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Resumo

Propde-se aqui um método de classificagdo multicritério baseado em rela¢des de sobreclassificacdo que
prescinde completamente da atribuicdo de pesos aos critérios. Este método é baseado no ELECTRE-TRI-
nC, distinguindo-se por substituir o uso de patamares de indecisdo pela adi¢do de perturbacdes aleatorias
para levar em conta a imprecisdo nas avaliagdes. Assim os valores segundo cada critério, tanto para as
avaliacOes das alternativas quanto para os perfis caracteristicos das classes sdo tratados como parametros
de locacdo de distribui¢cdes de probabilidades e as comparacdes sdo realizadas entre tais distribuigdes. Isto
permite que a credibilidade das relagdes e a composi¢do dos critérios sejam baseadas em probabilidade
conjuntas. O modelo proposto foi aplicado aos dados do caso reportado em Almeida Dias et al. (2012),
sendo os resultados contrastados.
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1. Introducao

Costa (2006) reporta que ha algumas diferentes formas de se classificar um problema de decisdo:
quanto ao nivel de conhecimento dos cendrios futuros (incerteza, risco e certeza), quanto ao
nimero de critérios (monocritério ou multicritério), quanto a presenca ou nio de flutuacdes
estatisticas (deterministicas ou estocdsticas) e quanto a situacdo de decisao.

As situacdes de decisdo, conforme Roy e Boyssou (1985) e Gomes et al. (2002), podem ser

agrupadas em quatro problematicas:

e Ordenacdo (ranking), na qual se busca construir uma lista ordenada das alternativas, das
melhores para as piores. Esta situa¢do € denotada por Problemdtica P.y (gama) em Roy e
Boyssou (1985).

e Escolha (choice) na qual se busca identificar a melhor alternativa ou selecionar um conjunto
limitado das melhores alternativas. Esta situacdo é denotada por Problemdtica P.a (alfa) em
Roy e Boyssou (1985).

e (lassificag@o (classification / sorting), na qual a intencdo € classificar as alternativas em
grupos homogéneos pré-definidos e que guardem algum tipo de ordem de preferéncia ou
importancia entre si, tal como acontece em classificagdes do tipo ABC de Pareto. Esta
situacdo é denotada por Problemdtica P.f (beta) em Roy e Boyssou (1985).

e Descri¢do (description), cujo proposito € identificar e descrever as principais caracteristicas
que distinguem as alternativas. Esta situacdo € denotada por Problemdtica P.0 (delta) em
Roy e Boyssou (1985).

A problemdtica P.a, de escolha, tem sido associada na literatura, principalmente naquela
referente ao multicritério, a escolha de uma unica alternativa. Mas, pode abranger a escolha de
um conjunto de alternativas ou uma cesta de alternativas: como no caso das modelagens da
programacdo linear (onde se busca uma cesta ou “mix” de alternativas). Ou seja: problemas como
o da formagdo de um portfélio podem ser classificados como problemas de escolha. Neste
contexto, no caso da escolha de cestas de alternativas, Belton e Stewart (2002, p. 15) chamam a
atencdo para o necessdrio cuidado com eventuais sinergias entre as alternativas que vierem a
compor a cesta escolhida. Conforme Saaty (1999), a sinergia entre as alternativas foi um dos
fatores que motivou a criacdo do método Analytic Network Process (ANP).

Costa (2006) insere nesta classificacdo uma outra problematica, a de distribui¢do. Na situacdo de
Distribuicao (sharing), enquadram-se os problemas nos quais recursos finitos devem ser
compartilhados ou distribuidos por um grupo de elementos. Encaixam-se, por exemplo, nesta
categoria as situagdes de decis@o nas quais se objetiva distribuir recursos entre um conjunto de
alternativas, identificando-se o percentual dos recursos que cabe a cada alternativa. Neste tipo de
classificagcdo também podem ser categorizados os problema da atribui¢do de pesos a critérios, nos
quais o decisor deseja distribuir importancia entre os critérios de um conjunto de critérios
previamente definido.

Uma outra observacio feita por Costa (2006) refere-se a Problemdtica P.p (beta). Costa (2006)
sugere que o termo classificagdo ordenada (no lugar do termo classificacio) seja associado a esta
problematica. Esta sugestido deve-se ao fato de que em P.f., na andlise de Roy e Boyssou (1985),
ha uma relacdo de ordem entre as classes ou categorias as quais as alternativas sdo associadas.
Caso ndo haja uma ordem de preferéncia ou importancia entre as classes, o termo classificacdo —
sem a qualificacdo de ordenada - poderia ser usado para descrever a problemdtica de
categorizagdo, que cobriria uma categoria de problemas ndo prevista nas problemadticas
apontadas por Roy e Boyssou (1985), tais como: a atribuicdo de diagndsticos a pacientes
(hipertensos, cardiacos, diabéticos...); classificacdo de espécies animais (vertebrados,
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invertebrados, mamiferos, batrdquios...) ou vegetais (angiospermas, monocotiledoneos...), dentre
outros problemas de classificacdo nos quais ndo hd uma relacido de ordem entre as classes.

O problema de classificagdo ordenada por muitos critérios apresenta dificuldades que t&€m
suscitado o uso de modelos e métodos complexos, dentre os quais se destacam os métodos
ELECTRE TRI (Yu (1992) e Mousseau et al. (1999)) com classes de referéncia que sdo definidas
por limites de classe, os quais sdo usualmente determinados através de julgamentos subjetivos; e,
suas variacdes: ELECTRE TRI-C (Almeida-Dias et al., 2010; Figueira et al., 2011) e ELECTRE-
TRI-nC (Almeida-Dias et al., 2012) cujas classes de referéncia sdo definidas por perfis
representativos, um perfil para cada classe no caso do ELECTRE-TRI-C e um nimero qualquer
de perfis no caso do ELECTRE-TRI-nC.

A modelagem apoiada nestes métodos tem envolvido a defini¢cdo de certos parametros, tais como
os pesos dos critérios, os limites de classe e os limites de hesitagdo (preferéncia e indiferenga) e
veto. Tervonen et al. (2009) propdem, para contornar a dificuldade na determinagdo desses
parametros, a modelagem dos mesmos como varidveis aleatérias e que a decisdo quanto a
classificacdo se baseie no volume do conjunto dos pesos que conduz a cada classificacdo. A
modelagem dos patamares de hesitacdo e veto em um segundo nivel por Tervonen et al. (2009)
também permite revelar a sensibilidade dos resultados da classificagdo ordenada a influéncia
desses parametros.

Apesar dos avancos ja alcancados, este problema continua em aberto. O presente trabalho
apresenta uma abordagem baseada em descri¢des probabilisticas tanto para os perfis que definem
as classes antecipadamente, quanto para as medidas resultantes dos julgamentos de valor das
alternativas a serem classificadas. A modelagem com distribui¢des de probabilidades € mais
flexivel que a modelagem baseada na fixagcdo de patamares, além de exigir menos esfor¢o do
decisor. Pois, em vez de pedir a fixacdo de parametros aos usudrios, propde-se uma distribuicao
normal com variancia estimada a partir dos dados coletados sobre as alternativas.

2. Abordagens para o Problema da Classificacado Ordenada Multicritério

Textos classicos como Arrow (1963), Roy (1968), Fishburn (1973), Saaty (1980), Changkong e
Haimes (1983), Zeleny (1982) e Roy e Boyssou (1985) consideram que a decisdo em um
ambiente complexo envolve a consideracdo de multiplos critérios, dando origem ao que se
convencionou denotar por Apoio Multicritério a Decisdo (AMD).

As abordagens de AMD sdo classificadas por Roy e Boyssou (1985) e Vincke (1989) em: de
critério tnico de sintese, interativas e de subordinagio.

Changkong e Haimes (1983) identificam os métodos baseados em critério Unico de sintese pela
presenca de uma funcdo utilidade global U(x) que agregue diferentes fun¢des de utilidade locais
u(x) em uma fun¢do: U(x) = U(u,(x), ux(x), ...., u(x)). Dentre os métodos e teorias que buscam
um critério unico de sintese, destacam-se o AHP (Analytic Hierarchy Process, Saaty (1977;
1980), o SMARTS (Simple-Multiattribute Rating Technique, Edwards (1977)) e o MAUT
(Multi-Attribute Utility Theory), apresentada em Fishburn (1970) e consolidada em Keeney e
Raiffa (1976).

Nas abordagens interativas, conforme Antunes et al. (1989), o analista de decisdo interage com o
modelo sequencialmente em muiltiplas interacdes, nas quais alternam fases de cdlculo com fases
de decisdo, buscando-se uma solucdo tinica que seja 6tima ou que esteja préxima do ponto 6timo.
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Finalmente, no ambito dos Métodos de Subordinagdo — também denominados Métodos de
Sobreclassificacdo — um conjunto finito de alternativas (A) € valorado sob uma familia de
critérios (G), construindo-se, entre as alternativas, relacdes ndo compensatérias que ndo criam
uma fung¢fo tnica de sintese que agregue os desempenhos alcancados pelas alternativas.

Buscando estabelecer uma ilustragdo didatica da diferenca entre os métodos de agregacdo em
uma funcdo tnica de valor e os métodos de sobreclassificagdo, Costa (2005) e Costa et al. (2007)
utilizam um exemplo baseado em uma partida de volleyball. A seguir apresenta-se uma revisao
deste exemplo:
Considere-se uma partida de volleyball entre os times A e B em que no primeiro set A
ganha de B por 25 a 0 e B ganha de A nos trés sets seguintes por 25 a 20. Duas andlises
podem ser feitas, em um extremo dando médxima importancia aos nimeros de pontos nos
sets e na outra reduzindo ao maximo a importancia desses valores numéricos:
1) Usar uma funcdo agregadora aditiva (soma de pontos) para obter o resultado final.
Neste caso A seria o vencedor da partida por 85 a 75.
2) Usar o nimero de sets para definir o vencedor. Neste caso, B seria o vencedor por 3 a
1. Neste caso, cada set tem peso 1 e o vencedor do set recebe esta pontuacio,
independente do valor dos pontos do set. A pontuacdo obtida em um set ndo é
compensada pela pontuacdo obtida em outro set.
O principio fundamental dos métodos de sobreclassificagdo pode ser considerado
semelhante a esta segunda abordagem, se considerarmos que cada set equivale a um dos
critérios da andlise multicritério.

Conforme reportado em Costa et al. (2007), os métodos de sobreclassificacdo tém origem na
familia ELECTRE — uma outra familia de métodos de subordina¢do bem conhecida é a familia
Promethée, originada em Brans et al. (1984). A familia ELECTRE € composta, atualmente, pelos
seguintes métodos: ELECTRE I (Roy, 1968), ELECTRE II (Roy e Bertier, 1971), ELECTRE III
(Roy, 1978), ELECTRE IV (Roy e Hugonnard, 1981), ELECTRE IS (Roy e Mousseau, 1985),
ELECTRE TRI (Mousseau et al., 1999; Yu, 1992), ELECTRE TRI-C (Almeida-Dias et al.,
2010) e ELECTRE TRI-nC (Almeida-Dias et al.,2012).

Estes trés ultimos estdo voltados para a classificacdo ordenada. O ELECTRE TRI classifica as
alternativas em classes separadas por fronteiras definidas por desempenhos segundo os miiltiplos
critérios, as quais sdo definidas por julgamentos de valor e estdo sujeitas a imprecisdo modelada
por patamares de variagdo dos valores para cada critério. No ELECTRE TRI-C, um vetor de
desempenhos central substitui os vetores de desempenho de fronteira. O ELECTRE-TRI-nC
estende o ELECTRE-TRI-C, admitindo que cada classe seja identificada por um nidmero n
qualquer de perfis, em vez de um unico.

3. Apresentaciao do Método

O problema aqui considerado € o de classificar alternativas identificadas por avaliagdes segundo
multiplos critérios em classes determinadas por um nuimero varidvel de perfis segundo os
mesmos critérios. O método proposto baseia-se na transformagdo probabilistica proposta por
Sant’Anna (2002). As avalia¢cdes numéricas iniciais segundo cada critério sdo tratadas como
parametros de locagdo de distribui¢des de probabilidades.

Seguindo os principios da modelagem econométrica cldssica, assume-se, além de distribui¢des
normais, idéntica distribui¢do e independéncia entre as perturbacdes que provocam a imprecisao
nas medidas. E os dados disponiveis sdo usados para estimar as variancias dessas distribui¢des
normais. Caso se disponha de informacdo aconselhando outras distribuicdes, tal informagdo pode
ser usada sem alteracdes substanciais nos célculos.
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Uma vez representada a avaliacdo segundo cada critério por uma distribui¢do de probabilidade é
possivel calcular a probabilidade de cada alternativa ter uma avaliag@o acima ou abaixo dos perfis
de cada classe, ainda segundo cada critério. Dessas probabilidades de sobreclassificagdo segundo
cada critério €, entdo, possivel derivar classificacdes globais sem atribuir pesos aos critérios,
usando as abordagens ja consideradas para composicdo probabilistica de preferéncias por

Sant’ Anna (2002).

Por exemplo, supondo independentes as avalia¢des segundo diferentes critérios, a probabilidade
de uma alternativa ter avaliacdo acima dos perfis de uma classe segundo todos os critérios € o
produto das probabilidades segundo cada critério isoladamente. O mesmo vale para a
probabilidade de ter avaliagc@o abaixo segundo todos os critérios. A alternativa entdo serd alocada
na classe para a qual seja minima a diferenca entre esses dois produtos.

Caso seja possivel e desejdvel atribuir pesos aos critérios, em vez de probabilidades conjuntas
poderemos usa-los, tratando as probabilidades de preferéncia segundo cada critério como
probabilidades condicionais e os pesos como probabilidades marginais dos critérios.

O método se aplica com 6bvias adaptacdes se, em vez de identificacdo das classes por um
ndmero de perfis maior que 1, houver um unico perfil para cada classe, como no ELECTRE-

TRI-C, ou perfis de fronteira como no ELECTRE-TRI-b, o ELECTRE-TRI original.

Para formular mais precisamente o acima exposto, considerem-se 0s seguintes termos:

e G={gy,...,gxn}) uma familia formada por m critérios, identificados pela letra g.

e A=(a, .., ay, um vetor do R™ que guarda as avalia¢cbes de uma alternativa genérica A,
segundo cada um dos m critérios em G.

e C={Cy, .., C} um conjunto de r classes ordenadas, nas quais as alternativas serdo

classificadas, de tal sorte que a alternativa é tanto melhor quanto maior o valor numérico do
indice da classe em que for alocada. Para identificar a classe C;, para cada i de 1 a r, sdo
informados n(i) perfis, os quais sdo vetores de avaliacdes segundo os m critérios:

Cil = (Cil1, ..., Cilm)
Ci2 = (Ci21, ..., Ci2m)
Ci3 = (Ci31, ..., Ci3m) [1]

Cin(i) = (Cin()1,... Cin(i)m)

Para facilitar a comparacdo das probabilidades de sobreclassificacdo relativas a diferentes classes,
convém que o nimero de perfis de cada classe seja constante, isto €, n(i) = n, para todo i. Pode-se
abrir mado desta hipétese sem alterar os procedimentos de classificagio do método.
Alternativamente, caso seja varidvel esse nimero, pode-se, no momento da execugdo dos
procedimentos de classificacdo, acrescentar as classes com menos perfis, perfis com valores
iguais as médias dos valores informados para a classe, até atingir o nimero maximo de perfis
informados para a classe com mais perfis informados. Observa-se que a ado¢do de um conjunto
de n(i) perfis para a definicdo de uma classe n(i), € um procedimento presente no ELECTRE
TRI-nC.

3.1. Estimagdo da Variancia

Para cada k de 1 a m, tanto as coordenadas ay da alternativa quanto as coordenadas Ci dos C;
paraide 1 arejde 1 an sdo consideradas médias de distribui¢des normais independentes com
mesma variancia. Esta varidncia deve, em principio, ser suficientemente grande para que a

108



CPP-TRI: UM METODO DE CLASSIFICACAO ORDENADA BASEADO EM COMPOSICAO PROBABILISTICA

probabilidade de a alternativa pertencer mesmo as classes com valores segundo o k-ésimo critério
mais afastados de a; ndo seja tdo pequena que torne indtil a informacdo dada pelos outros
critérios - ou seja, nenhum critério tenha sozinho o poder de veto a nenhuma classificacdo. Este
principio pode ser satisfeito, na pratica, estimando a varidncia das medidas segundo cada critério
pela variancia do conjunto de medic¢des registradas segundo este critério para vérias alternativas a
classificar ou para os varios perfis oferecidos como representativos das classes.

Este procedimento pode conduzir a superestimagdo, pois a varidncia em uma tal amostra conjuga
a variancia interna a classe com a variancia entre classes e s6 a primeira dessas componentes
deve ser atribuida a incerteza inerente a cada medida, supondo-se que a alternativa se ajusta
realmente a uma das classes. Admitindo como vélido este argumento e faltando informacdo sobre
a magnitude relativa das varidncias intra-classes e entre-classes, sugere-se, entdo, estimar a
variancia pela metade da variancia observada.

3.2. Calculo das Probabilidades de Preferéncia segundo cada Critério Isoladamente

Uma vez substituidas as medidas exatas a, e Cjy por distribui¢cdes de varidveis aleat6rias Xy e Yij
centradas nessas medidas, podemos calcular probabilidades de sobreclassificagdo. Denotemos
por A" e Ay as probabilidades de a alternativa A apresentar valor respectivamente acima e
abaixo dos valores informados para o critério k-ésimo nos perfis da classe i-ésima. Por
independéncia Por independéncia entre as perturbacdes afetando diferentes alternativas e
diferentes perfis,

Aik* = [TP[Xk>Yijk] [2]
(&
Aik = = [[P[Xk< Yijk]. [3]

3.3. Avaliag@o da Credibilidade das RelacGes

A composi¢do de escores globais de posi¢do em relacdo as classes a partir das probabilidades de
sobreclassifica¢do segundo critérios isolados leva em conta o ponto de vista do decisor quanto a
importancia do critério. Essa importancia dos critérios pode ser dada por pesos wy, entendidos
como probabilidades marginais de escolha de cada critério, que serdo combinadas com as
probabilidades Ay* ou Ay, neste caso vistas como probabilidades condicionais, nos termos do
Teorema da Probabilidade Total.

Teremos entdio as credibilidades A;* e A;” de a alternativa A estar acima ou abaixo da classe i,
dadas, respectivamente por:

Al =Ty WAy (4]
e
Al =X, wi Ay (5]

Estas formulas propiciam compensagdes numéricas entre conceitos qualitativamente diferentes,
que podem ser evitadas se sdo usadas probabilidades conjuntas. Supondo mais uma vez
independéncia, agora entre as avaliacdes por diferentes critérios, as probabilidades conjuntas de
estar acima e abaixo de todos os perfis da classe por todos os critérios sdo dadas por

A" =TTk A (6]
€
A7 =[x Ajk- 71

109



CPP-TRI: UM METODO DE CLASSIFICACAO ORDENADA BASEADO EM COMPOSICAO PROBABILISTICA

Se usamos os valores acima divididos pelos valores obtidos na hipétese de ao compararmos a
alternativa com os perfis da classe termos todas as probabilidades P[Xi> Yix] e P[X< Y] iguais
a Y2, obtemos nimeros mais proximos. Isto torna mais facil a comparagéo entre os resultados de
andlises com diferentes nimeros de perfis. Teremos, neste caso, as seguintes expressdes finais
para as credibilidades:

Ai+ — l_[k Aik+*2n(i)m [8]
€
A= [T A 2" [9]

3.4. O Procedimento de Classificagdo

O procedimento de classifica¢do é baseado na comparagio das diferengas A;*- A;", tal como feito
no calculo do fluxo liquido (¢) dos métodos Promethée (Brans et al., 1984). Se os perfis estdo
definidos de modo que as classes estdo efetivamente ordenadas em ordem crescente, essas
diferencas constituem uma sucessdo decrescente (se isto ndo acontece, os perfis precisam ser
revistos). A regra de classificacdo € simples: a alternativa A pertence a classe i para a qual essa
diferenca € mais proxima de zero.

Um algoritmo eficiente para aplicar essa regra pode ser desenvolvido com duas etapas. Primeiro,
se identifica o menor valor de i para o qual € negativa a diferenca A;"- A;. Se este valor € 1, a
alternativa é classificada na primeira classe. Caso contrdrio, comparam-se os valores absolutos
das diferengas A;"- A; para tal classe e para a que a precede e classifica-se a alternativa naquela
em que esse valor absoluto seja menor.

Esta regra pode ser exposta formalmente nos seguintes termos, denotando-se por C(A) a classe
em que a alternativa A vem a ser classificada:

e Parte-se da classificacdo proviséria CP(A) = min{i: A;"- A;<0} [10]
e Se {i: Ai"- Ay <0} é vazio, a alternativa pertence a classe mais alta.

e Se CP(A) =1, a alternativa pertence a classe C;.

e Se CP(A)>1, N ACP(A)-‘ACP(A)+ < ACP(A)—1+‘ACP(A)»1_, entao C(A) = CP(A) [1 1]
e (Caso contrario, C(A) = CP(A)-1. [12]

3.5. Planos de corte alternativos

Para oferecer informacdo sobre a incerteza na classificacdo final, classificacdes alternativas
resultantes da aplicagd@o de planos de corte menos exigentes para as credibilidades de localizacao
acima ou abaixo dos perfis da classe podem ser produzidas. Esses planos de corte sdo
identificados por percentuais aplicados para reduzir a exigéncia de um ou do outro lado da classe.

Assim, a classificacdo benevolente para a alternativa A com plano de corte determinado pelo
percentual ¢ a colocard na classe Cc(A)" para a qual seja minimo o valor absoluto da diferenga
A"~ cA;". Do mesmo modo, a classificagdo puxando para baixo, Cc(A), sera na classe para a qual
seja minimo o valor absoluto da diferenca cA;*- A;".

Os valores de Cc(A)" e Cc(A) podem ser obtidos por procedimentos de classifica¢io ascendente
e descendente desenvolvidos de forma andloga a descrita na secdo anterior, a qual corresponde
aos planos de corte com o percentual de 100%.
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4. Exemplo de Aplicaciao

Para ilustrar as peculiaridades do método, o mesmo € aqui aplicado ao exemplo estudado por
Almeida Dias, Figueira e Roy (2012). Neste estudo, cinco possiveis classes sdo descritas por 1, 2
ou 3 perfis segundo sete critérios e 24 alternativas sdo classificadas. A Tabela 1 mostra os perfis
identificadores das classes.

Na aplicacdo original, aos critérios gl, g2, g6 e g7 sdo atribuidos os maiores pesos. Além disso,
para esses critérios sdo estipulados patamares de veto que ndo existem para os outros trés. Os
resultados dessa andlise serdo comparados aqui com os obtidos empregando, simplesmente, as
probabilidades conjuntas de valores respectivamente acima e abaixo das classes em todos os
critérios.

Tabela 1: Perfis de Referéncia das Classes

Classes Perfis Critérios
21 22 23 24 25 26 27
Cl cll 5 5 5 5 5 5 5
C2 cl2 20 20 20 20 20 20 20
c22 30 30 30 30 30 30 30
Cc3 cl3 40 40 40 40 40 40 40
23 65 65 65 65 65 65 65
Cc4 cl4 70 70 70 85 85 85 85
c24 85 85 85 85 70 70 70
c34 75 75 75 75 75 75 75
C5 cl5 95 95 95 95 95 95 95

Fonte: Almeida Dias, Figueira e Roy (2012).
Na Tabela 2 estdo as avaliacdes das alternativas pelos 7 critérios..

Tabela 2: Avaliacoes de Alternativas de Teste pelos 7 Critérios

Alternativas g1 g2 23 g4 g5 26 g7
al 10 10 10 10 10 10 10
a2 10 20 20 10 20 20 10
a3 15 5 10 15 10 5 15
ad 15 15 15 15 15 15 15
as 20 20 50 50 50 20 20
a6 30 30 45 45 45 30 30
a7 5 50 50 50 50 50 90
a8 35 35 35 35 35 35 35
a9 25 25 25 50 50 50 50
al0 30 30 30 40 40 40 40
all 30 45 45 45 45 45 30
al2 35 35 35 45 45 45 45
all 35 35 35 70 70 70 70
ald4 45 45 30 30 30 45 45
als 65 25 25 25 25 25 65
al6 85 85 50 50 50 15 15
al7 65 65 85 85 85 65 65
al8 70 70 70 70 70 70 70
al9 70 70 70 95 95 95 95
a0 75 75 75 80 80 80 80
a2l 80 80 80 80 30 30 80
a2 85 50 85 85 85 50 85
a23 75 75 75 95 95 95 95
a24 90 90 80 80 80 90 90

Fonte: Almeida Dias, Figueira e Roy (2012).
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4.1. Transformacdo em Probabilidades

A transformacgdo das avaliacdes iniciais segundo cada critério em probabilidades de preferéncia
exige a determinacdo da varidncia da distribuicdo normal atribuida a cada medida. A cada critério
pode ser atribuida uma variancia prépria. Esta variancia serd aqui estimada tomando como base a
varidncia observada nas medidas segundo o critério nos perfis de referéncia. Admitindo que parte
da variancia observada deva ser atribuida a variagdo entre as alternativas e ndo as perturbacdes
internas, adota-se uma estimativa para cada variancia igual a metade desses valores observados.
As variancias observadas nos conjuntos dos valores das alternativas avaliadas sdo um pouco
maiores e os resultados obtidos a partir delas sdo muito semelhantes.

Para exemplificar o procedimento de transformag¢do em probabilidades, consideremos uma
alternativa como A10, com a avaliagdo 30 no primeiro critério. Sua posicdo relativa a quarta
classe, em que os perfis de referéncia tém neste critério os valores 70, 75 e 85, é dada, quanto a
esse critério, pelas probabilidades de uma varidvel aleatdria com distribuicdo normal de média 30
e o desvio-padrao estimado, de 15,6, assumir valores acima e abaixo dos valores assumidos
simultaneamente por trés varidveis aleatorias normais com mesmo desvio-padrio e médias 70, 75
e 85, respectivamente. Essas duas probabilidades, com aproximagdo até a quinta casa decimal e
calculadas assumindo independéncia, sdo, respectivamente, 0,00075 e 0,94590.

Para cada possivel valor de uma alternativa segundo um critério e cada vetor de 3 valores de
referéncia para tal critério, este procedimento € repetido. Nas classes para as quais foram
informados apenas dois valores, € usada como terceiro valor a média desses dois e, nas classes
para as quais foi informado apenas um valor, tal valor € repetido trés vezes. As Tabelas 3 e 4
mostram para a décima alternativa, O,o, que tem avaliacdo 30 para os primeiros 3 critérios e 40
para os 4 ultimos, as probabilidades de apresentar valor para cada um dos 7 critérios,
respectivamente, maior e menor que os dos perfis de referéncia de cada classe.

Tabela 3. Probabilidades de Localiza¢do acima para a Décima Alternativa

C1 C2 C3 C4 Cs
gl 0.72946 0.32774 0.02306 0.00075 0.00002
g2 0,72946 0,32774 0,02306 0,00075 0,00002
23 0,72946 0,32774 0,02306 0,00075 0,00002
g4 0,85204 0,51484 0,07446 0,00258 0,00028
g5 0,86821 0,52633 0,06922 0,00404 0,00018
g6 0,86821 0,52633 0,06922 0,00404 0,00018
g7 0,86821 0,52633 0,06922 0,00404 0,00018
Tabela 4. Probabilidades de Localizagdo abaixo para a Décima Alternativa

C1 C2 C3 C4 Cs
gl 0.02372 0.16791 0.60873 0.94590 0.99546
g2 0,02372 0,16791 0,60873 0,94590 0,99546
g3 0,02372 0,16791 0,60873 0,94590 0,99546
g4 0,00746 0,07379 0,40856 0,90482 0,97752
g5 0,00603 0,06911 0,41303 0,86711 0,98288
g6 0,00603 0,06911 0,41303 0,86711 0,98288
g7 0,00603 0,06911 0,41303 0,86711 0,98288

4.2. Combinacdo dos Critérios

Uma vez obtidas as probabilidades de alocacdo acima e abaixo de cada classe segundo cada
critério, pode-se passar a combinacdo dessas probabilidades em escores globais. . Para isso, serdo
usadas as probabilidades conjuntas de localizagdo acima e abaixo segundo todos os critérios.
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Com 7 critérios, adotando as férmulas acima indicadas, os escores de credibilidade de localizacio
acima da i-ésima classe sdo dados pelo produto Ay " +Ap A At At Ais A A 277, [13]
Analogamente para os escores de localizagdo abaixo das classes. Os escores das 24 alternativas
sdo dados nas tabelas 5 e 6.

Tabela 5. Escores Globais de Credibilidade de Localiza¢do em Classe Superior

C1 C2 C3 C4 C5

al 1.1E+03 1.7E-02 1.2E-14 3.4E-29 1.1E-42
a2 6,9E+03 5,9E-01 6,9E-12 2,5E-25 6,5E-38
a3 1,2E+03 2,3E-02 2,2E-14 9,1E-29 3,6E-42
ad 6,3E+03 4,5E-01 3,7E-12 1,0E-25 1,9E-38
as 1,5E+05 6,0E+02 1,3E-05 8,1E-16 4,1E-26
a6 4,5E+05 5,8E+03 8,3E-04 2,6E-13 5,2E-23
a7 4,0E+05 1,6E+04 1,1E-01 2,9E-09 2,9E-17
a8 4,6E+05 5,1E+03 4,6E-04 8,0E-14 1,2E-23
a9 4,4E+05 7,6E+03 2,9E-03 2,7E-12 1,2E-21
all 4,5E+05 5,5E+03 6,3E-04 1,5E-13 2,5E-23
all 7,0E+05 2,1E+04 1,9E-02 34E-11 2,9E-20
al2 7,6E+05 2,4E+04 2,2E-02 4,1E-11 3,5E-20
al3 1,1E+06 1,3E+05 9,8E+00 3,2E-06 1,7E-13
al4 5,6E+05 1,1E+04 4,3E-03 2,9E-12 1,5E-21
als 2,1E+05 1,4E+03 1,1E-04 2,2E-14 5,2E-24
al6 3,4E+05 9,1E+03 4,6E-02 1,2E-09 1,3E-17
al7 2,0E+06 1,4E+06 2,8E+04 5,5E+00 7,9E-05
al8 2,0E+06 1,4E+06 1,9E+04 1,5E+00 1,0E-05
al9 2,1E+06 1,7E+06 1,8E+05 5,1E+02 1,1E-01
a20 2,1E+06 1,7E+06 1,1E+05 8,6E+01 4,8E-03
a2l 2,1E+06 1,8E+06 1,7E+05 2,3E+02 2,4E-02
a22 1,9E+06 1,0E+06 1,6E+04 3,4E+00 6,4E-05
a23 2,1E+06 1,9E+06 3,0E+05 1,6E+03 6,4E-01
a24 2,1E+06 1,9E+06 3,6E+05 1,8E+03 8,0E-01
Tabela 6. Escores Globais de Credibilidade de Localizagdo em Classe Inferior

C1 C2 C3 C4 C5
al 1.1E+01 2.3E+04 9.5E+05 2.0E+06 2.1E+06
a2 3,2E-01 3,5E+03 5,4E+05 1,9E+06 2,1E+06
a3 6,5E+00 1,7E+04 8,6E+05 2,0E+06 2,1E+06
ad 6,1E-01 5,1E+03 6,3E+05 2,0E+06 2,1E+06
as 1,3E-07 3,1E-01 1,0E+04 8,3E+05 1,8E+06
a6 1,8E-08 1,2E-01 9,4E+03 9,4E+05 1,9E+06
a7 1,8E-16 1,6E-07 4,0E+00 3,6E+04 5,4E+05
a8 1,1E-07 4,5E-01 1,9E+04 1,1E+06 2,0E+06
a9 4,4E-10 8,5E-03 2,2E+03 5,9E+05 1,7E+06
all 4,6E-08 2,4E-01 1,4E+04 1,0E+06 1,9E+06
all 2,5E-10 7,2E-03 2,6E+03 6,8E+05 1,8E+06
al2 3,0E-10 8,5E-03 2,9E+03 7,2E+05 1,8E+06
al3 1,2E-18 5,9E-09 8,9E-01 2,9E+04 5,6E+05
al4 1,8E-09 2,8E-02 4,8E+03 7,6E+05 1,8E+06
als 1,2E-09 1,1E-02 1,6E+03 3.5E+05 1,3E+06
al6 1,3E-17 1,6E-08 7,1E-01 1,3E+04 3,4E+05
al7 6,6E-30 3,0E-17 1,3E-05 2,3E+02 7,3E+04
al8 4,9E-27 5,8E-15 4,6E-04 1,6E+03 2,2E+05
al9 2,0E-38 5,7E-24 4,5E-10 7,0E-01 3,2E+03
a20 8,8E-33 ,1E-19 6,7E-07 5,6E+01 4,5E+04

2
a2l 2,0E-34 1,1E-20 9,8E-08 2,0E+01 2,7TE+04
a22 1,3E-31 1,1E-18 1,1E-06 4,6E+01 3,0E+04
a23 5,6E-40 3,6E-25 7,9E-11 2,9E-01 2,1E+03
a24 3,4E-39 1,7E-24 2,8E-10 6,3E-01 4,3E+03
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4.3. Classificacdo das Alternativas

A classificacdo final de cada alternativa é obtida comparando os valores das tabelas 5 e 6. A
alternativa € alocada na classe em que esses valores sdo mais préximos um do outro. Para avaliar
a robustez da classifica¢do e identificar alternativas mais dificeis de classificar, pontos de corte
menores que 1 sdo usados para gerar classificacdes alternativas, favorecendo classificagdo mais
alta ou baixa. A Tabela 7 apresenta as classificagdes finais, seguidas das classificagdes exigente e
benevolente, para o plano de corte em 0,5.

Verificam-se na Tabela 7 apenas cinco divergéncias entre as classificacdes benevolente e
exigente. Se € usado 0,8 em vez de 0,5, obtém-se as mesmas classificagdes com apenas
divergéncia na classificagc@o exigente para a alternativa a2 e na classificacdo benevolente para as
alternativas a6 e a23. Se é uado 0,9 em vez de 0,5 surge mais uma divergéncia na classificagdo

exigente para a alternativa a4 e mais uma na classificacdo benevolente, para a alternativa al2.

Outras regras de composi¢do dos critérios também conduzem, neste exemplo, a resultados
semelhantes. O mesmo ocorre com a ampliag@o ou a reducdo do valor das variancias.

Tabela 7. Classifica¢do das Alternativas

Alternativa Classe central  Exigente (0.5) Benevolente (0.5)

al
a2
a3
a4
as
ab
a7
a8
a9
all
all
al2
al3
ald
als
alé
al7
al8
al9
a20
a2l
a22
a23
a24

=

AUANRARPRAPRAPRARRNWLWWLWLWWLWWLWWNDWNDWLWWRNRND =N

AR, RAPLRAPLEALPDRLWNDULWWLWWNODWNDWNNND =N
AR PRRPLEDRDEWNDLWLLWWNWRNWNDN = ——

4.4. Comparacao com o Método ELECTRE-TRI-nC

Em termos de resultados finais da aplicacdo aos dados do exemplo, o método aqui proposto
concorda sistematicamente com o0 ELECTRE-TRI-nC. Comparando-se os resultados, encontram-
se apenas dois casos de classificacdo benevolente coincidente com a classificagdo exigente nos
dois métodos com cada método dando classificacdo diferente. Sdo os da décima e da vigésima
quarta alternativas. Enquanto a décima € alocada a C; pelo ELECTRE-TRI-nC, o CPP-TRI
conclui, mesmo no corte benevolente, que o vetor (30, 30, 30, 40, 40, 40, 40) estd mais proximo
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do par de perfis representativos de C,, {(20, 20, 20, 20, 20, 20, 20), (30, 30, 30, 30, 30, 30, 30)}
do que do representativo de Cs, {(40, 40, 40, 40, 40, 40, 40), (65, 65, 65, 65, 65, 65, 65)}.
Também a vigésima quarta alternativa, que o ELECTRE-TRI-nC coloca na classe Cs, o CPP-TRI
coloca na classe C,. Nesta alternativa, o vetor de avaliaces é (90, 90, 80, 80, 80, 90, 90) e o
perfil representativo da classe Cs tem avaliagdo 95 segundo todos os critérios, enquanto os perfis
representativos da classe C, tem valores variando entre 70 e 85 para 6 critérios e entre 75 e 85
para o quarto.

5. Comentarios Finais

O método de classificagdo CPP-TRI permite levar em conta a imprecisdo nas avaliagdes para
produzir medidas probabilisticas de distdncia de cada alternativa a ser classificada a cada classe.
Com base nessas medidas, tem-se um procedimento automético de classificagdo.

A robustez desse procedimento pdde ser aqui testada em um exemplo, mediante comparacdo da
classificacdo obtida segundo variantes destinadas a produzir classificacdes mais acima ou mais
abaixo. Diferentes atribui¢des de importancia aos critérios foram também testadas, verificando-se
alta estabilidade dos resultados.

Diferentes estimativas para a variancia da distribuicdo normal empregada também conseguiram a
resultados semelhantes. O método pode ser aplicado com outras distribuicdes no lugar da
distribuicdo normal, ndo sendo de esperar maiores mudangas nos resultados. Pode-se, por
exemplo, cogitar do uso de distribui¢des triangulares com extremos fixos para facilitar a
modelagem e evitar a necessidade de estimar a dispersdo. A assimetria assim introduzida deve
reduzir as distincias as classes mais afastadas, mas ndo parece que possa desviar a classificagido
final.

Outra simplificacdo adicional pode ser realizada com a substituicdo da hipétese de independéncia
entre os critérios pela de maxima dependéncia, do que decorrerd a substituicdo do produto das
probabilidades associadas aos diferentes critérios pela minima dentre elas. Esta alteragcdo pode ser
realizada, também, para tornar o modelo mais realista quando haja motivo para crer em alta
correlacdo entre os critérios. Pode-se assumir também independéncia entre parte dos critérios e
maxima dependéncia entre outros. A comparacdo entre os resultados obtidos sob as diferentes
hipdteses quanto a correlagdo também pode servir para apontar alternativas de mais dificil
classificagao.
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