para diferentes con-
textos, mas sem usar técnicas de predicao. No entanto, eles nao usam técnicas de predigao.
Além disso, em (WITT; KLUMPP, 2021), os autores propuseram o MP-PROMETHEE-S,
uma extensao do classico PROMETHEE, em que um conjunto de cenérios possiveis é
introduzido em varios periodos de tempo. No estudo, os autores supoem que esses possiveis
cenarios sao conhecidos, ou seja, nao utilizam predi¢ao probabilistica ou outras técnicas
para obter esses dados futuros incertos. Assim, este tultimo estudo difere do nosso prin-
cipalmente porque aplicamos predi¢ao probabilistica nos dados passados para prever os

valores futuros dos critérios e, em seguida, procedemos uma anélise de sensibilidade.

No que diz respeito a predicao probabilistica, é possivel encontrar estudos que
aplicam esses métodos nos campos de decisao (KABIR et al., 2018; ZHANG et al., 2020;
AGGARWAL, 2021), mas nao no ambito de decisdes multicritério.

Em nossa abordagem, escolhemos o algoritmo RLS por duas razoes principais,
a rapidez de convergéncia com a qual o RLS tende a solucdo 6tima; e a capacidade de
se adaptar a mudancgas dindmicas nos dados. Além disso, o RLS é relativamente facil de

implementar e requer uma complexidade computacional compativel com nosso problema.

Para a etapa de agregacao, fizemos um estudo prévio analisando ambos métodos
TOPSIS e PROMETHEE II e concluimos, por experimentos numéricos, que para o caso
em estudo, usando o PROMETHEE II os ordenamentos de predi¢ao ficavam mais proximos
dos ordenamentos reais (isto é, supondo que conhecemos os valores reais futuros). Portanto,

decidimos utilizar neste estudo o método PROMETHEE II na etapa de agregacao.
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4.2.1 Motivacao da andlise de decisao utilizando predicao adaptativa

Para ilustrar a motivacao deste estudo, considere um problema no qual o
decisor deseja selecionar um pais para abrir uma empresa baseado nos seguintes critérios
de decisao: pre¢o da matéria-prima (PMP) e a taxa de cAmbio (TC). A Figura 4.3 mostra
a série temporal e os dados do periodo atual (¢7) destes critérios para os Paises 1 e 2. A
partir desta figura, é possivel observar que se a decisao considerar apenas os dados em tr,
o Pais 2 seria o escolhido pois tem o menor pre¢o da matéria-prima. Assim, o ordenamento
mais provavel considerando os dados tr, que representamos por r¢, seria r¢ = [Pais 2, Pais
1].

Porém, ao analisar a série temporal do preco da matéria-prima, pode-se inferir
que o Pais 2 apresenta uma tendéncia crescente neste critério e o Pais 1, decrescente. Como
os retornos do investimento sao a curto ou médio prazo, uma solucao mais razoavel para
esta decisao pode ser considerar os valores futuros dos critérios para obter um ordenamento
futuro. Assumindo que os valores futuros no instante ¢y, s@o conhecidos, como ilustrado
na Figura 4.3, observamos que o Pais 1 seria o preferido. Assim, ao considerar os valores
futuros, obtém-se um ordenamento, denotado por r*, da forma: r* = [Pais 1, Pais 2|, sendo

este ordenamento diferente daquele considerando os dados do periodo atual t7: r¢ # r*.

Preco MP Taxa de cambio A = Série temporal Pafs 1
— Série temporal Pais 2
* Valor futuro Pais 1: P}
x = 4 ng : Valor futuro Pais 2: p*lj
P11 - P21 P22 =pi2 ’p12 i P2j
P21 ‘pfl
trtrexn ¢ tr traa t

Figura 4.3 — Exemplo das séries temporais e valores futuros dos critérios prego de matéria
prima e taxa de cambio considerando dois paises.

Como os valores futuros nao sao conhecidos na pratica, propomos uma aproxi-
macao desses valores futuros usando métodos de predi¢do. A proposta consiste em aplicar
uma técnica de predicao adaptativa em cada serie temporal dos critérios para todas as
alternativas, a partir da qual obtém-se os valores de predi¢ao p;;, e uma matriz de decisao

é formulada como:

PMP TC
]-5 = Pais1 ]311 ]312 (423)
Pais 2 P21 D22 7
de onde obtém-se um ordenamento predito, representado por r, que é desejado estar o

mais proximo possivel do alvo r*.

Para analisar a proximidade entre T e r*, podemos representar os valores futuros

reais (pj;) como os valores de predigao (p;;) mais um erro de predigao (representado por
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e;j). A matriz com os valores futuros reais P* pode ser descrita como:

PMP TC
P*= Pais1 P11+ €11 Pia2 + ero (4'24)
Pais 2 Do1 + €21 Doz + €22

Se e;; =0, V i, j, as matrizes P, da Equacdo (4.23) e P* da Equagao (4.24), sdo iguais;
consequentemente: ¥ = r*. A medida que o erro de predicdo aumenta, os elementos destas
matrizes se tornam mais diferentes uns dos outros, e r se torna distante do alvo r*. Se os
ordenamentos 1 e r* forem muito diferentes, o tomador de decisao pode escolher o pais

errado para investir por conta do erro de predicao.

Dada a importancia em analisar a proximidade entre r e o ordenamento alvo
r*, propomos estimar os valores dos critérios pj; e calcular o desvio padrdo do erro s;; por
meio de uma técnica de predi¢ao probabilistica. Com este enfoque, é possivel avaliar os
resultados possiveis do ordenamento alvo (r*) e quantificar incertezas no ordenamento

com dados de predigao r.

4.2.2 Algoritmo da metodologia proposta

Os principais passos da metodologia proposta sao apresentados na Figura 4.1(b)
e formalizados por meio do Algoritmo 2, considerando como entrada um tensor P € R™>*xT
e os pesos w € R". Para cada fibra p(4, 7, :) do tensor P, é aplicado o algoritmo de predigao
RLS apresentado na Subsecao 3.3.2, de onde obtém-se como saida o valor de predicao
pij- O calculo da varidncia do erro o7 s

forma (CHRYSSOLOURIS; LEE; RAMSEY, 1996; SHRESTHA; SOLOMATINE, 2006):

¢é estimado pela variancia populacional s:;, na

1 T
53 = > (eie)?, (4.25)
T -M&Z J
em que o erro e;;; ¢ calculado no Algoritmo 1 como:
&(n) = p(n) —w’ (n —1)p(n). (4.26)

As saidas p;; e s;; = \/% sao usadas como média e desvio padrao de uma distribuicao
normal, que modela as varidveis aleatérias ¢;; ~ N (p;j, si;) da matriz aleatéria ®. Também
calculamos a média entre os desvios padrao do erro de predigao s;;, Vi, j, denotado por s..
Assim, o método SMAA é aplicado, usando como entrada a matriz aleatéria ® e os pesos
w € R" e a saida do Algoritmo 2 é a matriz f’, a média dos desvios padrao do erro de

predicao s, e a matriz de probabilidades M.

4.2.3 Experimentos numéricos

Esta secao apresenta os experimentos computacionais realizados, utilizando

tanto dados sintéticos quanto dados reais, para analisar as vantagens do ordenamento de
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Algoritmo 2: Metodologia proposta com predi¢cdo adaptativa das
séries temporais dos critérios.

Entrada: P €¢ R™*"*XT w € [0,1]" e A
Inicializacao: M = 0,,xm

for i=1 to m do
for j=1 to ndo
Dij, sij + Resolva Algoritmo 1 (RLS) usando como entrada p(i, 7,:), e A. Obtenha s;; pel
Equagao (4.25)
end for
end for
O < ¢ij ~ N(pij,sij)
Se ¢ er;l Z;‘L=1 S”/(m + n)
P pij
M <« Resolva S1 — S3 o algoritmo SMAA usando como entrada ® e w
Saida: P, 5., M

predicao em comparacao com o ordenamento utilizando dados do periodo. Além disso,
investigamos como a predi¢ao probabilistica pode melhorar o suporte a decisao em cenarios
de incertezas. As Subsegoes 4.2.3.1 e 4.2.3.2 apresentam os resultados considerando dados
sintéticos e reais, respectivamente. O codigo e os dados usados nesta secao podem ser

encontrados em https://codeocean.com/capsule/2453875/tree/v1.

4.2.3.1 Simulacdo utilizando dados sintéticos

Sao realizadas simulagoes variando o niimero de alternativas m, assumindo os
valores m = 5, m = 10, ou m = 15. Para cada m, realizamos as seguintes etapas ¢ vezes e

calculamos a média dos resultados dessas ¢ simulagoes. Considere ¢ = 1.000, faga:

Etapa 1 - gerar o tensor de decisdo: E gerado um tensor aleatério P € R™**T onde
m é o numero de alternativas, n = 4 critérios e T' = 200 amostras. Dado uma distribuicao
uniforme continua U e um conjunto Z = [1,...,T], com t € Z, cada fibra p(i,7,:) do

tensor P é obtida da seguinte maneira:

Critério 1, p(i,1,:) — pat = a; + bit, a; ~ U[2,20], b; ~ U[0.5,0.8], V ¢, 4;
Critério 2, p(i,2,:) — pip = a; + sin(fit), a; ~ U[2,20], f; ~ U[0.77,0.757], Vt, i;
Critério 3, p(7,3,:) = pi3t = a; + (—1)%, a; ~ U[2,20], V ¢, 4;

Critério 4, p(i,4,:) = puy = a; + 1%, a; ~ U[2,20], V t, 1.

De modo a modelar situagoes reais, adicionamos um termo de ruido ar, r ~

N(0,1), aos sinais p(, j,:), sendo «a calculado da seguinte forma:

2
101 . —SNR
97 p(4,4,1)
2

o = 10— 25—,

5]
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onde af)(i,j’:) ¢ a varidncia de p(i,7,:) e a SNR é a relagao sinal-ruido (signal to noise), que

assume os valores de 0 a 50 dB.

Etapa 2 - calcular os resultados: Para calcular os resultados, suponhamos que os
dados do periodo atual sdo no instante de tempo t7_). Supdem-se que o sinal é conhecido
até o instante tr_, e os dados em tr sdo usados como referéncia para a predicao. Portanto,

para cada valor da SNR, de 0 a 50 dB, calculamos os resultados:

(1) A média da desvio padrao do erro de previsao s.. Este resultado é

calculado aplicando a abordagem proposta no tensor P € R™*4x(T=4)

(2) Distancia de Kendall tau 75, € 7p-xs. Estes coeficientes sdo calculados

usando trés ordenamentos, obtidos da seguinte maneira:

— Ordenamento de referéncia ou benchmark (r*): estruturamos a matriz P € R™** com o

valor alvo, ou seja, os dados no periodo tr, e aplicamos o método PROMETHEE I1.

— Ordenamento do periodo atual (r€): estruturamos a matriz P € R™** com os dados do

instante t7_y (valores do periodo atual) e aplicamos o método PROMETHEE I1.

— Ordenamento de predi¢io (T): este ordenamento é calculado aplicando a abordagem

proposta no tensor P € Rm*4x(T=4)

Ao final destas duas etapas, para cada m e para cada valor da SNR, calculamos

a média das ¢ simulagoes dos valores de 5., T, pes € Tprxs-

O passo de predicao utilizado foi A = 1, e os pesos w; para o PROMETHEE II
foram iguais para todos os critérios, w; = 1/4, Vj. O fator de esquecimento do RLS e o
numero de parametros foram determinados apds uma série de experimentos e fixados em

0 =0,9e M = 2, respectivamente.

Os resultados sao apresentados em duas subsecoes. Na Subsecao 4.2.3.1.1,
apresentamos e analisamos os resultados ao aplicar o método de agregacaio PROMETHEE
II na matriz P (de acordo com a Figura 4.1). Na Subseco 4.2.3.1.2 mostramos os resultados
ao aplicar a andlise de sensibilidade SMAA na matriz de variaveis aleatérias ® (de acordo

com a Figura 4.1).

4.2.3.1.1 Resultados aplicando PROMETHEE Il na matriz P

A Figura 4.4 mostra o s, de acordo com os valores da SNR para m = 10. Como
5. nao depende dos valores de m, as figuras para m = 5, 10 e 15 sao similares. Na Figura 4.4,
observamos que S, diminui exponencialmente a medida que o SNR aumenta. Quando a

SNR estd cerca de 25dB, o 5. converge para o menor valor (em torno de 0.5 x 1073).

A Figura 4.5 apresenta as distancias 75 .. € Tp«xs como uma funcao da SNR,

para m = 5,10 e 15. Os valores de 7T+« diminuem de forma nao linear a medida que a
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Figura 4.4 — Média do desvio padrao do erro de predi¢ao s, de acordo com os valores da
SNR para m = 10.

SNR aumenta. As curvas referentes a 7,3 na Figura 4.5 seguem uma curva de diminuicao
semelhante a curva de s, na Figura 4.4. Essa semelhanca ocorre porque, em geral, quanto

maior a SNR, menor o 5., e quando o s, diminui, o valor de predi¢do se aproxima do

as5 valor real (valor do alvo). Consequentemente, I se aproxima de r*; o que resulta em uma

460

465

470

diminuicao em T+« ¢

A partir da Figura 4.5, também é possivel comparar 7/, .. com 7Tp«y; para
m = 5,10 e 15. Observe que, somente quando m = 5 e SNR < 10, observamos 7 e < Tprxs-
Ou seja, o ordenamento r¢ estd mais préximo do alvo r* do que r. Para todos os outros
valores, & e > Tpexs. Portanto, em muitos casos, o ordenamento com predicao r esta
mais proximo do ordenamento alvo r* do que o ordenamento usando dados do periodo
atual r¢. Esta andlise aponta que o ordenamento usando valores de predicao pode fornecer

uma solucao mais adequada quando a decisao envolve retornos futuros.

A dltima observacao a respeito da Figura 4.5 é que, ao aumentar o niimero
de alternativas, aumenta a diferenga entre os ordenamentos: 7, . € Ty« x#. Por exemplo,
para m = b, Tp+x; varia entre aproximadamente 0,11 e 0,15, enquanto para m = 15, varia
de 0,24 a 0,28. Isto pode ser atribuido ao fato de que um niimero maior de alternativas
aumenta a probabilidade de que as alternativas mudem de posicao, ou seja, um maior m

aumenta a sensibilidade do modelo.

Portanto, como observamos na Figura 4.5, ao aumentar a SNR, os ordenamentos
de predicao e ordenamento alvo tornam-se mais proximos, ou seja, 7y«»3 diminui. Na pratica,
a SNR nem sempre é conhecida, e o ordenamento de alvo é desconhecido, o que gera
incerteza sobre a aceitacao do ordenamento de predicao r. Desse modo, é necessario utilizar

métodos que quantifiquem essa incerteza, conforme descrevemos na proxima segao.
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Figura 4.5 — 75 e, € Tpxi de acordo com os valores da SNR para m = 5, 10, e 15.

4715 4.2.3.1.2 Resultados aplicando SMAA

Nesta subsecao, investigamos como obter um grau de confianca no ranking

r analisando a matriz M para o caso em que os pesos dos critérios sdo deterministicos

e os valores dos critérios sao probabilisticos. Lembrando que estda matriz é obtida ao
aplicar o SMAA e ela indica a probabilidade de cada alternativa estar em cada posicao

480 do ordenamento. Para isso, exploramos em profundidade o ordenamento r e a matriz de
probabilidades M de algumas das ¢ = 1000 simulagbes para m = 5 (selecionamos alguns
exemplares de forma aleatéria). Nos exemplares explorados, observamos quatro situagoes

(padroes), que discutiremos a seguir.

No primeiro padrao encontrado, a analise da matriz M indica que é provavel
485 que T esteja correto, ou seja, M apresenta uma alta probabilidade de que as alternativas

estejam nas posicoes como estao em t. E observamos que efetivamente r = r*. Esta
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Tabela 4.5 — Padrao 1: Ordenamentos alvo e de predi¢cao para SNR = 30dB e m = 5.

Ordenamento 1° 2° 32 4° 5;°
Alvo r* as a4 a; Qs as
Predicao r as Q4 @1 as Qs

Tabela 4.6 — Padrao 1: M (%) para SNR = 30dB e m = 5.

ap || 0.00 | 0.00 | 77.80 | 20.21 | 1.99
az 1 99.01 | 0.99| 0.00| 0.00| 0.00
az || 0.00 | 0.00 | 22.14 | 69.79 | 8.07
as || 0.99 1 99.01 | 0.00 | 0.00 | 0.00
as || 0.00 | 0.00 | 0.06 | 10.00 | 89.94

situagao ocorre em muitas amostras, independentemente do valor de SNR, mas é mais
comum em SNR mais elevadas. Um exemplo deste caso é fornecido na Tabela 4.5, que
mostra os ordenamentos r* e T, e na Tabela 4.6, que mostra a matriz M, para SNR =
30dB. Da Tabela 4.5, observamos que a Alternativa 2 (az) ocupa o primeiro lugar em t.
Na Tabela 4.6, é possivel ver que em 99,01% das simulacao do SMAA, as estd no primeiro
lugar. A partir dessas observacoes, podemos inferir que é muito provavel que as ocupe o
primeiro lugar no ordenamento alvo r*. O mesmo ocorre com todas as alternativas neste
exemplo. Portanto, a matriz M mostra que ha uma alta probabilidade de r = r*. Em
casos como este, o tomador de decisdo pode aceitar o ranking r com alta confianca, mesmo

sem conhecer a SNR ou o ordenamento alvo.

Em um segundo padrao, a anélise da matriz M indica que o risco de algumas
alternativas nao estarem nas posicoes como estao em t. No entanto, t é o ranking mais
provavel. Nas Tabelas 4.7 e 4.8, mostramos um exemplo de tal situagao. Por exemplo, a
partir da matriz M mostrada na Tabela 4.8, observamos que a maior probabilidade é que
as ocupe o primeiro lugar e az ocupe o segundo; no entanto, ha uma alta possibilidade
dessas alternativas mudarem de posicao. Portanto, mesmo se T é o ranking mais provavel,
ha um risco consideravel em aceita-lo. Mais precisamente, ha o risco de aceitar as no
primeiro lugar e az no segundo, pois, as outras alternativas apresentam alta probabilidade
de estarem corretas em suas posicoes. Nessa situagao, com a nossa proposta, o tomador de
decisao esta ciente do risco, mas sabe que r é o ranking com maior probabilidade de ser o
correto. Finalmente, neste exemplo, é possivel ver que t = r* (na Tabela 4.7). Em outras
instancias que seguem este padrao, as alternativas com uma significativa probabilidade de

mudar de posicao, de fato, mudam.

O terceiro padrao é semelhante ao segundo, onde a matriz M indica um risco
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Tabela 4.7 — Padrao 2: Ordenamentos alvo e de predi¢cao para SNR = 30dB e m = 5.

Ordenamento 1° 2° 32 4° 5;°
Alvo r* as as a; Qg Q4
Predicao r as a3 a1 Q9 Qq

Tabela 4.8 — Padrao 2: M (%) para SNR = 30dB.

I il O I
ai 0.00 | 0.00 | 98.22 | 1.78 0.0
ao 0.00 | 0.00 | 1.78 | 98.22 0.0
as || 40.42 | 59.58 | 0.00 | 0.00 0.0
ay 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 100.0
as || 59.58 | 40.42 | 0.00 | 0.00 0.0

Tabela 4.9 — Padrao 3: Ordenamentos alvo e de predicao para SNR = 10dB e m = 5.

Ordenamento 12 22 32 42 5¢
Alvo r* a; asz as a4 Q9
Predicao r a; asz as G Qg

de algumas alternativas mudarem de posi¢ao. Mas, neste caso, T nao é o ranking com a

maxima probabilidade. As Tabelas 4.9 e 4.10 apresentam um exemplo deste padrao. Na

Tabela 4.9, observamos que no ranking r, as estd em quarto e ay em quinto lugar. Ao

analisar a matriz M, é possivel ver que o oposto é mais provavel de ocorrer, ou seja, ay

na quarta posicao e as na quinta. Neste exemplo, o tomador de decisao sabe do risco de

aceitar as e a4 na posicdo como estao em r. A partir da matriz M é possivel escolher o

ordenamento mais provavel, no qual a4 esta na quarta posicao e ay estd na quinta, que,

neste caso, é o igual ao ordenamento de alvo r*.

Por fim, no quarto padrao, pela matriz M nao é possivel determinar um orde-

Tabela 4.10 — Padrao 3: M (%) para SNR = 10dB.

Rl R
ap || 71.8 1270 1.1 ] 00| 0.0
Qo 0.0 0.116.4 ]| 32.8 | 50.7
az || 28.2 1709 0.8| 0.0] 0.0
ay 00| 0.1]16.6|51.8|31.6
as 0.0 1.9 65.1 | 154 | 17.7
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Tabela 4.11 — Padrao 4: Ordenamentos alvo e de predicao para SNR = 0dB e m = 5.

Ordenamento 1° 2° 3° 42 5°
Alvo r* as ap Gz Qs Qs
Predicao r a, a4 as as das

Tabela 4.12 — Padrao 4: M (%) para SNR = 0 dB.

ap || 35.57 | 32.03 | 27.74 | 4.46 | 0.20
ag || 37.27 | 32.44 | 2499 | 5.22 | 0.08
as || 0.04 | 045 ] 2.99 |29.35 | 67.17
ayq || 26.30 | 29.73 | 30.61 | 11.90 | 1.46
as || 0.82 ] 5.35 | 13.67 | 49.07 | 31.09

namento mais provavel. Além disso, ela mostra um alto risco de considerar o ordenamento
. Essa situagao ocorre para diferentes SNR, mas é mais comum para SNR mais baixos.
Nas Tabelas 4.11 e 4.12 mostramos um exemplo quando o SNR = 0 dB. Na Tabela 4.12 é
possivel inferir que as probabilidades de as Alternativas 1, 2 e 4 estarem nas primeiras,
segundas e terceiras posi¢oes sao muito semelhantes. Para a quarta posicao, as ¢ a alterna-
tiva mais provavel, que nao é a posicao que ela assume em t (na Tabela 4.11). Apenas
as apresenta uma alta probabilidade de estar na mesma posicao em que estd em . Neste

caso, o ordenamento t é diferente do ordenamento r*.

4.2.3.2 Experimentos utilizando dados reais

Neste experimento, estamos interessados em avaliar se ha diferenca na tomada
de decisao quando se utiliza dados atuais ou dados futuros usando séries temporais reais.
Além disso, investigamos como a matriz M pode ajudar a medir o grau de confianca no
ordenamento de predi¢ao r supondo que o alvo r* é desconhecido. Para isso, utilizamos os
dados do Fundo Monetério Internacional (FMI: : https://www.imf.org/en/Data.) para
avaliar o desempenho de cinco paises (Bélgica, Canadd, Franca, Japao e Holanda) de
acordo com trés critérios econdmico-financeiros: poupanca nacional bruta, inflacao e taxa de
desemprego. As séries temporais sdo compostas por 40 amostras (anos): t = 1980, - - - , 2018.

Esses dados sdo estruturados como um tensor P € R™ ™7 onde m =5, n =3 e T = 40.

Consideramos que o alvo é o ano de 2018 e testamos nossa abordagem usando
trés etapas de previsao diferentes: A = 1, A = 3 e A = 5, como ilustrado na Figura 4.6, em
que A indica a quantidade de periodos a frente. Dessa forma, o ordenamento alvo (r*) é
obtido aplicando o método PROMETHEE II usando como entrada o slice P(:,:,40) do

tensor P € R3*40_ ou seja, usando os dados do ano de 2018. Para obter o ordenamento
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Teste 1:\ =1 } —
1980  eee t=2017 2018

Teste 2:\ = 3 } -
1980 eee t=2015 2018

Teste 3IA =5 I ————
1980  -++ t=2013 2018

Figura 4.6 — Predicao usando diferentes passos de predicao: A = 1, A = 3, e A = 5,
respectivamente.

atual (r¢), aplicamos o método PROMETHEE II usando como entrada os slice P(:,:, 39)
para o Teste 1, P(:,:,37) para o Teste 2 e P(:,:,35) para o Teste 3. Isso significa que
obtemos r¢ quando o ano atual é 2017, 2015 e 2013, respectivamente. Por fim, calculamos
o ordenamento de predicao 1 aplicando o Algoritmo 1, obtendo P e, em seguida, aplicando
o método PROMETHEE 11, considerando como entrada o tensor P € RI***(40-3) "narg
A =1mno Teste 1, A = 3 no Teste 2 e A = 5 no Teste 3.

Neste experimento, o critério 1 (poupanca nacional bruta) foi considerado como

critério de beneficio e os critérios 2 e 3 (inflacao e taxa de desemprego) de custo. Os
111
3:373
RLS, consideramos dois parametros e, apds realizarmos testes iniciais, definimos o fator

pesos w; para 0 PROMETHEE II foram iguais para os trés critérios, w = | |. Para o

de esquecimento 0,99 para os sinais do critério 2 e 0,95 para os sinais dos critérios 1 e 3.
Teste 1: t = 2017, A = 1.

Para este teste, apresentamos na Figura 4.7 os sinais reais (sinal de referéncia
ou alvo) e os respectivos sinais de previsao. Esta figura mostra seis deles: p(, j,:) para
i=12ej=1,2 3,eX= 1. E interessante observar que os sinais de um determinado
critério seguem um padrao. As séries temporais do Critério 2 sdo aproximadamente lineares
com pouco ruido, enquanto os sinais dos Critérios 1 e 3 sdo nao lineares e com mais ruido.

A mesma observacao pode ser feita para os outros sinais usados nesta secao.

A Tabela 4.13 mostra os ordenamentos do periodo atual, o alvo e de o de
predi¢ao para A = 1, ou, equivalentemente, para t = 2017; e a Tabela 4.14 apresenta a
matriz M. Além disso, o bozxplot mostrado na Figura 4.8 representa as caracteristicas
distributivas das pontuagoes das alternativas obtidas no SMAA. A partir da Tabela 4.13,
observamos que r® =T = r*, o que significa, neste caso, que nao ha diferenca entre tomar
uma decisdo usando os dados atuais ou usando predi¢ao. Além disso, a Tabela 4.14 mostra
que é provavel que T seja igual ao alvo, pois ha alta probabilidade de cada alternativa estar
na posicao em que estd em . Por fim, a Figura 4.8 fornece uma maneira til de visualizar
que os intervalos das pontuagoes das alternativas sao relativamente curtos, destacando
que suas posi¢oes no ordenamento estao bem estabelecidas. Este exemplo segue o Padrao

1 mostrado na Subsecao 4.2.3.1.2.
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Figura 4.7 — Sinais p(4, 7, :) e valores de predigao para Alternativas 1 e 2 e critérios 1 e 2,
quando A = 1.

Tabela 4.13 — Teste 1: Ordenamentos com dados do periodo atual, alvo e de predicao para
A=1,t=2017.

Ordenamento 1 29 32 4° 5H°
Periodo atual r¢ a4 a5 a1 a3z ao
Alvo r* as as a1 a3 Q9
Predicao r as as a; az Qs

Teste 2: t = 2015, A = 3.

A Tabela 4.15 apresenta os os ordenamentos, a Tabela 4.16 mostra a matriz
M e a Figura 4.9 mostra o boxplot para A = 3. A primeira observacao da Tabela 4.15 é
que r° A1 =r". E possivel ver que as Alternativas 5 e 4 ocupam as primeiras e segundas
posicoes em r¢ e o oposto em T e r*. Neste caso, tomar a decisao com base nos dados

atuais pode levar a um erro a médio prazo.

Supondo que o ordenamento alvo nao esta disponivel, como ocorre na vida real,

se apenas T estiver disponivel para o tomador de decisdo, nao sera possivel ter uma ideia do
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Tabela 4.14 — Teste 1: M (%) para A =1, t = 2017.

a; — Alternativas 1° 20 3¢ 4° 59
a; — Bélgica 0.00 0.03 82.49 14.79 2.69
as — Canadé 0.00 0.00 1.34 1349 85.17
az — Franca 0.00 0.00 16.14 71.72 12.14
as — Japao 85.75 14.25 0.00 0.00 0.00
as — Holanda 14.25 85.72 0.03 0.00 0.00

1.00 +
- %
0.50

L

025

ay az asz =] dsg

Figura 4.8 — Teste 1: Resultados de pontuacao para alternativas na simulacao de Monte
Carlo.

Tabela 4.15 — Teste 2:Teste 1: Ordenamentos com dados do periodo atual, alvo e de
predicao para A = 3, t = 2015.

Ordenamento 1 2° 32 4° 5@
Periodo atual r¢ as a4 a1 az ao
Alvo r* as as a; az Q9
Predicao r as as a; az Qg

Tabela 4.16 — Teste 2: M (%) para A = 3, t = 2015.

a; — Alternativas 1° 20 3° 4° 59
a; — Bélgica 1.17 9.13 52.85 2238 14.47
as — Canadé 0.03 0.87 11.88 36.97 50.25
az — Franca 0.16 2.70 23.09 39.07 34.98
ay — Japao 86.26 12.53 1.11 0.09 0.01

as — Holanda 12.38 74.77 11.07 1.49 0.29




580

585

590

595

CAPITULO 4. PROPOSTA DE METODO DE AGREGACAO EM ESTRUTURAS TENSORIAIS 89

1.00 +
L]
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0.50 + +

025

0.00

- & & & &

ay az a3 ag as

Figura 4.9 — Teste 2: Resultados de pontuacao para alternativas na simulacado de Monte
Carlo.

Tabela 4.17 — Teste 3: Teste 1: Ordenamentos com dados do periodo atual, alvo e de
predicao para A =5, t = 2013.

Ordenamento 12 22 32 42 5@
Periodo atual r¢ a4 a5 a1 a2 as
Alvo r* as as a1 a3 Q9
Predicao r as as a; as Q9

risco em aceitar o ordenamento. No entanto, ao analisar a matriz M, exibida na Tabela 4.16,
observamos que a4, as a; € as apresentam probabilidades superiores a 50% de estarem
na posi¢do em que estao em r. As Alternativas 4 e 5 sdo muito provaveis de ocuparem
as primeiras e segundas posicoes, respectivamente. Além disso, ha boa possibilidade de
as Alternativas 1 e 2 ocuparem as 3% e 5% posicoes, respectivamente. Observe que ha
uma incerteza na Alternativa 2 pois, embora haja alta probabilidade de ela ocupar a 5%
posigao, também ha uma probabilidade relevante de ocupar a 4* posicao. A Figura 4.9
atesta as afirmacoes anteriores, pois, em termos de mediana, é possivel obter o mesmo
ordenamento que em T, mas é possivel ver que, neste teste, a distribuicdo das pontuagoes
das alternativas estao mais espalhadas do que no Teste 1. Este caso é similar ao exemplo
do Padrao 2 mostrado na Subsecao 4.2.3.1.2.

Teste 3: t = 2013, A = 5.

Os resultados desses testes sao apresentados nas Tabelas 4.17 e 4.18. A partir
da Tabela 4.17, é possivel ver que r° # r = r* novamente. Neste caso, as Alternativas 2
e 3 ocupam as 4% e 5* posigoes, respectivamente, no ordenamento do periodo atual e no

ordenamentos de predicao e alvo ocupam posicoes opostas.

Na Tabela 4.18, observamos que essa matriz M ¢é mais ruidosa do que as
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Tabela 4.18 — Teste 3: M (%) para A =5, t = 2013.

a; — Alternativas 1° 2¢ 3¢ 4° 5¢

a; — Bélgica 2.03 7.11 48.51 25.80 16.55

ay — Canadé 0.48 2.38 19.38 33.58 44.18

az — Franca 0.30 2.07 20.02 38.51 39.10

a4 — Japao 64.56 31.44 3.49 0.44 0.07

as — Holanda 32.63 57.00 8.60 1.67 0.10
1.00 —_ .

075

L]
* ]
_ _ ——
0.25

0.00

ay az as ag ag

Figura 4.10 — Teste 3: Resultados de pontuacao para alternativas na simulacao de Monte
Carlo.

anteriores. Este aumento de ruido nesta matriz pode ser consequéncia de que, quanto
maior for a etapa de predicdo, maior o s.. Consequentemente, os critérios podem assumir
uma ampla gama de valores, gerando diferentes ordenamentos possiveis. Neste caso, T € o
ordenamento mais provavel, mas o tomador de decisao esta ciente do risco das Alternativas
1, 2 e 3 estarem em posicoes diferentes das de r. A Figura 4.10 apresenta uma melhor
perspectiva sobre as Alternativas 1, 2 e 3. E possivel observar que, embora a mediana das
Alternativas 2 e 3 sejam as mesmas, os primeiros dois quartis da Alternativa 2 apresentam
maior variancia, assumindo pontuacoes inferiores a da Alternativa 3. Além disso, é possivel
ver que a Alternativa 1 apresenta uma mediana mais alta do que a Alternativa 3; as
distribuig¢oes sao bastante similares, variando de cerca de -0,74 a 0,30, mas o primeiro
quartil da Alternativa 1 é mais alto, o que indica que poucos valores assumem pontuagoes

baixas em comparagao com a Alternativa 3.

4.2.4 Sumario da proposta baseada em predicdo adaptativa

Nesta contribuicao, consideramos as séries temporais dos critérios de decisao, e
utilizamos uma técnica de predigdo probabilistica baseada no algoritmo RLS para obter a

média e o desvio padrao de uma variavel aleatéria normal, que modela o comportamento
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dos valores futuros dos critérios. O método SMAA foi aplicado para obter uma matriz com
as probabilidades de ordenamento para cada alternativa. Tal abordagem permite que o

tomador de decisao observe o grau de incerteza nos ordenamentos fornecido pelo método.

Experimentos numéricos com dados sintéticos e reais mostraram que a diferenca
entre os ordenamentos de predi¢ao e de referéncia aumenta conforme a SNR ¢é reduzida.
Isso decorre diretamente do fato de que o desvio padrao médio do erro de predi¢ao aumenta
conforme a SNR diminui. Além disso, vale observar que a maioria das vezes o ordenamento
de predicao estd mais proximo do ordenamento de referéncia do que do ordenamento com
dados do periodo atual. Esse resultado atesta que decisoes melhores podem ser alcangadas
ao considerar amostras anteriores que trazem informagoes sobre o aspecto dindmico do

problema.

4.3 Apoio a decisao multicritério empregando a predicao adaptativa

em uma representacao baseada em tensores de caracteristicas

As duas abordagens descritas nas Subsegoes 4.1 e 4.2 podem ser mais ou menos
adequadas dependendo do contexto da decisao, do tipo de série temporal e das preferéncias
do decisor. O espago de caracteristicas, por exemplo, oferece a vantagem de uma analise
mais ampla, permitindo que o decisor escolha quais caracteristicas sao relevantes para a
decisao. Na abordagem de predi¢ao adaptativa, essas caracteristicas nao sao diretamente
escolhidas pelo decisor, mas sao, de certo modo, utilizadas pelo algoritmo de predicao
para obter valores futuros. Uma desvantagem da abordagem da predicao é que apenas
um periodo futuro é considerado, o que leva a uma abordagem estatica, sendo que agora
olhando para um tnico periodo futuro. Por outro lado, a desvantagem da abordagem do
espaco de caracteristicas é que, em casos em que os sinais sao nao-estacionarios, considerar

as caracteristicas dos dados passados, pode levar a erros no ordenamento final.

As vantagens e desvantagens das duas abordagens podem ser melhor entendidas
retomando o exemplo da escolha de dois paises para investir, levando em consideracao
os critérios preco da matéria prima e taxa de cambio, que foi discutido na Secao 4.2.1.
Supondo, como ilustrado na Figura 4.11, que dispoem-se das séries temporais dos critérios
para os dois paises até o ano atual do momento da decisao, ty. Ao aplicar um algoritmo
de predicao, obtém-se um sinal de predi¢ao para os valores dos anos seguintes: t7, ), com
A=1,2,3,.... Nota-se pela Figura 4.11 que, se considerarmos os dados do periodo atual,
provavelmente o Pais 2 é escolhido por apresentar um valor menor da matéria prima. Do
mesmo modo, ao utilizar a abordagem da Secao 4.2, sendo o periodo de predi¢ao t7,1, 0
Pais 2 ainda apresenta menor valor da matéria prima que o Pais 1, sendo entdo o Pais 2 o
escolhido novamente. Porém se o periodo de predigdo considerado é a partir de t7o, esse

cenario muda, passando o Pais 1 a ser o escolhido. Assim, saber qual o periodo futuro em
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que deve ser feito o ordenamento pode ser complexo, sendo essa a principal desvantagem da
abordagem de predigdo. Com relagao a abordagem do espaco de caracteristicas apresentado
na Se¢ao 4.1, observa-se que, em termos de matéria prima, a média dos dados passados do
Pais 2 é maior que a média do Pais 1, porém, a média do sinal de predi¢ao desses dois
paises sao semelhantes. Ou seja, o ordenamento considerando caracteristicas do sinal de

predicao pode ser diferente daquele utilizando dados passados.

=== Dados passados Pais 1
= Dados passados Pais 2

PrecoMP Taxa de cdmbio

\ P22 = p12

P11 S
P21 bl

= = Sinal de predicdo Pais 1
* = Sinal de predicdo Pais 2

- : > . L >
S o S Y
PSS t PR t

Figura 4.11 — Exemplo de séries temporais e do sinal de predigdo de dois critérios: prego
da matéria-prima e taxa de cambio, para dois paises.

Esta secao apresenta uma nova abordagem incorporando as vantagens das duas
abordagens descritas nas Subsecgoes 4.1 e 4.2. A ideia principal é explorar as caracteristicas
obtidas a partir dos sinais de predigao, os quais sao obtidos por um método de predicao
adaptativa. Além disso, a contribuicao desta se¢ao também é desenvolver uma extensao do
PROMETHEE II para tensores. Em resumo, a metodologia proposta utiliza o RLS para
fornecer os sinais de predicao, e entdo, mapear os sinais resultantes do dominio do tempo
em um dominio de caracteristicas, estruturando esses dados num tensor de terceira ordem,
onde as dimensoes representam as alternativas, os critérios e as caracteristicas do sinal de
predicao. Finalmente, ao aplicar a extensao do PROMETHEE II, um ordenamento das

alternativas ¢ obtido.

Esta metodologia pode ser utilizada em contextos em que é necessario um
ordenamento futuro, porém com uma abordagem dinamica. Por exemplo, em certas tomadas
de decisbes sustentaveis dos governos, é necessario analisar nao s6 os impactos imediados
das escolhas de projetos, mas também consequéncias futuras (FRINI; BENAMOR, 2017).
Para levar em conta esses impactos futuros, alguns estudos na area de MCDA vém
propondo considerar multiplos periodos futuros, ou seja, analisar sinais futuros dos critérios.
Neste sentido, nesta proposta, obtemos os sinais futuros dos critérios e utilizamos suas

caracteristicas para o ordenamento final.

Esta secao esta dividida da seguinte forma: a Subsecao 4.3.1 apresenta a
metodologia proposta, bem como a extensdo do PROMETHEE II. Na Subsecao 4.3.2
testamos nossa abordagem utilizando séries temporais reais. Finalmente, a Subsecao 4.3.3

conclui esta proposta.
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4.3.1 Metodologia proposta

Na introdugao deste capitulo, apresentamos e ilustramos na Figura 4.1(c) os
passos gerais desta terceira metodologia. Em resumo, aplica-se em cada fibra p(i, j,:), do
tensor de decisdo P € R™*™*T o método de predi¢io adaptativa RLS (Algoritmo 1) para
q passos futuros, de onde obtemos um sinais de predigao p(i, j,:) para cada alternativa e
cada critério. Assim, forma-se o tensor de predigao P € R™"*4. Em cada sinal p(i,7,:),
aplicamos a fungao f{.}, que obtém h caracteristicas desses sinais, formando o novo tensor
S’ € R™*™*h Propomos entdo uma extensio do método PROMETHEE II para agregar

S’ e obter o ordenamento f das alternativas.

Na Subsecao 4.3.1.1 apresentamos a extensao do PROMETHEE II e a Subse-

cao 4.3.1.2 mostra a metodologia em forma de pseudo-algoritmo.

43.1.1 Extensdo do PROMETHEE Il para a abordagem tensorial

O objetivo desta secao é apresentar a proposta de extensao do método PRO-
METHEE II, na qual a entrada é um tensor P e Rnxmxq (obtido no passo de predigao) e

a saida é o vetor f, que representa o ordenamento das alternativas.

No primeiro passo, calculam-se ¢ caracteristicas para cada fibra p(i, j,:) do

tensor 75, mapeando o espago temporal para o espago de caracteristicas:
P e RV™1 = 8 e RPN (4.27)

onde h é o nimero de caracteristicas. Consideramos meste estudo trés caracteristicas:
média (pela Equagao (4.8)), coeficiente angular (pela Equacao (4.11)) e coeficiente de
variacao (pela Equacao (4.9)).

No seguinte passo, para cada slice S(:,:,¢), ¢ = 1,..., h, é feita uma comparagao
por pares calculando a diferenca entre o desempenho de cada par de alternativas a;, ay € A,

para cada critério j:
djg(ai, ak) = Cijg — ijg VJ, /. (4.28)
A partir de (4.28), obtemos um tensor D € R™"™*mxh_(Cada fatia D(:,:, j,{) €
R™™ de D é uma matriz de comparacao por pares.

Em seguida, ¢ aplicada a fungdo de preferéncia critério usual F; (mostrada na

Tabela 2.1) em D(:,:, j, /), da seguinte forma:
Fldse(ai, ) = Fy(D(,:05,0) Vi, (4.20)
onde 0 < Pj(D(:,:,4,¢)) < 1.

Considerando um conjunto de pesos Wy = {wg, Wap, -+, Wy}, com wjy >

0 Vil eS¥ ™ w; =1, 0 proximo passo é mapear R?<™mxh _y Rnxn o que fornece
)’ =1 £Luj=1 %) ) ’
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um indice de preferéncia global de a; sobre a; V 1, k

rlanar) = 303 wyeFu(DG . 0). (430)

(=1 j=1

Dado que f;/(D(:,:,7,¢)) > 0 e wj; > 0, entao w(a;,axr) > 0
O 1ltimo passo é um processo de agregacao que mapeia m(a;, ax) para um vetor
g. Este processo é dado pela diferenca entre a preferéncia média de a; sobre as outras

alternativas e a preferéncia média de todas as alternativas sobre a;:

1
n —

g:

1
> w(a,a;) — —— > w(a;,a), Vi (4.31)
1 ac€A n—1 a€A

Cada elemento do vetor g se encontra no intervalo [—1,1]. Ao ordenar as alternativas de
acordo com as pontuagoes de g, obtém-se o vetor de ordenamento que representamos aqui

por £

4.3.1.2 Algoritmo da metodologia proposta

O Algoritmo 3 formaliza a metodologia baseada em tensores de caracteristicas.
A entrada do algoritmo é o tensor P € R™*"*T ¢ a safda é o ordenamento das alternativas,

representado por £

Algoritmo 3: Metodologia proposta com predi¢ao adaptativa e calculo
das caracteristicas do sinal de predicgao.
Entrada: P € R™>*"xT ¢ A

for A\=1 to gdo
for i=1 to mdo
for j=1 to ndo
Pijxn < Resolva Algoritimo 1 (RLS) usando como entrada p(s,j,:) e A
end for
P(i,J,:)  Dija
end for
end for
P« P(i,j4,:)
f + Resolva Extensdo do PROMETHEE II detalhado na Subse¢do 4.3.1.1 utilizando como entr.
Saida: f

4.3.2 Experimentos utilizando dados reais

Neste experimento computacional utilizamos os mesmos dados dos experimentos
da Secao 4.2.3.2. Assim, a abordagem proposta é testada considerando séries temporais
reais obtidas do Fundo Monetario Internacional (FMI): https://www.imf.org/en/Data.
Fornecemos essas séries temporais, seus respectivos graficos e o codigo Python no link

https://github.com/BSCCampello/tensorpredictionsignals.

da o tensor P
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Supoem-se aqui que o decisor deseja ordenar cinco paises (n = 5): a; — Bélgica;
as — Canadéd; az — Franca; ay — Japao; a5 — Holanda, de acordo com trés critérios econdémico
financeiros (m = 3): poupanca nacional bruta (c;), inflagao (c2) e taxa de desemprego (c3).
O critério ¢; é considerado de beneficio (max) e os critérios ¢y e ¢ sdo de custo (min). O
coeficiente de variacao é considerado caracteristica de custo, pois esta relacionado ao risco.

As séries temporais disponiveis consistem em 40 amostras (7' = 40): ¢t = 1980, ...,2018.

Periodo atual

_ N9 D B 12} ©
T=34 AR AR AR AR AN
— > T T T T T
| L | | | | | |
| SR A S !
N N N N N N N N
\o,‘b e //’1’0 //’19 //q'Q //’I’Q //’I’Q //’19 //,19
<7 X < X X X < X

Figura 4.12 — Linha do tempo dos dados considerando o periodo atual o ano de 2012 e
para A =1, 2, 3,4, 5 e 6.

Considera-se uma situagdo em que a decisdo deve ser tomada em 2012 (o
periodo atual é o ano de 2012), conforme Figura 4.12. Desse modo, supoe-se que as séries
temporais estejam disponiveis de 1980 até 2012 (T = 34 periodos); portanto, podemos
usar os dados de 2013 a 2018 como alvo para avaliar a estratégia proposta. Organizamos
os dados em um tensor P € R™™*T onden = 5, m = 3, T = 34. Com base nesta

informacao, obtemos diferentes ordenamentos, a fim de comparar as diferentes abordagens:

Ordenamento das caracteristicas dos sinais de predigao, f: Esse ordenamento é
obtido considerando o tensor P € R>*3*3* como entrada para o Algoritmo 3. Consi-
deramos que a predicao é para os 6 anos seguintes t = 2013,...,2018, g=6e A =1,

2,3,4,5e6. A saida do algoritmo é o ordenamento de predi¢ao £

Ordenamento alvo de f', f*: Esse ordenamento é obtido usando os dados reais dos anos
t =2013,...,2018 para estruturar o tensor P* € R5*3*¢ ¢ usi-lo como entrada para
a extensao do PROMETHEE II, Equagoes (4.27) - (4.31). Nota-se que f* é o alvo do

f", pois, se o algoritmo RLS obtiver erro de predigao zero, f deve ser igual a f*;

Ordenamento com valores do periodo atual, r°: esse ordenamento é obtido usando
a matriz P € R**3, que é estruturada com os dados em T' = 34 (os dados do ano 2012)
e usada como entrada para o PROMETHEE II classico, definido na Subsecao 2.2.2;

Ordenamento obtido utilizando abordagem da Secao 4.2, r: para obter o ordena-
mento (f), os dados sao representados como um tensor P € R>*3*31 que serve
de entrada para o Algoritmo 2. A saida é o ordenamento t para cada ano t =
2013, ...,2018;
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Tabela 4.19 — Comparacao dos ordenamentos obtidos a partir de trés estratégias diferentes.

Ano Ordenamento 1° 22 3° 42 5°
e Alvo f*

Caracteristicas VO. . @ G4 03 G G2

20132018 Predicao f as G4 a3 Q1 Q9

2012 Atual r¢ as as a; Qg a3

2013 Alvo r* as as a; QG as

Predicao r as as a; Qg a3

2014 Alvo r* as as a; Qg a3

Predicao r as as a; Qg a3

2015 Alvo r* as a4 a; as Qs

Predicao r as a4 a; Gy Qs

2016 Alvo r* as as a; as Qs

Predigéo r a a4 a; as as

92017 Alvo r* as as a; as Qs

Predicao r as a; a; as Qs

2018 Alvo r* A as as a; as Qs

Predicao r as a4 a; a3 Q9

Caracteristicas 2007-2012r a5 a4 a1 as ao

Tabela 4.20 — Tensor de caracteristica dos sinais de predi¢ao, matriz com dados do periodo
atual e tensor de caracteristicas dos sinais de 2007 a 2012.

Tensor de caracteristicas dos sinais de predi¢ao S’ P Tensor de caracteristicas dos sinais passados S
P Média CA cvV Periodo atual = 2012 Média CA cvV
0
' [&] C2 C3 1 C2 C3 (&1 C2 c3 [&] C2 c3 (&1 C2 C3 1 C2 C3 [&] C2 c3

Max Min Min | Max Min  Min Min  Min  Min || Max  Min Min Max Min Min | Max Min ~ Min | Min  Min  Min
ap || 22.7 1056 7.2 | -0.069 2.255 -0.114 | 0.007 0.037 0.027 || 23.15 97.68 7.55 || 23.631 91.846 7.563 | -0.443 2.154 0.035 | 0.072 0.041 0.060
ax | 209 131.5 7.0 |-0.003 2.905 -0.078 | 0.012 0.038 0.021 || 21.28 121.68 7.32 || 21.733 116.333 7.229 | -0.699 2.010 0.289 | 0.095 0.030 0.120
az | 214 1056 9.8 | -0.054 2.110 -0.050 | 0.006 0.034 0.011 | 21.66 98.33 9.79 | 22.298 93.813 8.798 | -0.444 1.635 0.414 | 0.054 0.030 0.092
ag | 224 978 44 |-0.277 0.453 0.047 | 0.027 0.008 0.022 || 23.62 96.22 4.33 || 25.610 97.006 4.476 | -1.036 -0.360 0.121 | 0.079 0.008 0.107
as || 30.1 1039 5.4 | 0.149 2.011 -0.342 [ 0.009 0.033 0.113 | 29.39 96.98 5.83 || 28.011 92.203 4.666 | 0.274 1.598 0.370 | 0.045 0.030 0.150

7

Ordenamento alvo de t, r*: Para obter o ordenamento alvo £, a matriz P € R>*3 ¢
estruturada com os valores-alvo (dados reais) para cada ano t = 2013,...,2018,
seguida da aplicagdo do método classico PROMETHEE II, Equagoes (2.12) - (2.19);

755 Ordenamento obtido utilizando a abordagem da Secao 4.1: r: esse ordenamento
¢é obtido usando uma janela de dados passados, especificamente, os valores dos
ultimos seis anos (¢t = 2007, ...,2012). Portanto, o tensor com os dados passados
sdo estruturado como B € R>*3*6 para os dados em t = 2007,...,2012, que é a
entrada para a extensao do PROMETHEE II, Equagoes (4.27) - (4.31), e a saida é o

760 ordenamento r.

Todos os ordenamentos acima sao mostrados na Tabela 4.19.

Como pode ser visto nas duas primeiras linhas da Tabela 4.19, os ordenamentos

obtidos pelo método proposto f e seu alvo f* sdo iguais, o que significa que o erro de
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predicao nao afetou o ordenamento. Além disso, a partir da Tabela 4.19, observamos que
f ¢ muito diferente de r¢, dado que todas as alternativas estao em posicoes diferentes.
Essas diferencas podem ser explicadas com a ajuda da Tabela 4.20, que mostra o tensor
com as caracteristicas de predicio &’ € R>*3*3 (as caracteristicas dos sinais de predigdo),
bem como a matriz de valores atuais, P € R°*3. Vamos nos concentrar nos valores das
Alternativas 1 e 3 (que sdo ordenadas de maneira diferente em fe r¢). A partir da matriz
P, nota-se que a; supera az em todos os critérios. Em contrapartida, ao analisarmos as
caracteristicas obtidas a partir dos sinais de predicdo, az apresenta menor coeficiente de
variacao para todos os critérios. Além disso, nas caracteristicas de &’ relacionado a média,
ag € igual a a; em co. Portanto, na abordagem classica no MCDA, muitos elementos

essenciais para a decisao sao desconsiderados.

A

Além disso, é interessante observar na Tabela 4.19 que, mesmo que t e f
sejam obtidos usando valores de predicao, o método utilizado aqui apresenta informagoes
adicionais ao problema, o que, por sua vez, pode levar a ordenamentos diferentes, que
podem ser mais adequados em uma determinada situacao. Por exemplo, a; ocupa a quarta
posicao em f’; no entanto, sempre ocupa a terceira posicdo em 1 e r*. Esses resultados

mostram, na pratica, a discussao apresentada pela Figura 4.11.

Finalmente, a Tabela 4.19 mostra que os ordenamentos obtidos analisando
caracteristicas do sinal passado e o ordenamento obtido usando o sinal de predi¢ao sao
diferentes, r # f, pois a3 e a1 mudam de posicao. A Tabela 4.20 apresenta o tensor S’
com as caracteristicas calculadas a partir das amostras passadas. A partir dessa tabela,
observamos porque as e a; estao em posi¢oes diferentes em r e £ A partir de §’, vemos que,
em termos da caracteristica média, o valor de a; ¢é igual ao valor de a3 no critério cs. Em
contrapartida, em S, o valor de a3 em ¢y é pior do que o valor de a; para co. Além disso,
em S’ as apresenta um coeficiente de variacao menor do que a; para todos os critérios.
Em vez disso, em S, o ¢3 de as, no coeficiente de variagao, é pior do que o de a;. Portanto,
em um periodo de seis anos, os sinais mostram uma mudanca em seu comportamento. Esse
comportamento aponta que a abordagem proposta é interessante quando ha mudancas

bruscas na média, tendéncia ou variancia dos sinais.

4.3.3 Sumario da proposta baseada em espaco de caracteristicas com predicao

adaptativa

As propostas do presente capitulo apresentam uma abordagem para apoiar
decisoes multicritério usando uma estrutura tensorial, o algoritmo de predicao adaptativa
RLS para gerar um sinal de predi¢do e uma variante do método PROMETHEE II para

obter um ordenamento das alternativas.

A nova abordagem foi testada em um experimento numérico usando séries
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800 temporais reais. Comparamos o ordenamento obtido da proposta com ordenamentos
obtidos com outras estratégias. Tal analise sugeriu que esta proposta foi capaz de capturar
caracteristicas dos sinais de predi¢do que sao significativos em muitos processos de decisao.
A abordagem proposta é adequada em decisdes que o ordenamento futuro é relevante e os
sinais das séries temporais s@o nao-estacionarias, ou seja, as caracteristicas dos sinais dos

805 critérios apresentam variagoes significativas em um curto intervalo de tempo.
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5 Propostas de métodos de desagregacao em

estruturas tensoriais

Conforme descrito em (2.3), a desagregagdo em MCDA é um processo utilizado
para entender e modelar as preferéncias do decisor. Isso é feito através da determinacao
de fungoes de utilidade (ou fungdes de valor) que modelam as decisdes. De forma geral,
em MCDA, as fungoes de valor sdo construidas para cada critério relevante no problema,
0 que permite que os decisores entendam suas preferéncias e os fatores que influenciam

suas decisoes com relagao a esses critérios.

No Capitulo 3, mostramos a relevancia de considerar temporalidade na anélise
de decisao multicritério e apresentamos uma revisao de literatura mostrando que poucos
estudos tratam deste problema. No Capitulo 4, discutimos e apresentamos novas metodolo-
gias para lidar com esta temporalidade do ponto de vista da agregacao. Discorremos que os
decisores podem ter preferéncias em termos de analise das séries temporais e que, se essa
temporalidade nao for levada em consideracdo, a solucao final pode nao ser representativa
para o decisor. Este mesmo argumento pode ser considerado na desagregacao. Por exemplo,
um decisor pode fazer o ordenamento das alternativas levando em conta a analise das
séries temporais dos critérios. Neste caso, se o analista aplicar um método classico de
desagregacao, que considera apenas valores pontuais para os critérios, o modelo de decisao

obtido pode nao ser representativo com relagao as preferéncias do decisor.

Sendo assim, apresentamos neste capitulo uma nova abordagem para a desa-
gregacao com analise temporal em MCDA, conforme ilustrada na Figura 5.1. A Segao 5.1
apresenta o método de desagregacao proposto, chamado de método UTASTAR-T; Na
Secao 5.2, introduzimos a probleméatica multiobjetivo e nossa proposta de modelo pos-
otimizagdo através da abordagem multiobjetivo; Na Secao 5.3, apresentamos os resultados

computacionais e este capitulo é finalizado na Secao 5.4 com as conclusoes.

5.1 Abordagem proposta: método UTASTAR-T

Esta se¢ao apresenta o método UTASTAR-T, uma extensao do UTASTAR para
uma situacdo na qual os dados de entrada sdo representadas por um tensor P € R™*"xT
Conforme ilustrado na Figura 5.1, os passos da metodologia consistem em aplicar uma
funcdo no tensor P para calcular caracteristicas das séries temporais, de onde obtém-se
o tensor S € R™*"*" com h caracteristicas. Entao, aplica-se o método UTASTAR-T no

tensor S, de onde se obtém as funcoes de valor dos n critérios nas h caracteristicas.

Assim, nesta abordagem, ao invés de estimar a funcao de utilidade de cada



35

40

45

CAPITULO 5. PROPOSTAS DE METODOS DE DESAGREGACAO EM ESTRUTURAS
TENSORIAIS 100

Estrutura dos dados

_ Obtengao das caracteristicas Adb”
oo " §e
A pling) e, 3, O - e 7
A f Mt Ct;;__i* q
= tT \\e?:;(\ e (;»e('\f;\a Caracteristicas A ’
N\ X
e ~e
¢ c

Tensor de decisdo P o
Tensor de caracteristicas S

Método de
desagregacéo:
UTASTAR -T

up1(Cn1) Unn(Chn)

tendéncia J ce /
tendéncia

variancia : . a2 j
Chix 021 Chnx C;km,
média uz1 (C21) uzn(C20)

B variancia / co /
{ //,/

—_ f x P Y
C uy(cin) C21x Co1 win(c1n) 2mk Con
média / e /
i=1 i=n
Ciix iy Clns i
Critério 1 Critérion

Figura 5.1 — Ilustracao da abordagem de desagregacao considerando caracteristicas rele-
vantes para a decisdao das séries temporais, de onde obtém-se as fungoes de
valor dos critérios em cada caracteristica.

critério, u;(c;j), como no UTASTAR, inferimos a func@o de valor dos critérios para cada
caracteristica k, denotada por w;i(c;r), K = 1,...,h, como mostra a Figura 5.1. Logo,
temos n critérios e h caracteristicas que compoem n x h fungoes de valor. A funcao de
valor global da alternativa ¢ é representada por ulc(a;)], ¢ = 1,...,m, obtidos da seguinte

forma:

h n
ule(a)] = D> wgj(exy)i=1,...,m. (5.1)
k=1j=1
O valor global de uma alternativa é definido como uma combinacao linear das utilidades

para cada critério e para as diferentes caracteristicas definidas.

A escala de valores de cada critério j para cada caracteristica k é denotada por
1 2 Qg 1 7 . e s . . ;. ,
[cjk, Cigs "7 5 Cji ], onde ¢j € o pior valor do critério j na caracteristica k (também repre-
QL j , * .
sentado por cji«) e c;;’ o melhor (também representado por cj;). As Propriedades (2.35)

e Equacao (2.44) sao similares as do UTASTAR.

Outras duas modificagbes importantes dizem respeito as varidveis w;y; estas

varidveis sao substituidas por wy;, a fim de garantir as condi¢oes de monotonicidade para
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todas as fungoes de valor em cada caracteristica, na forma:

Wje = Ukj(CZH) - Ukj(ce) >0, Vj, 4 k. <5~2)

Além disso, no UTASTAR cléssico, as restrigoes (2.50) normalizam os pesos dos critérios
que devem somar 1. No UTASTAR-T, wy;, sao normalizados de tal forma que somam 1

o api—1
em cada caracteristica: Z;-lzl S weje = 1, para cada k.

Levando em conta essas modificagoes, o algoritmo UTASTAR-T pode ser

resumido pelos seguintes passos.
Passo 1:

Dado o tensor P € R™*"*T faca a transformacdo para o espaco de caracteristicas:

[P eRM™T & 8§ e R, (5.3)

onde f ¢é a funcao que passa do dominio P ao &, os s;j; sao os elementos de S e h o
numero de caracteristicas. As caracteristicas consideradas devem ser definidas de acordo
com a preferéncia do decisor. Neste estudo consideramos as caracteristicas média, calculada

conforme a Equagao (4.8), e coeficiente angular (CA), calculado pela Equagao (4.11).
Passo 2:

Calcule o valor global das alternativas u[c(a;)], ¢ = 1,---,m, em termos de valores
marginais uy;(c;i), de acordo com a Equagao (5.1), e, em seguida, em termos das varidveis
Wi, Na forma:
1Y i—
ugj(cr;) =0,5=1,...,n

A4
U'(e = g ki1 L, oi=1 E—1 h (5)
kJij)—Zé:1 Wgje, ] = L,...,n € =1,...,

Passo 3:

Faca a comparacao par a par das alternativas consecutivas no ordenamento e acrescente a

fungado de erro, de acordo com a Equacao (2.44).

Passo 4:
Resolva:
min z = Y [07(a;) + 0 (a;)] (5.5)
i=1
sujeito a (5.6)
A(ai,aiﬂ) Z 0 se a; Aj11 \4) (57)
A(&l’, CLZ‘+1) =0 se A; ~ i1 Vi (58)
n akj*1
Z Z Wije = 1, vV k (59)
j=1 ¢=1

Wije > 070-+(a’i) > Oag_(a’i) > 07 v j,f et (510)
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Apés aplicagao do UTASTAR-T, encontramos as utilidades de cada caracteristica para

cada critério sob a forma dos pesos wy;p.

5.1.1 Exemplo numérico do método UTASTAR-T

Para o exemplo numérico, considere o tensor S € R™* ™ " apresentado na
Tabela 5.1, sendo m = 3 alternativas, n = 3 critérios (supondo que todos os critérios sao de
maximizagao) e h = 2 caracteristicas (média e coeficiente angular). O ordenamento dado
pelo decisor é a; > as > as. Este tensor é obtido pela transformagao (5.3) que corresponde
ao Passo 1 do algoritmo.
Rmxnxh

Tabela 5.1 — Exemplo numérico de um tensor S € , considerando as caracteristicas
média e coeficiente angular, trés critérios e trés alternativas.

Caracteristica k | Média k=1 | CA k=2
Critérios ¢; 1 G c3 | ¢g ¢y c¢3 | Ordenamento
a 3 10 114 10 2 1
as 4 20 21 5 16 1 2
as 2 11 3|1 3 11 3 3

A escala de valores de cada critério j para cada caracteristica k, [c}k,cik,

ki1 2 . .
*, ¢’ ], € obtida como:

k=1ecy: [cfy, 1] =[2,3,4];

k=1e e [cy,13?] = [10,11,20];

k=1ecs: [cl3, 1] =[1,2,3];
k=2ec: [y, =[3,4,5];

k=2e cy: [chy,c53?] = [10,11,15];
k=2ecs: [chs, 53] =[1,2,3].
Sabendo que a quantidade de diferentes valores que cada critério j assume em cada

caracteristica k é representada por ag;, tem-se que ay; = 3, V k, 7, ou seja, todos os

valores sao diferentes para cada k e j.

Passo 2: Calcular o valor global das alternativas em termos de utilidade e depois em

termos de wy;e:

De acordo com a Equacao (5.1), as utilidades u[c(a;)], Vi sdo:
u[c(al)] = U11<3) + u12(10) + u13(1) + U21<4) + u22(10) + UQ3(2> (511)
’LL[C(CLQ)] == U11<4) + U12(20) + U13(2) + U21(5) -+ U22(15) + Ugg(l) (512)

U[C(ag)] = ’LL11(2) + U12(11 + U13(3) + u21(3) -+ ng(]_l) + U23(3). (513)
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Para termos as utilidades em funcao dos wyje, consideram-se as Equacoes (5.2)

e (5.4). Para a Equacao (5.2), mostramos um exemplo para k =1, j=1efl=1,---  aq;:
win = uni(cfy) — un(ey) = win(3) — uii(2) (5.14)
wiig = uni(c}) — i (cl) = win(4) —un(3). (5.15)
Sendo que, pelas Equagoes (5.4), sabemos que os valores uy;(cy;) = 0: u1i(2) = 0,

u12(10) = 0, u3(1) = 0, u91(3) = 0, u(10) = 0 e uy3(1) = 0. E possivel entdo reescrever
as Equagoes (5.14)-(5.15) da forma:

win = uni(e];) —wn(ey) = wn(3) — 0= ui(3) (5.16)
wing = uii(cly) — wni(cl;) = un(4) —un(3). (5.17)

Pela Equagao (5.16), tem-se: w31 (3) = wi11. Substituindo o valor de u11(3) na Equagao (5.17)

por wiq; e isolando wuyq(4), temos:

u1(3) = win (5.18)
u11(4) = wiiz + win. (5.19)

Com o qual, podemos substituir u11(3) = wy1; na Equagao (5.11), u31(4) = wi12 + wy1 na
Equacao (5.12) e u11(2) = 0 na Equagao (5.13). Ao repetir a operagdo para todos k e j,

obtemos:

ul[c(ar)] = lwiyy + Owirz + Owiay + Owign + Owysy + Owyge

+ lwary + Owarz + Owaar + Owagz + lwazy + Owass (5.20)
ulc(ag)] = lwiny + lwiiz + lwigy + lwizg + lwizy + Owisy

+ lwarn + lwaiz + lwagr + lwagg + Owasy + Owass (5.21)
uf[c(az)] = Owiyy 4+ Owirz + 1wy + Owign + lwigy + lwiss

+ 0’UJ211 + 0w212 + 1w221 + 0w222 + 1w231 —+ 1w232. (522)

Passo 3: Faca a comparacao par a par das alternativas consecutivas no ordenamento e

acrescente a fungao de erro como na Equacao (2.44).

Neste passo, subtraimos a Equagao (5.20) pela Equacao (5.21) e acrescentamos
as variaveis erro (obtendo a Equagao (5.23)), e depois subtraimos a Equacao (5.20) pela

Equacao (5.21) e acrescentamos as variaveis erro (obtendo a Equagao (5.24)):

A(ay, az) = —wi1z — Wiz — Wizy — Wizl — Waia — Wag1 — Wap + Waz1

— o (ay) + o0 (a1) — ot (az) + 0 (a) (5.23)
Alag, az) = win1 + Wiz + Wizz — Wiz + War1 + Waia + Wap — Waz1 — Waso

— 0" (az) + 0 (az) — 0 (a5) + 0 (as) (5.24)
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Passo 4: Resolver o problema de otimizagao em (5.5) - (5.10).

Ao aplicar os valores deste exemplo, obtém-se a fungao objetivo igual a zero,
z =0, o que indica que é possivel encontrar uma solucdo que atende as preferéncias do
decisor, e obtém-se os valores de wi1; = 1, way1 = 0,95 e wez; = 0,05. Calculando os

valores das utilidades, temos:

Média CA

u11(2) =0 u91(3) =0
u1(3) =1 u91(4) = 0,95
un(4) =1 u91(5) = 0,95
w12(10) = 0 Us(10) = 0
uis(11) = 0 Uss(11) = 0
112(20) = 0 s (15) = 0
u13(1) =0 ug3(1) =0
wa(2) = 0 uss(2) = 0,05
u13(3) =0 u93(3) = 0,05.

Substituindo esses valores nas Equagoes (5.11), (5.12) e (5.13), obtemos a pontuagao final

das alternativas:

ulc(ar)] =14 0,95+ 0,05 =2
ulc(az)] =1+0,95=1,95
ulc(asz)] = 0,05,

com a qual chega-se a ulc(ay)] > uc(az)] > u[c(as)], conforme ordenamento do decisor.

5.2 Analise pos-otimizacao através de uma abordagem multiobjetivo

A otimizacao multiobjetivo é uma area utilizada para encontrar um conjunto
de solugbes 6timas em um problema em que ha mais de um objetivo a ser otimizado e que
sao conflitantes entre si (MIETTINEN, 2012; CAMPELLO et al., 2020). Neste caso, ao
invés de obter uma tnica solugao 6tima, como é o caso na otimizagao mono-objetivo, a
abordagem de otimizagao multiobjetivo busca encontrar diversas solugoes. Nesta secao,
apresentamos brevemente a técnica de otimizagdo multiobjetivo. Para mais detalhes sobre
o assunto, sugerimos as referéncias (COELLO et al., 2007; MIETTINEN, 2012).

E importante destacar que a otimizacio multiobjetivo é diferente da anélise de
decisdo multicritério, apesar da problematica ser semelhante. A otimizacao multiobjetivo

visa encontrar solucoes 6timas em um espaco de decisao geralmente continuo ou nao
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enumeravel e que envolvem a minimiza¢do/maximizacao simultdnea de dois ou mais
objetivos conflitantes. Enquanto a MCDA é um método de apoio a decisao quando ha um
nimero finito de alternativas, explicitamente conhecido no inicio do processo de solucao, e

leva em consideracgao preferéncias do decisor para obter a solucao final.

O problema de otimiza¢ao multiobjetivo é formulado por:

min f(z) ={fi(2), fo(2),--- ful@)} (5.25)
x e d. (5.26)

em que n > 2, f(x) = (fi(x), fa(x), -, fulx))T é 0 vetor de fungdes objetivo, f(x) € R™;
= (21,29, - ,T,)" & 0 vetor de varidveis e ®, subconjunto de R, é a regido factivel do
espago de decisao. A Figura 5.2 exemplifica o espaco de decisao ® e o espaco objetivo Z
para n = 2. A linha destacada no espago objetivo factivel é a chamada Fronteira de Pareto.
As solugoes que estao na fronteira de Pareto sdo aquelas que nao podem ser melhoradas
em um objetivo sem piorar em outro. Ela é usada para identificar solugoes 6timas, ou seja,
aquelas em que nao ¢é possivel melhorar o valor de uma funcao objetivo sem piorar o valor

de outra.

TN

1 fl

Z = espago objetivo
factivel
P = regidio factivel

T2
Fronteira de Pareto

Figura 5.2 — Exemplo de espaco de decisao, espago objetivo e fronteira de Pareto em
problemas de otimizagao multiobjetivo.

Existem diversos métodos para a resolucao de (5.25)-(5.26), tais como os
métodos classicos apresentados em (MIETTINEN, 2012), ou ainda algoritmos evolutivos,
encontrados em (COELLO et al., 2007). Neste estudo, utilizamos o método classico da
soma ponderada, pois ele tem um conceito simples de entender e é de facil implementacao,

garantindo que as solugoes encontradas sao Pareto-6timas (MIETTINEN, 2012).

O método da soma ponderada consiste em atribuir pesos p;, com > 7, p; = 1

e p; € [0,1], para as n fungdes objetivo, transformando o problema em mono-objetivo
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ponderado. Assim, para aplicar esse método, reescrevemos (5.25)-(5.26) na forma:

win £(2) = 3 pi () (.27

sa z€d. (5.28)

Desse modo, a cada variagao dos valores dos p;, uma solucao ¢tima da curva de Pareto ¢é
obtida.

Ao associar zero a todos os p;, exceto um tnico j (por exemplo: p; = 0,
j=2,--+,n, entao temos p; = 1), a Equagao (5.27) torna-se:

minf(z) =1 x f;j(z), j=1,---,n (5.29)

sa z€d, (5.30)

o que ¢ equivalente a minimizar cada funcao objetivo f; individualmente, de onde obtém-se

o limitante inferior de cada fungao, respeitando as Restrigoes (5.30).

5.2.1 Modelo matematico UTASTAR-T multiobjetivo

Na Subsecao 2.3.4, apresentamos a proposta do estudo (JACQUET-LAGREZE;
SISKOS, 1982) para a andlise pds-otimizagao, a qual consiste em maximizar e minimizar
cada fungdo de valor u;(cj), V j, conforme as Equacoes (2.52), e calcular a média das
solugbes obtidas. Esse processo de maximizar e minimizar cada fungao de valor é equivalente
a obter os limitantes superiores e inferiores de cada funcao de valor j, analogo ao que foi
feito nas Equagoes (5.29)-(5.30). Desse modo, no lugar de obter apenas os limitantes das
fungoes de valor e calcular a média, propomos aplicar o método multiobjetivo da soma
ponderada, a fim de analisar multiplas soluc¢oes 6timas que as fung¢oes de valor podem

assumir.

Para testar a existéncia de miultiplas solugoes 6timas, propomos o seguinte

problema multiobjetivo:

max F(l’) :(ull(cll)a e 7u1n(cln)7 Ce 7U21(021)> Ce au2n<62n)7

. ,uhl(chl), Ce ,Uhn<Chn)>T (531)

no poliedro de Restrigoes (5.7)-(5.10) limitado pela nova restri¢ao:

m

> [0 (a) + o7 (@) <2+ e (5.32)

i=1

sendo z* o valor 6timo obtido ao resolver o Modelo Matematico (5.5)-(5.10) do Passo 4 do

algoritmo UTASTAR-T e € um nimero muito pequeno e positivo.
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Para resolver o modelo matematico multiobjetivo, usamos simulagao e o método
da soma ponderada, atribuindo um peso p; a cada uy;(cx;) na funcdo multiobjetivo (5.31),

e repetindo 1.000 vezes os seguintes passos:
Passo 1: Extraia amostras aleatérias para cada p;, como: p; ~ U|0, 1], Vj;

Passo 2: Resolva o seguinte Modelo Matematico Multiobjetivo com o método da soma

ponderada:

max F(z) = p; x <§h: ukj(ck1)> + pa ¥ (f: Ukj(ck2)>

k=1 k=1

b X (é u,m(c,m)> , (5.33)

sujeito as Restri¢oes (5.7)-(5.10) e (5.32);

Passo 3: Armazene as diferentes solu¢oes do vetor wy, Vk, e o nimero de ocorréncias de

cada vetor.

Uma vez obtidas as solugoes, é possivel analisar quantas vezes cada vetor solugao
w;, ¢ obtido na simulacao dados os diferentes valores dos p;, também pode-se calcular a
média ponderada dos valores vetor wj. Além disso, em abordagens de desagregacao em
MCDA, alguns autores consideram uma possivel interacao entre o analista e o decisor apds
a obtencao dos resultados para apresentar, analisar e discutir as soluges obtidas (GRECO;
MOUSSEAU; SLOWINSKI, 2010; MARTYN; KADZINSKI, 2023). Neste caso, se o decisor
fornecer preferéncias entre os critérios, ¢ possivel aplicar uma ordem dos p; na simulacao.
Para tal, considera-se a relevancia dos critérios de acordo com a preferéncia do decisor:

Cq ™ Cp = *+- > ¢y, temos entao que o Passo 1 da simulagao torna-se:

Passo 1 - Com ordenamento: Extraia amostras aleatérias para o vetor de pesos p:

p ~ U[0,1] e ordene o vetor na forma: p, > p, > --- > p,, dado ¢, = ¢, > -+ > ¢y,
obtendo P, genado = [PasPos -+ Pyl-

Apos aplicar o Passo 1 - Com preferéncia dos critérios, aplica-se os Passo 2 e Passo

3, obtendo os vetores solu¢ao wy, Vk, e o nimero de ocorréncias.

5.3 Resultados computacionais e discussao

Nesta secao, utilizamos os mesmos dados da Secao 4.1.3, apresentados na
Tabela 4.1. Supomos que o ordenamento dado pelo decisor é o mesmo da tabela: Malasia
(MY) = Rissia (RU) = Turquia (TR) > Brasil (BR) = China (CN) > India (IN) >
Indonésia (ID) = México (MX) > Filipinas (PH) = Africa do Sul (ZA). Supomos também
que o decisor considerou duas caracteristicas relevantes para tomar esta decisao, a média

e o coeficiente angular.
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Tabela 5.2 — Resultado das varidveis wy;, obtido apds aplicar o UTASTAR-T.

Caracteristica wyje  Valor

wiz 0,10

Média w137 0,05

wizg 0,85

w212 0,60

. Wa17 0,20
Coeficiente angular W 0.05
wazs 0,15

Nosso objetivo é analisar as preferéncias do decisor com base no ordenamento
dado, aplicando o método UTASTAR-T. Assim, primeiro realizamos uma transformacao
espacial do espago temporal, exibido na Tabela 4.1, para o espaco de caracteristicas,
apresentado na Tabela 4.2. Entao, aplicando o método UTASTAR-T, obtemos uma solucao
6tima: funcao objetivo z* = 0, sendo que as varidveis wy;, sao apresentadas na Tabela 5.2.
E importante notar que, como z* = 0 = o7 (a;) = 0 (a;) = 0, 0 que significa que
ha pelo menos uma solucao que explica a preferéncia do decisor. A partir dos resultados
de wyj, da Tabela 5.2, obtemos as fungoes de valor marginal. Estas utilidades marginais
podem ser normalizadas dividindo cada funcao de valor, ukj(cf;j), pelo melhor valor da
funcao de valor,ug;(cy;). As fungdes de valor marginal normalizadas sdo apresentadas nas

Figuras 5.3 e 5.4. Além disso, as utilidades de cada alternativa sao:

ulc(MY)] = 1,80 ul[c(IN)] = 0,85
u[c(RU)] = 1,20 u[c(ID)] = 0,80
[e(TR)] = 1,15 ufe(MX)] = 0,75
u[c(BR)] = 1,10 u[c(PH)] = 0,70
ul[c(CN)] = 0,90 ulc(ZA)] = 0,00

Pela Tabela 5.2 observamos que é possivel analisar as preferéncias do decisor
em termos de caracteristicas e critérios. Por exemplo, observamos que o ¢y (educagao) teve
menor relevancia no ordenamento que o ¢; (expectativa de vida) e ¢3 (renda nacional bruta
per capita), uma vez que seu peso é menor para todas as caracteristicas. Também, o ¢y
(educagao) é mais relevante em termos de tendéncia do que em termos de média. A média
do ¢3 (Renda bruta per capita) é mais relevante que a do ¢; (expectativa de vida), mas a
tendéncia do ¢; (expectativa de vida) é mais relevante que a do c¢3 (renda nacional bruta
per capita). As mesmas andlises podem ser feitas a partir das fungdes de valor ilustradas

nas Figuras 5.3 e 5.4.

Além disso, as Figuras 5.3 e 5.4 também permitem analisar o comportamento
das curvas de utilidade de cada caracteristica e cada critério. Por exemplo, em termos de
média, o ¢; apresenta inicialmente utilidades nulas para os trés valores mais baixos e o

valor maximo para valores mais altos. Para o c3, as utilidades sao nulas para quase todos
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os valores, exceto para os trés ultimos.

Tabela 5.3 — Resultado das variaveis wy, € suas ocorréncias obtido na simulacao analise
j
pos-otimizacao multiobjetivo.

k C;  Wkje Valor MP
Ocorréncia: 97 167 69 156 187 53 109 162 = 1.000
wip 00 00 0.0 00 0.1 0.55 0.7 0.7 0.24
¢t w2z 0,0 00 00 0,0 0,0 0,1 0,0 00 0,01
wpiz 00 0,0 0,0 00 0,1 0,0 0,0 0,025] 0,02
o wipz 0,0 00 00 0325 0275 00 00 00 | 010
w4 0,0 00 00 015 0,0 00 0,0 00 0,02
Média ¢  wis 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,05 0,0 0,01
wipr 0,0 0,0 0,0 00 0,15 0,35 0,25 0,0 0,07
wiy 00 00 00 0475 0375 0,0 0,0 0,0 0,14
o wizs 0,05 005 01 00 00 00 00 00 | 002

“ wer 00 005 00 00 00 005 00 005 | 0,02
was 00 0,0 00 005 005 00 00 00 0,02
wey 00 0,0 00 00 00 005 01 00 0,01
CA weee 0,0 0,0 00 0275 0525 0,0 00 00 | 014
¢, wyps 0,0 00 00 0525 0425 005 0,0 0,0 0,16
was 0,05 0,0 015 00 00 00 00 00 0,02
S wegy 0,75 0,7 0,7 005 00 00 00 00 | 025
o wme 005 01 00 00 00 00 005 0075 0,04
5 wes 00 00 005 01 00 00 00 00 0,02
weze 0,05 0,05 005 00 00 00 00 00 0,02

Para a analise multiobjetivo, elaboramos as Tabelas 5.3 e 5.4 e as figuras 5.5
e 5.6. A Tabela 5.3 indica os resultados da andlise pos-otimizacao multiobjetivo. A primeira
coluna indica a caracteristica k, a segunda o critério ¢; e a terceira os valores de wyj, que
foram diferentes de zero em pelo menos um resultado da simulacao. As oito seguintes
colunas representam os resultados dos wyj, € quantas vezes esse mesmo resultado ocorreu
na simulacao. Por fim, a tltima coluna mostra a média ponderada dos valores dos wy;e
nas mil simulagdes. As Figuras 5.5 e 5.6 ilustram o resultado da média ponderada (da
Tabela 5.3) em forma de graficos. Por fim, a Tabela 5.4 apresenta os resultados da andlise
pos-otimizacao multiobjetivo, sendo que agora com o Passo 1 - Com preferéncia dos

critérios, mantendo-se passos 2 e 3 da Subsecao 5.2.1.

A primeira observacao a respeito da Tabela 5.3 é que os valores de cada wyj,
podem variar bastante. Por exemplo, a variavel wy1; pode ter seu valor passando de 0 a 0,7,

enquanto w;3y varia entre 0,75 e 0. Para entender melhor essa variacao dos wyje, pode-se
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Tabela 5.4 — Resultado das varidveis wyj, e suas ocorréncias obtidos na simulagao da
analise pds-otimizacao multiobjetivo quando ha uma ordem de relevancia dos
critérios.

Ocor. C1 = Cy > C3
w111 Wi12 Wi26 Wi27 Wa11 W213 Wa16 Wa17 Wa19 W24 W234
338 0,55 0,1 0,00 0,35 0,7 0,05 0,1 0,05 0,05 0,05 0,00
662 0,70 0,0 0,05 0,25 0,7 0,05 0,1 0,00 0,10 0,00 0,05

Ocor. €1 = C3 = Cy

w111 w113 Wi37 W138 Wa11 W13 Wa16 Wa17 W234
1000 0.7 0,025 0,05 0,225 0,75 0,05 0,075 0,05 0,075

Ocor. Cy > C1 - C3

W111 w113 Wi23 Wi27 Wi29 W18 W22 W24
1000 0,1 0,1 0,275 0,15 0,375 0,05 0,525 0,425

Ocor. Co > C3 > C1

W123 W24 W129 w137 W218 W222 W224 W231 W236
1000 0,325 0,15 0475 0,06 0,05 0275 0525 0,05 0,1

Ocor. C3 > C1 > Co

W135 w137 W138 W216 Wa17 W231 W234 W239

1000 0,05 0,75 0,2 0,1 0,06 0,7 0,1 0,05

Ocor. C3 > Cy = (1

W135 w137 W138 W216 Wa25 W231 W234 W236 W239

678 0,05 0,75 02 0,10 0,05 0,75 0,06 0,00 0,05
322 0,10 065 025 005 0,15 0,70 0,00 0,056 0,05

fazer uma analise dos wy1; e w37 na Tabela 5.4. Percebemos que de wyq; s6 é positivo e
assume um valor relativamente alto quando ¢; é o critério mais relevante. Quando temos
Cco = 1 = c3, win = 0,10 e, nos demais casos, wi;; = 0. Com relagao a variavel w37,
observa-se que ela é positiva e assume um valor relativamente alto quando c3 é o critério
mais relevante, sendo pouco significativo ou nula nos demais casos. Desse modo, essa
grande variagao dos wyj na Tabela 5.3 deve-se a ordem em que os p; sao obtidos no Passo
1 da proposta multiobjetivo. Assim, percebemos que os valores dos wyj, na Tabela 5.3
estao, de certo modo, "agrupados'como na Tabela 5.4. Note, pela Tabela 5.3, que os wy;, do
c1 assumem valores positivos e relativamente altos nas ultimas 3 colunas, com ocorréncias
53, 109 e 162, que totalizam 324 ocorréncias (aproximadamente 1/3 das ocorréncias totais);
0s wyj¢ do co tém valores positivos e relativamente altos nas colunas com ocorréncias
156 e 187, totalizando 343 ocorréncias (aproximadamente 1/3 das ocorréncias totais); os
wyje do c3 tém valores positivos e relativamente altos nas colunas com ocorréncias 97,
167, 69, totalizando 333 ocorréncias (aproximadamente 1/3 das ocorréncias totais). Dessa
analise podemos concluir que, para os dados analisados, os valores dos wyj, sao muito
sensiveis com relacao a qual funcao de valor estd sendo maximizada, o que mostra que

obter os limitantes superiores e inferiores e tirar média pode nao ser representativo das
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preferéncias do decisor. De fato, neste caso, vemos que ha uma grande perda de informagcéao

se considerarmos apenas a média ponderada.

A andlise da Tabela 5.4 expoe que, se for possivel entender preferéncias do
decisor com relacao a relevancia dos critérios, entao é possivel achar uma convergéncia
nos resultados. Em alguns casos ha 100% de convergéncia dos valores dos wy;¢, como por
exemplo quando ¢; > c3 > cg, pois, nas 1.000 simulacoes, os valores dos wyje foram sempre
os mesmos. E interessante notar que essa convergéncia se d4 apenas com uma ordem dos
pj, independente dos valores que podem assumir. Além disso, mesmo nos casos em que

nao houve convergéncia de 100%, como em ¢; = co = c3, os valores sao muito parecidos.

Por fim, observamos que as Figuras 5.5 e 5.6, que ilustram a média ponderada
dos resultados, sao bem diferentes das obtidas apenas na otimizagao do UTASTAR-T,
correspondente as Figuras 5.3 e 5.4 (sem considerar o modelo multiobjetivo). Com isto,
podemos concluir que considerar apenas a solugdo do modelo UTASTAR-T, sem a anédlise

pos-otimizacao, nao é representativo das preferéncias do decisor.

5.4 Sumario da proposta de desagregacao com estruturas tensoriais

Nesta contribuicao objetivamos a analise de preferéncias em decisoes envolvendo
multiplos critérios a partir de uma abordagem tensorial. A principal novidade é obter as
fungdes de valor do decisor considerando as caracteristicas das séries temporais associadas
a evolucgao dos critérios. Foi proposto o método UTASTAR-T, para a desagregacao do

tensor, e um método multiobjetivo para a analise de pés-otimizagao.

Os resultados computacionais mostram que é possivel analisar as preferéncias
do decisor em termos de caracteristica e de critérios. Discutimos como as preferéncias do
decisor podem ser diferentes em termos de média e coeficiente angular, dado um mesmo
critério. Por exemplo, vimos que a tendéncia do Critério 2 é mais importante que sua média.
Além disso, é possivel fazer uma anélise dentro do conjunto dos critérios, independente
das caracteristicas. Como por exemplo, os resultados indicam que o Critério 2 tem menos

relevancia que os critérios 1 e 3.

Quanto a proposta da analise multiobjetivo para a pés-otimizagao, vimos que é
possivel obter diferentes vetores solugoes, em alguns casos com valores bastante diferentes.
Concluimos que, dependendo do problema, tirar a média dos limitantes superiores e
inferiores das func¢oes de valor nao é representativo das preferéncias do decisor. Isto expoe
a importancia da analise multiobjetivo pois, através dela, obtém-se essas multiplas solucoes
que permitem uma discussao entre o analista e o decisor, verificando qual se adapta melhor
as preferéncias do decisor. Além disso, a andlise mostra que, se o decisor fornece uma

ordem de preferéncia entre os critérios, h4 uma melhor convergéncia nas solugoes.
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Por fim, acreditamos que a proposta de desagregacao do espaco de atributos
permite uma andalise mais completa das preferéncias do decisor. Essa analise pode ser
ampliada para mais caracteristicas, se necessario. Para trabalhos futuros é interessante

290 aplicar a abordagem em um caso de estudo real.
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6 Conclusoes

A principal contribuicao desta tese de doutorado foi introduzir a analise tem-
poral na problematica da decisao multicritério e estruturar os dados do problema na
forma tensorial. Discutimos a importancia de considerar as séries temporais dos critérios e
citamos algumas aplicagoes em que esta abordagem pode ser ttil. A partir dessa perspec-
tiva, propusemos tratar o tensor com as séries temporais em duas principais abordagens,
a agregacao e a desagregacao do tensor. Na abordagem de agregacao, utilizamos tanto
medidas descritivas das séries temporais, quanto um método de predicao adaptativa para
obter o ordenamento das alternativas. Na desagregacao, propusemos um novo método,
chamado de UTASTAR-T, para analisar as preferéncias do decisor. Aplicamos o método

multiobjetivo da soma ponderada para obter as diversas solugoes 6timas do UTASTAR-T.

Os resultados computacionais das metodologias propostas na abordagem de
agregacao mostraram que, ao considerar as séries temporais, é possivel obter diferentes
solugoes (ordenamentos), as quais podem ser mais apropriadas para certas decisoes. Mais
especificamente, a metodologia do espago de caracteristicas traz mudancas nos ordena-
mentos das alternativas, comparado com utilizar apenas dados atuais. Essa metodologia
traz uma analise mais completa e pode considerar melhor as preferéncias do decisor,
dependendo do contexto da probleméatica. Na metodologia da predicao adaptativa, os
resultados mostraram que, para os dados utilizados, o ordenamento de predicao esta mais
proximo do ordenamento de referéncia do que utilizando os dados atuais. Essa metodologia
é util quando as decisdes devem ser tomadas no presente, porém, analisando consequéncias
futuras. Por fim, concluimos que a metodologia que utiliza a predi¢do adaptativa e o
espaco de caracteristica dos sinais futuros é relevante quando se esta lidando com séries

temporais nao-estacionarias.

Com relagao a abordagem de desagregacao, vimos que é possivel analisar as
preferéncias do decisor da perspectivas das caracteristicas e dos critérios. Em alguns
casos, vimos que a tendéncia de um critério pode ser mais relevante que a média deste
mesmo critério, por exemplo. Além disso, mostramos que a proposta multiobjetivo é
interessante para analisar algumas das diferentes solugoes. Se for possivel uma maior
interacdo com o decisor, é possivel convergir para uma ou duas solugoes 6timas que

descrevem as preferéncias do decisor.

Desse modo, acreditamos que mais estudos em MCDA devem considerar a
Y
analise temporal para abarcar novas probleméticas da decisao e aumentar as possibilidades

de aplicacoes na area.
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6.1 Perspectivas de trabalhos futuros

Apesar de termos lidado com a temporalidade em MCDA utilizando mais de
um método, acreditamos que este estudo ainda apresenta algumas limitacoes que podem
ser tratadas em trabalhos futuros. Primeiramente percebemos que os métodos MCDA
que utilizamos nao tratam das possiveis intera¢oes entre a terceira dimensao do tensor do
espaco de caracteristicas. Entretanto, as caracteristicas podem apresentar redundancias ou
sinergias que devem ser levadas em consideracao. Por exemplo, a tendéncia e a variancia
podem ser redundantes (alto valor da tendéncia implica alto valor da varidncia), e a
tendéncia e a média podem ter sinergia (pode ser importante para o decisor que o critério
apresente alta tendéncia com média alta). Além disso, pode-se estudar interagoes entre
as diferentes dimensdes do tensor (correlagoes entre as séries temporais) que devem ser
tratadas. E possivel, entdo, estender este estudo utilizando métodos para tratar essas
interagoes, como o da integral de Choquet (GRABISCH; LABREUCHE, 2008), que modela
interagoes de sinergia e redundancia entre critérios, bem como métodos de aprendizado de

maquina para encontrar correlagoes entre os sinais.

Outra limitacao deste estudo é que, ao aumentar a quantidade de informacoes
envolvidas na decisdao, obtém-se solugoes mais completas, porém, o problema se torna mais
complexo. Uma consequéncia da complexidade é que faz-se necessario uma maior interagao
entre o decisor e o analista, que muitas vezes nao é possivel, ou o préprio decisor nao é capaz
de descrever suas preferéncias ou de fornecer um exemplo de decisao. Esta limitacdo pode
ser tratada com o apoio de métodos de aprendizado de maquina, que fazem uma andalise
mais voltadas a dados, ajudando o decisor a descrever suas preferéncias. Portanto, apresente
tese abre perspectivas a serem trabalhadas na abordagem com multiplas dimensoes no

problema de apoio a decisao multicritério.
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