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RESUMO

Uma vez instigados pela necessidade do aprimoramento do algoritmo multicritério de apoio a
decisdo THOR, com relacdo a entrada de dados por parte do decisor, uma nova proposta com a
inclusdo da teoria fuzzy foi desenvolvida. Nesse sentido, visando amenizar o esfor¢o cognitivo que o
decisor precisa ao utilizar o algoritmo THOR, uma escala fuzzy foi concebida, permitindo ao decisor
expressar somente um unico juizo de valor. O estudo realizado sobre a metodologia THOR sugere
que, a inclusdo da teoria fuzzy, a partir de trés etapas, fuzzificagdo, inferéncia e defuzzificacao ¢ capaz
de ordenar e modelar a imprecisao de forma mais robusta. Para testar o algoritmo THOR com entrada
de dados fuzzy, um estudo de caso a partir da opinido dos especialistas das empresas privadas,
atuantes no cais publico do Porto do Rio Grande/RS, sobre os indicadores de desempenho portuario
com relagdo a economicidade dos servigos prestados aos navios, foi realizado. Os resultados obtidos
mostraram grande relevancia para o plano de agdo portudrio. Além disso, os resultados dos testes

computacionais quanto comparados com outras versdes do THOR sao incentivadores.

Palavras-chaves: Método Multicritério, Fuzzy, THOR, Porto do Rio Grande



ABSTRACT

Once instigated by the need to improve the multi-criteria decision support algorithm THOR,
regarding data entry by the decision maker, a new proposal with the inclusion of fuzzy theory was
developed. In this sense, in order to alleviate the cognitive effort that the decision maker needs when
using the THOR algorithm, a fuzzy scale was designed, allowing the decision maker to express only
a single value judgment. The study carried out on the THOR methodology suggests that the inclusion
of the fuzzy theory, from three stages, fuzzification, inference and defuzzification, is able to order
and model the imprecision in a more robust way. To test the THOR algorithm with fuzzy data entry,
a case study based on the opinion of experts from private companies, operating at the public pier of
Port of Rio Grande/RS, on port performance indicators in relation to the economy of the services
provided to ships, was carried out. The results obtained showed great relevance for the port action
plan. In addition, the results of computational tests compared to other versions of THOR are

encouraging.

Keywords: Multicriteria Method, Fuzzy, THOR, Port of Rio Grande
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1. Introducao

No ano de 2016, em uma palestra realizada no World Economic Forum, o professor Jonathan
Cohen, diretor do Princeton Neuroscience Institute afirmou que, nosso cérebro para processar
qualquer estimulo, utiliza uma rede de neurdnios. Porém, quando um neurénio ¢ ativado, ele inibe
outros que estdo conectados a ele, ou seja, o cérebro limita o numero de opgdes disponiveis a tomada
de decisao.

Partindo dessa afirmagao, o processo decisorio nem sempre ¢ uma tarefa facil. No caminho
entre a organizacdo do pensamento e a tomada de decisdo, o cérebro percorre muitas veredas.
Segundo a psiquiatra e geneticista Claude Robert Cloninger, da Universidade de Washington, essa
caminhada se inicia considerando todas as alternativas, depois ¢ analisada a quantidade de
informacgdes, a avaliagdo dos custos e beneficios, faz-se um balango das possibilidades e seus
resultados e, por fim, ¢ elaborada a decisdao. Quando existem alternativas, o cérebro considera os
riscos ¢ beneficios de uma comparag¢do com as chances de outra, sendo esse um processo de decisao
muito complexo, exigindo grande esfor¢o mental.

Nota-se que em um processo de tomada de decisdo com muitas variaveis, ocasiona ao cérebro
a ativacao de centenas de milhares de redes de neurdnios ¢ na desativagdo de outros neurdnios
interligados a essa rede. Implicando assim, na extrema dificuldade do processo de decisdo.

Além da complexidade exigida pelo esfor¢co mental na tomada de decisao, Hilletofth et al.
(2019) salienta que, muitas vezes existe a presenga de informagoes insuficientes ou até mesmo erradas
ocasionando problemas de incerteza. A manifestacdo dessa incerteza poderd vincular informagdes
confusas, com a presenca de imprecisao ou até mesmo a ambiguidade.

Para Liao (1996) os seres humanos ficam mais a vontade quando definem suas preferéncias
através de declaragdes verbais imprecisas ao invés de aplicar as estimativas quantitativas, pois a
utilizacdo de termos linguisticos se aproxima mais do pensamento humano e portanto, mais eficaz.

Um método muito utilizado no mundo € o Processo de Anélise Hierarquica (AHP) classico,
porém Tseng e Pilcher (2019) salientam que o método se torna fragilizado por ndo conseguir muitas
vezes representar as ideias dos decisores. Cerdn et al. (2019) afirmam que os modelos de tomada de
decisdo precisam ser atualizados para adquirir a caracteristica de lidar com situagdes em que a falta
de informagdes, a incerteza e a subjetividade sejam permitidas em suas analises.

Os métodos que auxiliam a tomada de decisdo, na grande maioria, sdo fundamentados na
matematica classica, ou seja, ndo conseguem capturar a natureza aproximada e inexata do mundo

real. Nesse sentido, Karmarkar e Gilke (2018), acreditam que a teoria classica utilizada nos algoritmos
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combinada com a teoria fuzzy auxilia na capacita¢do quanto ao entendimento, administrando tais
adversidades.

Gupta et al. (2018) defendem a juncao dos métodos de tomada de decisdo a teoria fuzzy, pois
tal unido proporciona simplicidade nas operagdes e lisura na resolu¢do dos modelos nebulosos, o que
ndo ocorre em outros modelos matematicos classicos.

Segundo Li (2013) o potencial da teoria fuzzy nas Ciéncias Sociais ainda esta em processo de
consolidagdo. Ao introduzir a teoria fuzzy aos métodos tradicionais de tomada de decisdo, ¢ possivel
fortificar algoritmos classicos, permitindo maior capacidade de capturar o real significado da opinido
dos decisores, sem a perda do rigor analitico das metodologias. Além disso, eleva o processo de
medic¢ao, nas Ciéncias Sociais, a um nivel totalmente novo e coerente.

Nesse contexto, o presente trabalho busca uma interpelagdo diferenciada, resolvendo através
da teoria fuzzy, dentro de um processo decisorio, os transtornos causados pela incerteza e
subjetividade. O algoritmo proposto nesse trabalho, foi desenvolvido a partir do estudo realizado
sobre as caréncias do Algoritmo Hibrido de Apoio a Decisdo para Processos Decisorios com
Alternativas Discretas, THOR.

A metodologia que foi utilizada no desenvolvimento do algoritmo THOR est4 baseada na
ordenacdo de alternativas discretas, a qual elimina os critérios redundantes, considerando
simultaneamente se a informacgdo ¢ dubia, através da teoria dos conjuntos nebulosos, além da
aplicacdo da teoria dos conjuntos aproximativos.

Embora o algoritmo THOR seja muito bem estruturado, quantificando a imprecisdo com
grande potencial, para usd-lo no processo de tomada de decisdao multicritério ele apresenta a
desvantagem com relagdo a entrada de dados por parte do decisor, necessitando a inser¢do de quatro
juizos de valor, tornando-o pouco “amigéavel”. Nesse sentido, justificando a importancia do presente
trabalho, foi realizado um estudo para a construcdo de uma escala fuzzy, permitindo ao decisor, com
relagdo a entrada de dados, expressar somente um juizo de valor. Além disso, os resultados obtidos,
a partir da constru¢do da nova escala, poderdo ser comparados com os resultados obtidos pela
metodologia THOR.

De acordo com Lubiano et al. (2016) as escalas fuzzy sdo utilizadas como ferramentas para
medir de forma livre os atributos intrinsecamente imprecisos € at¢ mesmo mal definidos. A liberdade
inerente a escala fuzzy permite que seus usudrios coletem os dados com um alto nivel de riqueza,
precisdo, expressividade, diversidade e subjetividade, sendo essas caracteristicas especialmente
valiosas para o processo de tomada de decis@o. Benoit (2013) complementa que a inser¢do de uma

escala fuzzy, a representacao da incerteza passa a ser permitida e mensurada.
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Ainda existem lacunas na literatura, sobre pesquisas que realizam estudos comparativos sobre
a ordenacgdo de resultados sugeridos por outros algoritmos multicritérios, aplicados a solugdo de
problemas reais. De acordo com Gomes (2005), essas comparagdes sdao Uteis para propor novas
aplicacdes e, eventualmente, sugerir melhorias, visando o crescimento e a difusdo das metodologias.

Com base nas informacgdes descritas € que se propde a seguinte hipdtese de tese: desenvolver
uma ferramenta computacional a partir de uma entrada de dados fuzzy, capaz de identificar e ajustar
as imprecisdes € ambiguidades existentes na tomada de decisdo, tornando assim o processo decisorio
facilitador e com resultados de qualidade.

Sendo assim, o estudo realizado tem por objetivo geral desenvolver uma nova entrada de
dados, a partir da constru¢do de uma escala fuzzy, para a metodologia THOR.

Ademais, evidencia-se que os objetivos especificos consistem em: fazer uma revisdo
bibliografica dos processos metodologicos do algoritmo THOR, enfatizando suas limitagdes; fazer
uma revisao bibliografica da teoria fuzzy; modelar a entrada de dados em um sistema fuzzy; elaborar
uma planilha eletronica, com entrada de dados fuzzy, explicitando todo o processo decisorio;
caracterizar a Portos RS; elaborar um instrumento capaz de mensurar a importancia de cada indicador
de desempenho portudrio com relacao aos tipos de cargas; propor uma estrutura hierdrquica para os
indicadores de desempenho portuario com relagdo aos servigos prestados aos navios e por fim
verificar e comparar os resultados obtidos com o THOR original e o THOR 2.

Este trabalho esta estruturado em seis se¢des. Apos a introducdo, a segunda se¢do apresenta o
método THOR e suas caracteristicas. Na terceira se¢ao € exposto o referencial tedrico da teoria fuzzy
e de sua jungao aos métodos multicritério. Na quarta se¢do € explicitada a fusdo do algoritmo THOR
a teoria fuzzy. Na se¢do subsequente tem-se a apresentagdo do estudo de caso. Por fim, a se¢do seis

aborda as consideragdes finais e os trabalhos futuros.
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2. Algoritmo THOR e suas Especificidades

O Algoritmo Hibrido de Apoio Multicritério a Decisdo para Processos Decisérios com
alternativas Discretas, acronimo THOR, foi desenvolvido pelo Professor Carlos Francisco Simdes
Gomes, no ano de 1999, em sua tese de doutorado. Tendo sua fundamentacdo alicer¢cada na
eliminagdo dos critérios redundantes e monitoramento da imprecisdo.

Gomes (2005), afirma que o algoritmo ¢ fundamentado tanto na escola americana, através da
aplicagdo da teoria da utilidade e multicritério, quanto na escola francesa que utiliza a modelagem de
preferéncia. Conforme Gomes e Gomes (2014), o THOR utiliza a teoria da utilidade para avaliar o
valor das alternativas em situagdes complexas, a modelagem de preferéncia para indicar as relagdes
de sobreclassificagdo e a teorias multiatributo, com o intuito de apresentar a dominancia e a hierarquia
de valores das alternativas. Além disso, o método também emprega a teoria dos conjuntos nebulosos,
a qual juntamente com a teoria dos conjuntos aproximativos trata da nebulosidade, imprecisdo e
indiscernibilidade.

Segundo Palak (1982), Dominance-Based Rough Set Approach, a DRSA, também conhecida
como teoria dos conjuntos aproximativos, utilizada no THOR em parceria com outras teorias, tem
por objetivo tratar a incerteza e a classificagdo aproximada. Gomes e Gomes (2019), ainda
complementam que a teoria dos conjuntos aproximativos € caracterizada por um conjunto de
elementos que ndo podem ser definidos de forma precisa com os atributos aplicados no estudo em
questdo, possuindo assim a relagdo de indiscernibilidade, como também a capacidade de identificacdo
das peculiaridades a serem eliminadas.

Slowinski, Greco e Matarazzo (2012) acrescentam que a relacdo de indiscernibilidade na
DRSA pode ser substituida por uma relacdo de dominancia na aproximacao irregular da classe de
decisdo. Sendo assim, existe a possibilidade de lidar com as inconsisténcias sem que essas precisem
ser removidas antes da analise.

Simultaneamente com a DRSA, o algoritmo THOR aplica a teoria dos conjuntos nebulosos,
igualmente denominada de teoria Fuzzy. Para Zadeh (1965) a teoria fuzzy visa dar um tratamento
matematico para as informacdes imprecisas, quantificando-as mediante a introducdo de variaveis
linguisticas e inser¢do dos graus de pertinéncia, os quais determinam a veracidade da informacao
definida pelo decisor.

Gomes e Gomes (2019) atestam que o emprego da DRSA e da teoria nebulosa, no formato
individual ou sincrona, dispde as metodologias que se alicercam nelas um forte ganho na modelagem

das imprecisdes, tornando-as mais aderente a realidade. Alencar e Costa (2002) integram, que no
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THOR, a unido das teorias, averiguam se o descarte de um critério irrelevante ocasiona a nebulosidade
do sistema um acréscimo. Importante salientar, que o método apenas informa o critério em que ocorre
este aumento, ficando a cargo do decisor a questao da remog¢ao ou nao do mesmo.

Conforme Gomes, Gomes e Valle (2002), sdo necessarios doze passos, divididos em 5 etapas,
para a aplicagdo do algoritmo THOR. Siao eles: identificagdo, atribui¢do, classificagdo, comparacao

e escolha, como pode ser visto na Fig.2.1 e explicitada ao longo do texto.

I'II'EI.I:/IJ

@uh@a’.n e analise do pruhte_‘r?a-\).
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Preferéncias e abjetas ] Restrigoes e relaxacoes Crnténos e alternativas l
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¥ Al |'\—Il-'ll"?=i 3
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Figura 2.1- Passos do Algoritmo THOR

A primeira etapa ¢ responsavel pela identificagdo, formulagdo e analise do problema. Além
disso, nessa etapa também ocorre a definicdo de objetos e preferéncias, sendo estes relevantes para o
problema a ser trabalhado, assim como na identificacdo das restri¢des e das relaxagdes. Outro aspecto
nessa etapa estd relacionado ao discernimento dos critérios e das alternativas, através dos mapas

cognitivos, diagrama de espinha de peixe e do brainstorm.
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A segunda etapa consiste na atribuicdo, por parte do decisor, dos pesos e do grau de
pertinéncia para todos os critérios e alternativas, utilizando as duas escalas de acordo com Gomes et
al. (2002). A primeira escala ¢ aplicada para as classificagdes dos critérios e das alternativas, sua
variagdo depende da designagdo do problema a ser estudado. Ja a segunda escala, concede ao decisor
a responsabilidade pela determinacdo do grau de pertinéncia ou também conhecido como grau de
certeza. Para cada uma das ponderagdes estabelecidas fica definido no intervalo [0,1], sendo 1 uma
decisdo plenamente segura e 0 uma decisdo totalmente insegura. Gomes et al. (2006) salientam que
esta quantificacdo da imprecisdo dos pesos, atribuida pelo decisor, ¢ relevante para o método THOR,
fornecendo assim maior seguranga aos resultados apresentado pela metodologia.

Ademais, ¢ nesta etapa que ocorre a determinag¢do da discordancia para cada critérios e a
definicdo dos limites de preferéncia, p = 0 e de indiferenga, ¢ = 0, para cada critério. Segundo
Gomes e Costa (2015) os limites de preferéncia e indiferenca, servem para controlar suas
intensidades. Gomes et al. (2002) complementa que a discordancia pode ser interpretada, como o
limite maximo de aceitagcdo da preferéncia com relacao aos critérios, ficando assim assegurado o fato
de que nenhuma preferéncia de um determinado critério seja maior que a discordancia.

A etapa subsequente ¢ encarregada da sobreclassificacdo das alternativas, sendo elas
designadas como: indiferentes, preferéncia fraca e estrita. Sdo definidas, respectivamente, pelo
formalismo (2.1), (2.2) e (2.3). E possivel, notar que ambas sobreclassifica¢des, utilizam como

suporte os limites p e q definidos anteriormente.

Indiferente alib —q<|g(a)—g)| <q (2.1)
Preferéncia fraca aQ;b q<lgl@—gd|<p (2.2)
Preferéncia estrita aP;b gla)—g)>p (2.3)

Onde g(a) e g(b) representam o ganho das alternativas a ¢ b quando comparadas dentro de um
mesmo critério.

Para Gomes et al. (2006) o limiar de indiferenga ¢ aplicado como o limite superior para sua
respectiva sobreclasssifcacdo. Além disso, o formalismo (2.1) pode ser interpretado como, uma
comparagdo pareada entre duas alternativas a ¢ b em relagdo a determinado critério. Nao é possivel
garantir que, uma determinada alternativa possua preferéncia estrita ou até mesmo fraca com relacao
a outra alternativa quando o modulo da diferenga entre o ganho das alternativas a e b na comparagao

de determinado critério, for menor que um limitante q.
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Roy e Bouysson (1993) apresentam que o limiar de preferéncia ¢ definido como limite
inferior, como pode ser visto através de (2.3). Sendo assim, quando o valor da diferenga entre o ganho
das alternativas a e b for inferior ao limite p, ndo terdo evidéncias matematicas de que a
sobreclassificagao ¢ de preferéncia estrita. Nesse caso, a sobreclassificagdo mais adequada sera a de
preferéncia fraca.

A sobreclassificacdo, executada no algoritmo THOR, considerando duas alternativas a ¢ b,
denotadas como: aPb preferéncia estrita, a@Qb preferéncia fraca e al b preferéncia indiferente ocorre
da seguinte forma:

» O peso atribuido pelo decisor, em uma situacdo de preferéncia aPb, sera mantido.

* O peso atribuido pelo decisor, em uma situagdo de preferéncia aQb, sofrera uma
correcdo. Essa correcdo ¢ calculada através do produto entre os pesos e o fator
nebuloso. O fator nebuloso serd obtido através da média aritmética entre os valores de
pertinéncia das alternativas a ¢ b num dado critério.

» O peso atribuido pelo decisor, em uma situagdo alb, sera a metade do peso do critério.

A quarta etapa esta vinculada a comparagao entre as alternativas, por meio da construgado de
trés cenarios, definidos por fungdes aditivas ndo transitiva. As relagdes de sobreclassificacdo
assumem um protagonismo nesta fase, pois conforme Gomes et al. (2006) além de indicar as relagdes
de dominancia, também possuem um quantitativo numérico, sendo este capaz de representar
numericamente tal superioridade.

Os cenarios sao definidos respectivamente pelo formalismo (2.4), (2.5) e (2.6).

n n

Sy Z(wj|apjb) > Z(Wj|anb +aljb + aR;b + bQ;a + bP;a) (2.4)
j=1 j=1
n n

Sy Z(wj|apjb +aQ;b) > Z(wj|a1jb +aR;b + bQ;a + bPa) (2.5)
j=1 j=1
n n

Ss: Z(Wj|anb +aQ;b + aljb) > Z(leaij + bQja + ija) (2.6)
j=1 j=1

Ao observar as desigualdades acima, ¢ possivel notar que os trés cenarios levam em
consideragdo em suas pontuacdes casos diversificados das sobreclassificagdes. Para Cardoso et al.

(2009) o cenario S; pontuara somente a atratividade da alternativa que, quando comparada as demais,
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apresenta preferéncia estrita. Este cendrio ¢ considerado o mais exigente quando comparado com o0s
outros cenarios, pois possui uma maior sensibilidade, ou seja, uma pequena diferenga na classificacao
de uma alternativa com relacao a outra alternativa resultara numa melhor pontuagao.

A quinta etapa ¢ caracterizada pelo processo de escolha da alternativa. Nesta etapa o grau de
imprecisdo ¢ determinado a partir do grau de pertinéncia ja estabelecido. O grau de pertinéncia sera
responsavel pela indicagdo tanto dos critérios quanto das alternativas que serdo excluidos do modelo.
O procedimento para a exclusao estd atrelado ao valor deste grau, se este for elevado, remove-se a
alternativa ou critério que causa esta influéncia e realimenta o sistema, caso contrario, o modelo
fornecera a hierarquia das alternativas.

Uma andlise de sensibilidade pode ser realizada com relacdo aos limitantes e o valor de
discordancia. Porém, se esta analise ¢ executada as classificacOoes devem ser atualizadas e os cenarios
recalculados. Cabe salientar, que o decisor ¢ quem escolhe a melhor alternativa, pois a metodologia
THOR, apenas sugere uma ordenagao.

Para se ter um melhor entendimento da funcionalidade do método THOR, sera apresentado
um exemplo ficticio, salientando todas as etapas e os processos matematicos envolvidos na

metodologia, conforme apresentadas na Fig.2.1.

1? Etapa - Identificacdo

O problema ir4 conter: trés alternativas e trés critérios.
Para o problema apresentado, a responsabilidade das ponderagdes e defini¢cdes serd de apenas um

decisor.

2% Etapa - Atribui¢do

Os valores limitantes, as ponderagdes e as pertinéncias sdo determinadas. Especificamente para o

problema serdo os seguintes limitantes.

Limite de preferéncia (p) = 1
Limite de indiferenca (q) = 0,5
Discordancia (d) = 4

Além dos valores supracitados, a matriz de decisdo e sua respectiva matriz de pertinéncia, sao
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definidas pelo decisor. A seguir, representadas por tabelas, seguem as matrizes de Ponderagdo e

Pertinéncia,
Matriz das Ponderacoes Matriz das Pertinéncias
Alt./ crit. C; | Cy | Cs Alt./ crit. C; | C; | C3
a, 31517 a, 07105]0,8
a, 11| 4]6,7 a, 1106109
as 2135 as 071 1 |1
Peso dos critérios(w) | 7 | 7 | 7 Peso dos critérios(w) | 1 | 1 | 1

Importante salientar que todos os critérios foram avaliados com base na mesma escala, com

seis classes e no intervalode 1 a 11.

3* Etapa - Classificacao

Nessa etapa, deve-se calcular a diferenca entre as alternativas para cada critério. A partir desta
informacao, sera possivel sobreclassificar as alternativas, sendo essas estabelecidas, conforme (2.1),
(2.2), (2.3) e adotando os valores limitantes conforme apresentado na etapa anterior. Logo, as

sobreclassificagdes serdo dadas pelo formalismo a seguir.

Indiferente al;b —-0,5<|g(a)—g(b)| <0,5 2.7)
Preferéncia fraca aQ;b 05<|gla)—gb)| <1 (2.8)
Preferéncia estrita aP;b gla)—g) >1 (2.9)

Calculando as diferencas para a alternativa a; com relacdo a alternativa a,, obtém-se a tabela

representando os valores da Matriz das Ponderacdes e Pertinéncias como:
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Valores da Matriz das Ponderagoes Valores da Matriz das Pertinéncias
Alt./ crit. C;|Cy | Cs Alt./ crit. C; | C; | C3
a, 3|51 7 a, 07105]0,8
a, 11| 4]6,7 a, 1106109
Diferenca 211103
Peso dos critérios(w) | 7 | 7 | 7 Peso dos critérios(w) | 1 | 1 | 1

Na tabela supracitada, para o critério C;, tem-se a diferenca calculada. Essa diferenga, quando
comparada com o formalismo (2.7), (2.8) e (2.9), é maior que o valor limitante de preferéncia (p).
Portanto, com relagao ao critério C; ¢ possivel afirmar que a alternativa a; ¢ preferivel de forma
estrita a alternativa a, . Logo, para o critério C; tem-se a; Pa, com peso (w) mantido.

Na tabela supracitada, para o critério C,, o valor da diferenca satisfaz (2.8), ou seja, a; possui
preferéncia fraca com relagdo a alternativa a,. Logo, o peso do critério C, devera sofrer um ajuste. O

ajuste € calculado a partir do produto entre o fator nebuloso e o peso do critério C,.

O fator nebuloso ¢ definido pela média aritmética dos valores mostrados na tabela de pertinéncia,
para as alternativas e o critério correspondente a sobreclassificacdo preferéncia fraca. Neste caso,

obtém-se o seguinte valor para o fator nebuloso.

pertinéncia de C, + pertinéncia de a, + pertinénciadea, 1+ 0,5+ 0,6
3 Bl 3 B

X = 0,7

O valor do fator nebuloso sera de 0,7 e devera ser multiplicado pelo peso do critério C,, ou seja, uma
penalizagdo devera ser realizada. Assim, o novo peso de C, sera:

fator nebuloso * pesode C, = 0,77 = 4,9
Portanto, para o critério C, tem-se a;Qa, com o peso de 4,9.

Para o critério C3, a diferenca entre as ponderagdes das alternativas ¢ de 0,3, nota-se que essa
ponderacao satisfaz o formalismo (2.7). Assim, as alternativas a, € a, sao indiferentes com relagao
ao critério C3. Logo, como a sobreclassificacdo apresenta indiferenga, o peso do critério C3 serad

reduzido a metade.

Portanto, para o critério C3, tem-se a;/a, com peso de 3,5.
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Finalizando, a comparagao das alternativas a, € a, com relacao aos trés critérios, apresenta-se a nova

ponderagdo para as sobreclassificacdes

alpaz = 7
alQaz = 4‘,9
a,la, = 3,5

O processo comparativo, realizado anteriormente, deve ser executado fazendo a combinacdo entre
todos os pares de alternativas. Assim, sendo necessario realizar a comparagao entre as alternativas a,

com as € a, com as, conforme o exemplo aplicado.

Com relacdo a comparacgdo das alternativas a, e az, tem-se as seguintes sobreclassificagdes e suas

respectivas ponderagdes:
a1Pa3:7+7:14
alQa3 = 5,6

Para a comparagdo entre as alternativas a, e az, encontram-se as seguintes sobreclassificagdes e suas

ponderagdes ajustadas, conforme apresentadas a seguir:

a3Qa2 = 6,3
azQa3 = 6,09
a2Pa3 =7

De posse das sobreclassifica¢des, entdao € possivel partir para a proxima etapa.

4* Etapa - Comparag¢ado

Para a construcao dos cenarios, deve-se substituir os valores das sobreclassificacdes, nos somatorios
representados pelo formalismo (2.4), (2.5) e (2.6). As comparacdes devem ser realizadas de forma

pareada para cada um dos cendrios, sendo eles: Sy, S, € S3.
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Cenario S
e Comparagdo das alternativas a, € a, com relacdo ao cenario S;.
Substituindo os valores de sobreclassificagao em (2.4), tem-se:
S$1:7>49+35

Como 7 < 8,4, tem-se que a alternativa a; ndo domina a,. Porém, ao observar a matriz das
ponderagdes, € possivel notar que a; domina a, em todos critérios. Logo, quando esse tipo de situagao
ocorre, € necessaria uma verificagdo para confirmar se a dominancia sera mantida. Assim, deve ser
calculada a diferenca entre o peso da alternativa e o peso do critério em que existe a dominancia, isto
quer dizer, a dominancia contraria informada pela inequagao. Neste caso ¢ calculada a diferenca, entre
os pesos da alternativa a, e os critérios C;, C, € C3, na forma pareada individual.

Assim, calculando a diferencga entre os pesos da alternativa a, e o critério C;, tem-se:
Peso(a,;) — Peso(C;) =3 -7 =—4

Como o valor da diferenca encontrada ¢ menor que o valor da discordancia, € possivel afirmar que

a, realmente ndo domina a, em relagdo a Cj.
Para o critério C,, tem-se:
Peso(a,) — Peso(C,) =5—-7 = -2

Tem-se que a diferenca encontrada também ¢ menor que a discordancia. Assim, a, realmente nao

domina a, em relagdo a C,.
Por fim, para o critério C3, tem-se:
Peso(a,) — Peso(C3) =7—-7=0

Onde, novamente tem-se que o valor da diferenga encontrada € menor que a discordancia. E, portanto

a, realmente ndo domina a, em relacao a C;.
e (Comparagdo das alternativas a, e a; com relagdo ao cenario Sj.

Utilizando os mesmos valores de sobreclassificacdo pela comparagao das alternativas a; com a, e

substituindo em (2.4), tem-se:

S;:0>7+49+35
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A partir do resultado obtido ¢ possivel afirmar que a, ndo domina a;. Tal afirmagdo pode ser
constatada na matriz das ponderagoes.

Portanto, a conclusdo do cendrio S; para as alternativas a, € a,, € realizada com base nas comparagdes
pareadas das alternativas envolvidas no processo. Logo, como em ambas comparagdes, ndo houve a
dominancia de uma alternativa sobre a outra, entdo € possivel concluir que a, e a, sio iguais para o

decisor. Nesse caso a matriz final dos cenérios recebera a ponderagao 0,5.
e Comparagdo das alternativas a; € a; com relagdo ao cenario Sj.

Aplicando os valores da sobreclassificagao correspondente alternativas a; e as, e substituindo em

(2.4), tem-se:
S$1:14 > 5,6
Logo, a; domina a;. Essa afirmacao pode ser verificada na matriz das ponderagdes.
e Comparagdo das alternativas a; € a; com relagdo ao cenario Sj.
S51:0>14+5,6

Logo, a; ndo domina a,. Essa afirmacao pode ser verificar na matriz das ponderagoes.

Como os resultados satisfazem a desigualdade, a conclusdo do cenario, fica vinculada a um ajuste nas
ponderagdes que irdo compor a matriz final. Para a alternativa a, o célculo ¢ dado pela razao do
somatorio dos pesos das sobreclassificagdes em que a alternativa a; domina a; pelo somatorio de

todos os pesos das sobreclassificacdes. Analogamente, o célculo € realizado para a alternativa a;.

14456 0

M= 12+56 ¢ BT 11156

Portanto os pesos obtidos, para concluir o cenario S;, para as alternativas a; e az serdo

respectivamente, 1 e 0. Esses pesos compdem a matriz final dos cenarios

e (Comparando as alternativas a, € a; com relagdo ao cenario S, tem-se que a, nao domina as;.
J4 na comparagdo contraria, a; ndo domina a,. Logo, como em ambas comparagdes, nao
houve a dominancia de uma alternativa sobre a outra, entdo ¢ possivel concluir que a, e a;

sdo iguais para o decisor. Nesse caso, a matriz final dos cenarios recebera ponderagdo no valor

de 0,5.

Antes da finalizagdo e constru¢do da matriz final dos cendrios, ¢ relevante uma ultima analise. Essa
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analise € realizada a partir da comparagao dos pesos das alternativas, encontrados na matriz do cenario
e o valor limitante q. Quando o peso da alternativa for menor que o valor limitante g, a pontuacdo na
matriz final do cenario assumira o valor 0. Caso contrario, o valor sera mantido.

Ap0s, analisadas todas as comparagdes entre as alternativas, a matriz final do cendrio S; ¢ obtida:

a da; as

aq 0 05 1 1,5
a 0,5 0 0,5]|,comsomatério das linhas iguaisa | 1
as 0 05 0 0,5

Cenario S,

e Comparagdo das alternativas a; € a, com relacdo ao cenario S,.

Substituindo os valores de sobreclassificacdo em (2.5), tem-se:
S;:7+4,9> 3,5

Como 11,9 > 3,5, a; domina a,. Além disso, ao observarmos a matriz das ponderagdes é possivel

notar que a alternativa a, realmente domina a,.
o (Comparacdo das alternativas a, € a, para o cendrio S,.
E constatado que a, ndao domina a4, como pode ser visto na matriz das ponderacdes.

Para a conclusao do cenario devera ser efetuado o ajuste sobre a ponderagao da sobreclassificagdo. O
calculo desse ajuste ¢ andlogo ao célculo realizado na comparacdo entre as alternativas a, e az para

o cenario S, sendo assim efetuado.

7+ 4,5+ 3,5 3,5

_ IS FSs =22 ~023
7+ 45+ 35 ¢ 2T 5135

aq
Portanto os pesos encontrados, na conclusdo do cenario S,, para as alternativas a; e a,, serdo
respectivamente, 1 e 0,23 na composi¢ao da matriz final dos cenarios.
e Comparagdo das alternativas a, € az com relacdo ao cenario S,.
Aplicando os valores das sobreclassificacdes em (2.5), observa-se que a; domina as.
e Comparagdo das alternativas a3 e a; com relacdo ao cenario S,.

Nesse caso, az ndo domina a;.
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Novamente, o ajuste nas ponderacdes das sobreclassificagdes devera ser realizado.

747456 0
T 7556 S B TTr7156

Portanto, os pesos obtidos na conclusao do cendrio S, para as alternativas a; € a; serao

respectivamente, 1 ¢ 0 na composi¢ao da matriz final dos cenérios.

e Comparagdo das alternativas a, e a; com relagdo ao cendrio S,.
Nesse caso, tem-se que a, domina as.

e Comparagao das alternativas a; € a, com relagdo ao cendrio S,.
Nesse caso, tem-se que az ndo domina a,.

Logo, o ajuste as ponderacdes das sobreclassificagdes das alternativas a, e az devera ser realizado.

__ 60947 ~ 6.3 - 03
2= 500+7+63 2 € BTE00+7+63

Quando realizada a Ultima anélise, observa-se na matriz do cenério S,, que o valor 0,23 situado na
posicao linha 2 coluna 1 ¢ menor que o valor g = 0,5. Logo, nessa posi¢do da matriz, o valor 0,23 ¢

substituido pelo valor 0.

Matriz do Cenario S> Matriz do Cenario S>
aq a; as a a; as
aq 0 1 1 a; 0 1 1
a; [0, 23 0 0,67] - a; [O 0 0,67]
as 0 0,32 0 as 00 0

Finalizado todos os célculos, tem-se a seguinte matriz final do cenario S,.

Matriz do Final do Cenario S2

a; a; as
a; 01 1 2
a [0 0 0,67] com somatorio das linhas iguais a [0,67]
as 0 0 O 0

Cenario S;

e Comparagdo das alternativas a, e a, com relagdo ao cenario S;.
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Aplicando os valores de sobreclassificacdao para as alternativas a; € a, na expressao Eq.(2.7), tem-

se:
S3:7+49+35>0
Como 15,4 > 0, a; domina a,.
e Comparagdo das alternativas a, € a;.
Nesse caso, tem-se que a, nao domina a;.

Logo, o ajuste da ponderacdo da sobreclassificagdo devera ser realizado. Os valores calculados

abaixo, deverao compor a matriz final das ponderagdes do cenario S;.

7+49+ 3,5 3,5

L N - ~023
7+49+3,5 ¢ 2T 19435

a;

Portanto, os pesos para as alternativas a, e a, serdo respectivamente, 1 ¢ 0,23.
e (Comparagdo das alternativas a,; € as.

Nesse caso, tem-se que a; domina as.
e Comparando as alternativas az € a4 .

Nesse caso, tem-se que az ndo domina a .

Novamente, o ajuste das ponderagdes na sobreclassificagdo devera ser efetuado, conforme mostrado

a seguir:
7+7+5,6 0
MTT Trs6 S BTTr7+56 0
e (Comparacdo das alternativas a, e a;.
Nesse caso, tem-se que a, domina as.
e Comparagdo das alternativas a; € a,
Nesse caso ¢ possivel afirmar que az ndo domina a,.
Logo, as ponderagdes deverao ser ajustadas para as alternativas a, € as.
6,09 +7 6,3
= 0,67 e az = = (0,32

2= 509+7+63 6,09+ 7+ 63
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Quando realizada a ultima analise, observa-se na matriz do cenario Sz, que o valor 0,23 situado na
posi¢ao linha 2 coluna 1 € menor que o valor g = 0,5. Logo, nessa posi¢ao da matriz, o valor 0,23 ¢

substituido pelo valor 0.

Matriz do Cenario S; Matriz do Cenério S3
a; a; as a az; as
a; 0 1 1 a; 0 1 1
a, 0,23 0 0,67 - az 0 0 0,67
as 0 0,32 0 as 0 0 0

Analisadas todas as comparagdes entre as alternativas, tem-se como matriz final do com relagao ao

cenario Ss.

Matriz do Final do Cenario S3

a, a; das
ai 0 1 1 2
a 0 0 0,67|com somatorio das linhas iguais a |0,67
as 0 0 O 0

5% Etapa - Escolha

Nessa etapa € necessaria a defini¢ao do indice de pertinéncia para os critérios e alternativas. Esse
indice ¢ determinado através da média aritmética das pertinéncias dos pesos definidos pelo decisor.
No caso do exemplo apresentado, para o peso dos critérios, o indice de pertinéncia € 1, ou seja, o
decisor apresentou o grau de certeza e veracidade nas suas respostas de 100%. Ja para as alternativas,
este indice ¢ de 0,8, ou seja, 0 mesmo mostra o quanto o decisor ¢ coerente € coeso com suas
ponderacdes.

Devido ao valor elevado do indice de pertinéncia para os critérios e alternativas, ndo existe
possibilidade de remogao, com isso implicando em baixa nebulosidade do sistema. Caso contrario,
existe a possibilidade de remoc¢do dos critérios e alternativas devido ao indice reduzido ou baixo grau
de pertinéncia.

Importante salientar que a opgdo, de remover ou ndo remover critérios e alternativas, ¢ de
responsabilidade do decisor. O método THOR, apenas sugere uma hierarquia.

Para o exemplo desenvolvido, as hierarquias estdo apresentadas na tabela abaixo:
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Alt./ Cenarios | S; | S, Ss

a 15| 2 | 2
a, 1067067
as 05| 0 | 0

Uma possivel interpretacdo para os resultados, seria de que a alternativa a; predomina as demais,
seguida pela alternativa a, e por fim pela alternativa a;.
Para o decisor, o método THOR hierarquizou as alternativas e ressaltou a importancia da alternativa
a, quando comparada as demais. Esta sera a principal alternativa a ser alterada ou até mesmo
escolhida pelo decisor.

Apos a apresentacdo do exemplo baseado nas especificidades e funcionalidades do método
THOR, a préxima secdo ira destacar as principais aplicacdes em problemas reais € o aprimoramento

do mesmo.

2.1. Aplicabilidade e evolugao do Método THOR

A partir do surgimento do algoritmo THOR, sua aplicabilidade vem ganhando espaco e
aplicacdo nas mais diversas areas do conhecimento. De forma resumida, a Tab. 2.1 apresenta os

principais trabalhos que aplicaram a metodologia.

Tabela 2.1. Review das aplicagcdes do THOR

Autores Aplicacao

Gomes et al. (2001) Aplicagao do método THOR juntamente com o método ALINA
na selecao de pessoal.

Gomes et al. (2008) Aplicacdo na escolha do local mais favoravel ao descarte de
residuos plasticos, e residuos de construgdo e demoligao.

Tostes e Gomes (2005) | Aplicagdo para auxiliar na escolha de um equipamento a laser.

Vieira et al. (2006) Aplicagdo e analise conjunta na escolha portuaria e avaliacdo do
potencial de concentragdo de cargas.

Gomes et al. (2007) Aplicagdo no transporte e acondicionamento de imunobiologicos.
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Gomes et al. (2008) Aplicacdo do THOR juntamente com o TODIM para a avaliacao
de imdveis residenciais para aluguel.

Gomes et al. (2011) Novamente, uma jun¢do das metodologias THOR e TODIM, sao
aplicadas na escolha da tecnologia para o tratamento de dgua de
lastro.

Barud et al. (2020) Aplicagao no auxilio da escolha da melhor forma de implantacao
de um hospital information system (HIS) na Marinha do Brasil.

Gomes e Costa (2015) | Aplicacdo na escolha da tecnologia de cartdo de crédito.

Gomes e Maia (2013) | Aplicagdo na identificacdo do tipo de biomassa a ser utilizado na
geracdo de energia renovavel.

De acordo com a tabela anterior, o0 THOR ¢ um método consolidado o qual podera ser
amplamente aplicado. Além disso, o algoritmo THOR ¢ muito bem fundamentado, proporcionando
significativas contribui¢des ao AMD, porém ainda sem ascensdo mundial. Nesse sentido, um dos
aspectos que fragilizam sua aplicabilidade ¢ a necessidade do grande esfor¢o cognitivo utilizado por
parte do decisor. Em relacdo as cinco etapas (identificagdo, atribuicdo, classificacdo, comparacao e
escolha) o decisor tem responsabilidade cognitiva sobre trés delas, as quais serdo explicitadas na
sequéncia.

Na etapa de identificagdo, o decisor juntamente com os demais envolvidos auxilia na
formulacdo e analise do problema, assim como na defini¢do dos critérios e alternativas.

J& na etapa de atribuicdo, o decisor informa as ponderagdes para os critérios e as alternativas
bem como suas respectivas pertinéncias. Em outras palavras, sobre cada avaliacao o decisor devera,
dentro do intervalo [0,1], ser capaz de informar o grau de certeza de suas respostas, sendo 0 nenhuma
certeza e 1 total certeza. Além disso, para cada critério o decisor devera definir o valor da discordancia
e dos limitantes, sendo estes encarregados das diferengas que sdo relevantes e irrelevantes para o
decisor.

As etapas de classificagdo e comparagao ocorrem sem a intervencao do decisor. Nessas etapas
sdo realizadas a sobreclassificagdo das alternativas com relagdo a cada um dos critérios de forma
pareada. Elas também sdo responsaveis pela construcdo dos trés cendrios incumbidos pela pontuagao
da atratividade.

Na etapa de escolha, ¢ verificada a veracidade do modelo proposto, através do indice de
pertinéncia. Neste estagio, o decisor a partir do indice de pertinéncia possui a responsabilidade de
excluir ou ndo determinado critério ou alternativa que possa aumentar a imprecisao do sistema. Desse

modo se, o decisor optar pela exclusdo, entdo serd necessario voltar a etapa de comparacao
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realimentando o sistema. Caso contrario, ¢ estabelecida a hierarquia e o algoritmo THOR ¢ finalizado.

A Figura 2.2, através de um infografico, apresenta essas etapas.

Ocorre a formulagdo e andlise do problema. .
Definindo as alternativas e critérios para o . .
modelo proposto.

Esta etapa é executada de forma conjunta ""ii
com todos os envolvidos no problema a ser

aplicado.

iDENTiFicA{i\'n ®
[

ATRiBUiSAD

O usuario pondera: os critérios, as
alternativas e as pertinéncias para cada
ponderagdo definida. Além da determinacdo

da discordéncia e os limitantes para cada
critério

CLASSIFiCAGAD
Ocorre a sobreclassificagdo das alternativas com
relagdo a cada um dos critérios de forma pareada.
Esta etapa é de responsabilidade do algoritmo, sem ‘

a intervencao do usuério. P

coMPARAS'Kn

O THOR constréi 3 cendrios, com base na
classificagdo da etapa anterior, sendo estes
responsaveis pela pontuacéo da atratividade.
Etapa também de responsabilidade do método
THOR, sem a intervencao do usuario.

ESCOLHA

E verificada a veracidade do modelo,
através do indice de pertinéncia e
estabelecida a hierarquia.

Nesta etapa, é o decisor que opta ou ndo
pelo descarte do critério/alternativa que
aumenta a imprecisdo do sistema. Caso
ocorra a exclusao, & necessario voltar a
etapa de comparacédo realimentando assim
o sistema. Sendo, ¢é estabelecida a
hierarquia.

Figura 2.2— Funcionalidades do THOR
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Tendrio et al. (2020), menciona que outro aspecto que influencia na aplicagdo limitada da
metodologia THOR a pesquisadores nacionais consiste na descontinuidade no desenvolvimento do
sistema de apoio a decisdo e no aperfeicoamento do algoritmo, ambos afetados pela complexidade da
metodologia adotada.

Com o intuito de aperfeicoar o THOR, Gomes et al. (2021) propdem uma evolugdo axiomatica
na metodologia, desenvolvendo assim o método denominado por THOR 2. A principal diferenca entre
as duas metodologias ocorre apenas na ponderacao em relagdo a sobreclassificagoes.

Da mesma forma como no algoritmo THOR, o algoritmo THOR 2 mantém a ponderagao do
critério para a preferéncia forte, como também mantém a metade da ponderagdo para a preferéncia
de indiferenga. No entanto, para a preferéncia fraca ¢ aplicada um novo formalismo para o
rebaixamento do peso do critério, sendo este calculado através da razao entre a metade do peso do
critério pela totalidade do peso. Mais detalhes, pode ser encontrado em Gomes et al. (2021).

Acredita-se que o algoritmo THOR 2 melhorou o algoritmo THOR com relacdo a ponderacao
de sobreclassificacao, na medida em que atribui a essa classificacao toda a incerteza definida pelo
decisor. Porém, tanto o THOR quanto a nova versdao, THOR 2, continuam exigindo do decisor uma
grande sobrecarga cognitiva.

A sobrecarga cognitiva, ocorre quando o decisor opta por estabelecer um juizo de valor para
cada critério e alternativa, incluindo os valores para os vetos, tornando o processo exaustivo,
conforme a etapa de atribui¢do mostrada na Fig. 2.1. Assim, com o sucesso da teoria fuzzy, buscando
minimizar a fragilidade apontada nos algoritmos com relacdo a entrada de dados, o presente estudo
propde uma atualizagdo no algoritmo THOR, a partir da inclusdo de uma escala de medida fuzzy.

O préximo capitulo ¢ dedicado ao entendimento da teoria fuzzy, defini¢cdes e fundamentos

matematicos, os quais servirdo de base para a atualizacdo do método THOR.
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3. Teoria Fuzzy: Ancestralidade e suas Derivagoes

A teoria fuzzy € o resultado de uma evolugao tedrica, pois com o passar dos tempos houve a
necessidade de uma melhor compreensao dos problemas do mundo real. Além disso, as informacgdes
necessitavam ser bem representadas através de uma modelagem o que ndo era possivel utilizando
teorias pioneiras. Sendo assim, com o intuito de proporcionar um melhor entendimento, uma
explana¢do de forma resumida sobre as teorias que antecedem e sucedem a teoria fuzzy serd realizada.

Inicia-se com a proposta de Aristoteles, conhecida como teoria Cléssica, a qual dominou o
raciocinio cientifico ocidental até o século XIX. Sua principal caracteristica consiste no
pertencimento de um elemento a um determinado conjunto, que na forma numérica recebe o valor 1
quando pertence ao conjunto e 0 caso contrario. E, na forma qualitativa recebe o rotulo de verdadeiro
e falso respectivamente.

A partir das aplicacdes da logica Classica, foi observada uma limitacdo, pois a utilizagdo de
valores intermediarios ao pertencimento do elemento a um determinado conjunto ndo era permitida.
Segundo Quiroga ¢ Moreno (2016) tal limitacdo existia devido aos dois pilares da légica Classica,
sendo eles: o principio da ndo contradi¢do e a lei do terceiro excluido. O primeiro informava que
proposi¢cdes contraditorias ndo podiam ser verdadeiras simultaneamente. E a lei, determinava a nao
existéncia de valores entre os extremos de verdade e falsidade.

Dessa forma, a fim de suprir a limita¢do apresentada, Jan Lukasievicz prop0s uma extensao
da logica Classica, denotada por logica Trivalente. Conforme Jacquette (2000), esta 16gica tem por

objetivo a utilizagdo de trés valores para o pertencimento do elemento a um determinado conjunto,
1 , 1, . o . .
sendo eles: 1, 5 € 0. Onde o numero 5 ¢ empregado como um valor intermediario, ou seja, uma meia

verdade e meia falsidade. Porém, em muitas aplicagdes a utilizagdo da meia verdade ou falsidade,
nao foi muito apreciada pela comunidade académica.

Uma extensdo da légica Classica também foi idealizada por Zadeh, o qual sugeriu uma
passagem gradual e ndo abrupta, como ocorre na classica, da pertinéncia. Segundo Zadeh (1965), a
lo6gica Fuzzy podia ser aplicada a partir da ideia basica de probabilidade de ocorréncia de um evento,
criando assim graus de pertinéncia.

Na teoria nebulosa, o grau de falsidade ou nao pertencimento ¢ aplicado como um
complemento da pertinéncia, o que para muitos estudos ndo ¢ coerente, pois existe a necessidade de

que esse grau seja determinado. Para Costa (2012), outra limitacdo ocorre na existéncia de uma

hesitagdo ou até mesmo na incerteza sobre o grau de pertinéncia, visto que na teoria fuzzy nao ha
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ferramentas capazes de lidar com tais adversidades. Mais detalhadamente a teoria fuzzy serd abordada
na se¢do subsequente.

Para que a logica fuzzy seja capaz de tratar as adversidades mencionadas anteriormente,
Atanassov (1983) propde uma extensdo da teoria fuzzy, intitulada teoria fuzzy intuicionista. Sua
principal caracteristica consiste em considerar duas fung¢des, uma corresponde ao grau de pertinéncia
e a outra ao grau de ndo pertinéncia. Além disso, a soma dos graus definidos, ndo podem ultrapassar
ao valor méaximo de 1.

Surge entdo, a logica Neutrosdfica que, de acordo com Smarandache (2003), ¢ uma
combinagdo de trés l6gicas, sendo elas: a 16gica intuicionista, atuando nas informagdes incompletas;
a logica paraconsistente, lidando com fontes de informagdes contraditérias e finalmente a logica
fuzzy, que limita o valor do somatério das varidveis envolvidas até no maximo o valor igual ao
namero um. Assim, a logica Neutrosofica tem por objetivo caracterizar a incerteza do conhecimento,
tornando-se mais préxima ao raciocinio humano. Tem sua representacdo através de uma tripla
ordenada, contendo: o grau de verdade, o nivel de indeterminagdo e o grau de falsidade.

Para ilustrar o delineamento das teorias descritas, a Fig. 3.1, apresenta a evolugao das teorias,
onde o topo ¢ reservado a l6gica Neutrosofica, aquela que absorve e aprimora as caracteristicas mais
relevantes das demais logicas. Abaixo dela, aparece a logica fuzzy, a qual além de agregar também

apresenta uma flexibilizag¢@o dos principais conceitos das 1ogicas trivalente e classica.

LOGICA FUzZzY

LOGICA TRIVALENTE

LOGICA
CLASSICA

Figura 3.1- Evolug@o das teorias
Adaptado de Asbacher (2002)

Apods, uma breve exposi¢do da linha do tempo da teoria fuzzy, a se¢do seguinte serad
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responsavel pela caracterizagdo e defini¢do de alguns conceitos relevantes da teoria fuzzy.

3.1. Teoria Fuzzy e suas especificidades

Os conjuntos existentes no mundo real ndo possuem precisdo em seus limites, causando
dificuldade no processo da modelagem de problemas. Sendo assim, com a proposta de uma
flexibilizacdo na defini¢do cldssica desses conjuntos, com um tratamento matematico para as
informacdes imprecisas, a teoria dos conjuntos nebulosos foi criada por Lofti Asker Zadeh (2008).

Em seu trabalho Zadeh (1965) afirma que a estrutura da teoria fuzzy oferece um modo natural
de tratar problemas, onde suas fontes podem ser imprecisas ou a inexisténcia de pertinéncia dos
critérios nao sdo bem definidas.

Outra caracteristica da teoria € permitir a programagao e o armazenamento de conceitos vagos
em computadores, tornando possivel a producgdo de calculos com informagdes imprecisas, a exemplo
do que faz o ser humano. Guerrero et al. (2021), complementa que com a teoria fuzzy ¢ possivel uma
representacdo mais realista, das informagdes do mundo real, através de uma abordagem simples.

Na teoria fuzzy hd um conceito mais amplo com relacdo a pertinéncia de um elemento, se
comparada a teoria classica. As Fig. 3.2 e Fig. 3.3 ilustram essa relacdo, o exemplo mostra como

representar a variagdo de temperatura ocorrida durante um dia.

ESTA QUENTE LA FORA?

R

Figura 3.2 - Teoria Classica
Adaptado de Warsi (2020)
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ESTA QUENTE LA FORA?

&

Figura 3.3 — Teoria Fuzzy
Adaptado de Warsi (2020)

Na Fig. 3.2 € possivel observar que quando se trabalha no universo da teoria cléssica, fica-se
limitado a apenas a duas temperaturas, quente ou frio, ou seja, em um formato binario. J4 a Fig. 3.3,
com a teoria fuzzy, ¢ possivel maior representacdo da variacdo de temperatura que pode ser
experimentada durante um dia. Tal caracteristica da teoria fuzzy ¢ capaz de expressar uma evolucao
no conceito de pertinéncia, sendo assim a principal diferenca com relagdo a teoria classica.

Conforme Zadeh (1990) e Yager (1991), a mente humana trabalha com conceitos subjetivos,
o que implica na necessidade de englobar estas concepcdes. Tais convicgdes sdo abordadas e
transformadas em classes de objetos com pertinéncia ou ndo definida através de uma fungao, cujo
pertencimento dar-se-4 de forma gradual e ndo abrupta, propondo assim a representagdo das mais
variadas facetas cognitivas do ser humano.

A motivagao primordial da teoria fuzzy, a qual segundo Dubois (1991), € poder definir uma
estrutura formal quantitativa, com a capacidade de proporcionar a unido entre os modelos
matematicos e fisicos tradicionais a uma representagdo mais flexivel, computando a imprecisdo
existente nos sistemas.

Para Zimmermann (1980) com o emprego da teoria nebulosa € possivel a inser¢ao de varidveis
linguisticas, as quais permitem a humanizagdo da interface do sistema. Amorin (2015) afirma através
de experimentos, que os seres humanos sdo mais eficazes em seus julgamentos quando sdo utilizados
termos linguisticos, os quais transformam a linguagem da avaliacdo de um processo mais natural.

Além disso, outra significativa consideracao a sua aplicagdo ¢ a possibilidade do armazenamento do
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conhecimento impreciso que ha na compreensdo humana.

A teoria nebulosa com a inclusdao do conceito de pertinéncia, também conhecido grau de
verdade, oferece a classificacdo de grupos por meio qualitativo, através de termos linguisticos e
propde a caracterizacao de seus elementos através da variacao do grau de pertinéncia.

O pertencimento de um elemento, ¢ definido através da modelagem fuzzy do grau em que este
pertence a um conjunto, ou seja, proporcionando uma transi¢ao gradual da falsidade para a verdade.
Este grau esta definido no intervalo [0,1] sendo obtido a partir da construgdo de uma fungéo de
pertinéncia, p4. Detalhes e provas formais sobre a teoria nebulosa podem ser encontrados em Zadeh
(1965).

Conforme Dhunny (2019), ao ser aplicada em uma modelagem a teoria fuzzy segue uma
estrutura, baseada em trés etapas importantes: a fuzzificacdo, a inferéncia fuzzy e a defuzzificacao.

A primeira etapa ¢ a fuzzificagdo, que transforma as varidveis do problema em valores
nebulosos, que segundo Belchior (1997) ¢ onde um conjunto nitido é convertido em um conjunto
fuzzy oportuno, adquirindo o potencial de medir e expressar as incertezas.

Formalmente a teoria fuzzy modela um conjunto fuzzy A, por meio de uma funcido de
pertinéncia u,, onde um dado valor x — [0,1], permitindo assim a inclusdo de niveis parciais. Em
outras palavras, com esta defini¢do a teoria fuzzy admite a existéncia de niveis intermediarios entre
os valores de pertencimento falso e verdadeiro.

A fungdo de pertinéncia, conforme Zadeh (1965), possui uma incumbéncia expressiva nos
conjuntos fuzzy, pois muitas operacdes fuzzy sdo definidas em conformidade a suas caracteristicas.

Conforme Zimmermann (1991) para um conjunto fuzzzy os valores dos elementos do eixo x
no dominio do conjunto fuzzy A é representado por um valor crisp (x) e um grau de pertencimento

s (x), como:

A= {(x,,uA(x))/x € X} (3.1)

O grau de pertencimento aplica a experiéncia e perspectiva do decisor na quantificagdo da
imprecisdo. Sua constru¢do parte da definicao das fungdes de pertinéncia padrao, sendo representadas
graficamente pelos niimeros nebulosos.

Conforme Santos et al. (2005) os numeros fuzzy sdo casos especiais de conjuntos fuzzy, sendo
eles convexos e com fungdes de pertinéncia continuas, sendo de grande utilidade na
representatividade de valores aproximados e na modelagem de pardmetros imprecisos ou com

informagdes incompletas.
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Segundo Zadeh (1978) o nimero fuzzy pode ser interpretado como um numero real onde o
valor exato ¢ inexistente. Logo, o nimero fuzzy ¢ definido por um intervalo fuzzy, o qual apresenta
dois extremos ¢ um ponto médio. Uma nova colaboragdo destes nimeros, conforme Zimmermann
(1991), ¢é na especificagdo das varidveis linguisticas, onde seus estados sdo definidos através dos
termos linguisticos. Zadeh (1977) salienta em seu trabalho que os termos linguisticos sdo modelados
através de fungdes, onde seus valores estao no dominio da fungdo de pertinéncia.

Para ilustrar a aplicabilidade da variavel linguistica e seus termos, adotar-se-a adotar como
variavel o vocabulo “idade” e com termos linguisticos, que caracterizem essa idade como: crianga,
jovem, adulto e idoso. A Figura 3.4, apresenta o exemplo dos termos linguisticos delineados
respectivamente pelo nimero fuzzy semi-trapezoidal, triangular, trapezoidal e novamente um semi-

trapezoidal.

Varidvel linguistica

Termos linguisticos

|Crianga | | Jovem

15 17 25 30 50 60 Idade

Figura 3.4 — Funcao de pertinéncia para a variavel Idade

Os trabalhos de Nahmias (1978) e Dubois e Prade (1978) foram os percursores dos nimeros
fuzzy, porém o aprofundamento da aritmética fuzzy foi apresentada por Kaufmann e Gupta (1985).
Os principais numeros fuzzy sdo: triangular (Jun Li, 1999), trapezoidal (Parvathi e Malathi, 2012),
gaussiano (Barros et al. 2017), pentagonal (Pathinathan e Ponnivalavan, 2014) e o diamante
(Pathinathan e Ponnivalavan, 2015).

O niimero fuzzy triangular ¢ um dos mais utilizado pela teoria nebulosa, pois apresenta facil
manipula¢do e também por facilitar o processamento computacional. Além disso, Liu et al. (2014)

afirmam que o nimero triangular, possui um alto desempenho na modelagem da incerteza associada
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ao processo de decisdo. Duarte (2018) complementa, que tal nimero nebuloso apresenta uma fungao
de pertinéncia linear, onde no plano cartesiano sua fun¢do de pertinéncia possui o formato triangular.
Os valores a e ¢ denotam os extremos e o valor b denota o ponto médio da funcdo de pertinéncia
triangular conforme Fig. 3.5, simplificando assim a execucdao dos calculos e por consequéncia

auxiliando em atingir qualidade dos resultados obtidos.

Ha

Figura 3.5 — Numero fuzzy triangular

A inferéncia fuzzy quando realizada € responsavel pelas regras e operagdes com os niimeros
fuzzy. Importante salientar que estas operacdes nao sdao usuais e sdo definidas conforme o nimero
fuzzy a ser utilizado.

Para um melhor entendimento, serdo definidas algumas operacdes com nimeros fuzzy, nas
quais serdo utilizadas posteriormente.

A operacdo de interse¢do entre dois conjuntos fuzzy A ¢ B em um universo de discurso X,
denotada por A N B, contém todos os elementos pertencentes a A e a B. A operacdo de unido dos
conjuntos, denotada por A U B, contém todos os elementos que pertencem a A ou a B. Os operadores
envolvidos neste processo sdo respectivamente os de minimum (min ou A ) e maximum (maxou V).
De acordo com Zadeh (1965), a representagdo da intersec¢ao e unido de nimeros fuzzy sao expressas

por:
tang(X) = pa(x) A ug(x),vx € X (3.2)

taup(x) = ua(x) V ug(x),vx € X (3.3)

Mais detalhes sobre as operacdes fuzzy podem ser encontradas em Zadeh (1965).
As operagcdes com numeros fuzzy podem ser generalizadas através da utilizacdo da

matematica intervalar. Segundo Moore (1966) e Dimitrova et al. (1992), considere A = [aq,a;] ¢
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B = [b4, b, ], nimeros definidos como intervalos, onde as principais operagdes sdo definidas como:

Adlgéo A + B = [al, az] + [b1’ bz] = [a1 + bll az + b2] (34)
Subtra(;éo A—B= [al, az] - [bll bz] = [al - bz, a, — bl] (35)
Produto A x B = [ay,a,] * [by, b,] = [min{a, * by, a; * by, a, *
by, a; * by}, max{a, * by, ay * by, ay * by, az * by} (3.6)
Divisdo A_ el [ (% & a2 & G & 4z G
B [bubal [mm {bl'bz'bl'bz}'max {bl'bz'bl'bz}] (3.7)
Inversa de um intervalo 1 [ . { 11 } { 11 }]
A7" = [min{—,—¢, max{—,— (3.8)
a a; a; a;
Produto de um intervalo A>0 A4 =1aq,a,] = [Aaq, Aa,]
A<0 A =2ay,a,] = [Aay Aa] (3.9)

por um escalar

A defuzzificacdo € caracterizada pela transformacgdo do resultado nebuloso, ou seja, aquele
obtido por uma modelagem fuzzy, em um valor nitido. H4 um grande nimero de métodos que podem
ser empregados. Porém, para a utilizacdo do processo de defuzificagdo, o método escolhido devera
ser compativel com o numero fuzzy definido na etapa de fuzzificagao.

A Fig. 3.6 apresenta as etapas da modelagem de um sistema fuzzy.

S

FUZZIFICACAO |

DEFUZZIFICAGAO |

Figura 3.6. — Sistema fuzzy
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Na proxima secao, salientando os beneficios da utilizagdo da teoria fuzzy, serd exposta a
aplicabilidade da teoria inserida nos métodos de apoio a tomada de decisdo. Teoria fuzzy e os métodos

de apoio multicritério a decisao.

3.2. Teoria Fuzzy e os Métodos de Apoio Multicritério a Decisao

Os métodos multicritério, segundo Balusa et al. (2019) utilizam a opinido de especialistas para
gerar suas conclusdes. Segundo Salih et al. (2020) estes métodos sdo sustentados por dois pilares, o
saber, através da abordagem humana e matematica, com a modelagem do problema.

Ambos pilares sustentadores, enfrentam instigagdes. Quanto a matematica, destaca-se a
questao da consisténcia, consumo de tempo e até mesmo problemas combinatoriais com relagdo as
combinagdes paritarias. J4 com relacdo a abordagem humana, de acordo com Dong e Zhang (2015),
ao lidar com os julgamentos dos especialistas, pode ocorrer inconsisténcias pela subjetividade e
incerteza, e com isso a invalidagao dos resultados obtidos.

Segundo Gligoric e Simeunovic (2010) as adversidades encontradas dificultam a modelagem
por métodos matematicos tradicionais, necessitando assim de uma atualizagdo nos métodos
empregados. Kafuku et al. (2019), administram a incerteza e a subjetividade aplicando a légica fuzzy,
a qual possui um papel significativo na compreensao de tais complexidades. Appadoo et al. (2008)
complementam que os métodos que se utilizam da teoria fuzzy possuem uma simplicidade na
estrutura de seus modelos e proporcionam uma maior capacidade interpretativa de seus decisores.

Conforme Romeo e Marciano (2019) integrar os métodos tradicionais a um ambiente nebuloso
proporciona a tomada de decisdo uma interpretacdo mais simples. Para Liao (1996), os métodos
multicritério que empregam a logica fuzzy possuem um sucessivo ganho em aceitacdo, pois possuem
a capacidade de manusear a imprecisdo. Gupta et al. (2018) destacam a redugdo do tempo
computacional, em comparagdo as abordagens cléssicas. Li et al. (2018) complementam, ao afirmar
que a légica fuzzy também ¢ responsavel por reduzir a complexidade dos algoritmos implementados.

Caprioli e Bottero (2021) complementam que com esta jungdo as metodologias demonstram
dar mais importancia a dificuldade, imprecisao e incerteza relacionadas a fase de ponderacao, ou seja,
os especialistas se familiarizam em relacdo a atribui¢@o de pesos. Karmarkar e Gilke (2018) afirmam
que com o uso da teoria fuzzy € possivel inserir variaveis linguisticas tornando o processo de decisao
mais facil.

Kotenko et al. (2019), demonstram que com a inclusdo da logica nebulosa, os resultados
obtidos em sua pesquisa, provaram o correto funcionamento da modelagem e o aumento gradativo da

precisao, quando comparado aos métodos classicos.
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Vahidnia et al. (2009) afirmam que a associagdo da teoria fuzzy aos métodos multicritério
permite ao tomador de decisdo a livre escolha para uma gama de valores que reflitam sua confianca,
potencializando a capacidade desses métodos. Outro aspecto, estd no ganho da utilizacdo de nimeros
fuzzy, os quais possibilitam que os decisores expressem suas preferéncias com maior flexibilidade.
Além de permitir a entrada da imprecisdo do julgamento.

A Tabela 3.1 apresenta, a partir de uma breve revisao bibliografica, artigos que aplicam a

teoria nebulosa juntamente com os métodos multicritério.

Tabela 3.1. Revisdo da abordagem fuzzy

Autores

Aplicacao da teoria fuzzy

Su te al. (2012)

Mukherjee e
Dasgupta (2013)

Aksoy et al.
(2014)

Perera e Lahat
(2014)

Sheehan e
Gough (2016)

Loh et al. (2017)

Zhou et al.
(2018)

Karimi et al.
(2019)

Wu et al. (2020)

Zindani et al.
(2021)

Aplicam a légica nebulosa para auxiliar no calculo da temperatura da area
de monitoramento de rede de sensores sem fio.

Adotam a logica fuzzy para calcular a qualidade da satisfacdo em aplicativos
de sistemas de controle.

Utilizam a logica nebulosa na tomada de decisdo dindmica de multiplos
periodos para a selecdo estratégica de fornecedores com demanda
estocastica.

Aplicam a l6gica nebulosa para a previsao de inundagdes em tempo real, na
bacia do rio Kelatan na Malasia.

Empregam a logica fuzzy para avaliar o meio ambiente com relagdo a
conservagao e planejamento de recursos.

Realizam uma andlise da cadeia de suprimentos dos portos, avaliando a
probabilidade e a gravidade das ameagas de interrup¢ao dessa cadeia
centrada nos portos, aplicando uma avaliagdo pelo método abrangente
fuzzy.

Propdem um modelo quantitativo de andlise de confiabilidade humana
(HRA), baseado na teoria da logica fuzzy, rede bayesiana e o método da
analise cognitiva de confiabilidade e erro (CREAM) para industrias de
transporte de navios-tanque.

Aplicam a logica fuzzy ao ANP, para analisar o SWOT em uma industria de
ceramica e ladrilhos no Ira.

Aplicam a logica nebulosa para auxiliar na tomada de decisdo para a selecao
da estratégia de navegagao (segura ou autbnoma) no esquema de separacao
de trafego interior.

Aplicam a teoria nebulosa intuicionista junto ao método TODIM, para
auxiliar na escolha da melhor méquina para uma determinada empresa.
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Tomando como base quatro critérios: confiabilidade, seguranca,
flexibilizacao e a produtividade.

Basicamente o interesse dos trabalhos, conforme apresentados na Tab. 3.1, estd na resolucao
dos problemas aplicados utilizando metodologias multicritério. Porém, a literatura ainda carece de
trabalhos que apresentem os procedimentos e formalismos matematicos envolvidos no
desenvolvimento de algoritmos de apoio a tomada de decisdo. Nesse sentido, a presente tese consiste
especificamente no aprimoramento do algoritmo THOR, a partir da identificagdo da necessidade de
evolucao e atualizagao.

O préximo capitulo sera responsavel por todo o delineamento da introducdo da teoria fuzzy

na entrada de dados do algoritmo THOR.
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4. Método THOR e a Teoria Fuzzy

A teoria nebulosa aliada aos métodos multicritério vem ganhando cada vez mais espaco na
esfera da Pesquisa Operacional e na tomada de decisdo. Tosun e Akyiiz (2015), apresentam em seu
trabalho as metodologias de renome internacional, que se agruparam a teoria fuzzy, sendo elas: fuzzy
AHP, fuzzy TOPSIS, fuzzy VIKOR, fuzzy DEMATEL entre outras.

Segundo Kotb et al. (2021) a jun¢do das metodologias a teoria fuzzy cresce devido ao fato do
ambiente fuzzy agilizar a tomada de decisdo, por parte dos decisores, através da inclusdo de termos
linguisticos. O processo decisorio tende a se tornar mais sensivel e preciso. Além disso, essa alianga
tem por interesse apresentar resultados precisos, mesmo admitindo a agregacdo de julgamentos
individuais imprecisos.

Um exemplo de sucesso de jungdo com a teoria fuzzy foi o método de Tomada de Decisdo
Interativa Multicritério (TODIM), o qual foi formulado originalmente para lidar com dados precisos,
como pode ser visto em detalhes nos trabalhos de Gomes e Lima (1991) e Gomes ¢ Lima (1992).
Porém, Krohling e De Souza (2012), ressaltam que a metodologia utilizada apresenta fragilidade na
matriz de decisdo por ndo levar em conta a incerteza das informacdes. Sendo assim, foi necessaria
uma reformulacdo, ou seja, uma versao fuzzy para o método TODIM, com a finalidade de lidar com
essas inconveniéncias. Entdo, a partir de um aprimoramento na matematica classica do método
TODIM, recorrendo a peculiaridades operacionais da logica nebulosa, o método F-TODIM foi
desenvolvido.

As atualizagdes realizadas tanto nos métodos TODIM e THOR, se utilizam da teoria nebulosa
com o intuito de melhorar a estrutura da imprecisdo e da ambiguidade. No entanto, a atualizacdo
realizada na metodologia THOR, consiste em ajustar a entrada de dados através de uma escala
integrada a teoria fuzzy. Nessa reformulacdo, além de proporcionar facilidades no entendimento por
parte do decisor quanto aos julgamentos de valor, também serd maximizada a capacidade do algoritmo
quanto a exatidao dos resultados.

A reformulagdo na entrada de dados do método THOR, seré realizada com a inclusdo de uma
escala fuzzy. Inicialmente a modificagdo ocorrera na etapa de atribui¢cdo, pois como mencionada no
capitulo 2, essa etapa ¢ responsavel por inserir os pesos e o grau de pertinéncia para todos os critérios
¢ alternativas. Além disso, tem-se a definicdo dos limitantes, sendo eles: discordancia, limite de
preferéncia e de indiferenca.

Importante ressaltar que as ponderagdes anteriormente mencionadas sao em sua totalidade

responsabilidade do decisor, ocasionando a0 mesmo uma fadiga cognitiva. Assim, a partir da inclusdo
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de uma escala fuzzy serd possivel reduzir a estafa intelectiva do decisor, permitindo que o usuario
expresse apenas um juizo de valor aos critérios e alternativas sem a exigéncia do grau de pertinéncia
para cada ponderacdao definida, ou seja, os demais valores sdo determinados através da funcao de
pertinéncia do namero fuzzy escolhido.

Segundo Belchior (1997) a escolha do numero fuzzy a ser aplicado, deve respeitar o fato de
que o mesmo tera a incumbéncia de captar as concepgdes intuitivas em intervalos aproximados, ou
seja, deverdo ser capazes de caracterizar os estados das variaveis linguisticas fuzzy.

Seguindo os pressupostos considerados, bem como a metodologia F-TODIM, a escala de
entrada do THOR utilizando a teoria fuzzy foi delineada sob um niimero nebuloso triangular. Estes
numeros conforme Carpioli e Bottero (2021), sdo os que proporcionam uma faixa com confiabilidade
na atribuicdo dos valores pelos julgadores, sendo possivel também atribuir uma maior flexibilidade e
aproximacao aos respondentes.

Além das caracteristicas apresentadas acima, Romeo e Marciano (2019) complementam que
a utilizacdo dos numeros fuzzy triangulares proporcionam especificidades na modelagem
matematica. Primeiramente, pode se destacar a sua simplicidade nos calculos, se comparado aos
demais nimeros fuzzy. A seguir, ressalta-se um aumento na capacidade intuitiva, proporcionando a
facilidade de acesso, tornando favoravel ao usudrio. E por fim, proporciona uma representacao
computacional eficiente.

Segundo Van Laarhoven e Pedrycz (1983), o nimero fuzzy triangular de base & ¢ definido

conforme:

(b—=46,b,b+6) (4.1)

Onde b, ¢ o valor do peso estipulado pelo decisor apresentando o maior grau de pertinéncia. Além
disso, esse peso, como pode ser visto através da Fig. 4.1, servird como ponto médio, para a constru¢ao

do numero fuzzy triangular.
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a b-5 b b+3 c x

Figura 4.1— Numero fuzzy triangular

Conforme, Jun Li (1999). Um numero fuzzy triangular A = (a, b, ¢) é um subconjunto fuzzy

R, com uma fung¢ao de associacdo linear por partes, p,, definida como a Eq. (4.2):

( x—a
Pyt a<x<b
Ha | —» b<xsc (4.2)

k 0, caso contrario

Onde,a =b — 3§ e c = b + 6, os extremos do nimero fuzzy triangular.

Apbs a escolha e determinagdo do numero fuzzy ¢ imprescindivel estabelecer o numero de
classes na escala fuzzy. Estas classes servirdo como base para os termos linguisticos da escala a ser
definida. Esta escolha tem relevante importancia para a construgdo da escala, pois conforme Gomide
et al. (2009) as variaveis linguisticas possuem a atribuicdo de descrever, de forma aproximada,
fendmenos complexos e at¢é mesmo mal definidos, o que muitas vezes torna impossivel sua
quantificacgao.

A partir de uma revisdo bibliografica sobre os trabalhos que aplicam a metodologia THOR,
entre eles Gomes et al. (2008) e Cardoso et al. (2009), verificou-se que em suas escalas foram
aplicadas um total de seis classes, com intervalo de 1 a 11. Jun Li (1999) usou em seu estudo o mesmo
intervalo de 1 a 11, porém com uma classificagdo em cinco classes. J& o trabalho de Royendegh e
Erol (2012) aplicam em sua escala seis classes com um intervalo compreendido entre 1 € 9. Zandhi e
Roghanian (2013) propdem uma pequena alteragdo em sua escala, sendo esta constituida de sete
categorias em um intervalo de 0 a 9.

A fim de manter as caracteristicas das escalas aplicadas no THOR, foram definidas seis classes
no THOR com entrada de dados fuzzy, utilizando uma ponderagdo com inicio em 1 e término em 11.

Definido o nimero fuzzy, a quantidade de classes e o intervalo de ponderacdo, a construcao
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da escala conforme Van Laarhoven et al. (1983), necessita estabelecer um valor para a base § do
namero fuzzy triangular.

A defini¢do do valor de 6, foi obtida por meio de simulagdo, onde os valores testados foram:
0 =0.5,0 =1.0 e § = 2.0. Para estes valores, foi construida uma escala, onde foi verificado se o
valor atribuido para a base §, seria capaz de atender todas as caracteristicas para escala fuzzy a ser
aplicada.

Testando o valor da base § = 0.5 para a construcio da escala, seguindo a definicdo de Van
Laarhoven et al. (1983), obteve-se os numeros fuzzy triangulares, os quais foram distribuidos em 6
classes, conforme a Tab. 4.1. Complementando esse teste, ao se observar a Fig. 4.2, ¢ notoria a
auséncia de intersegdes entre os numeros fuzzy, ou seja, as classes ndo possuem pontos em comum.
Os valores cardinais, 2,4, 6,8 e 10, ndo ficam representados em nenhuma das classes obtidas. Logo,

o decisor ndo tera opgoes de escolha para esses valores.

Tabela 4.1. Resumo da analise da base do tridngulo com o valor 0.5

Valor da base Aplicacido da escala Fuzzy
Classe 1 (0.5,1,1.5)
Classe 2 (2.5,3,3.5)
Classe 3 (4.5,5,5.5)
Classe 4 (6.5,7,7.5)
0.5
Classe 5 (8.5,9,9.5)
Classe 6 (10.5,11,11.5)

Class 1 Class 2 Class 3 Class 4 Class & Class 6

05 1 15 2 25 3 35 4 45 g 85 ] 6.5 7 7.5 2 85 a a5 10 105 " 1.5
Figura 4.2 — Escala fuzzy com base 0.5

A concepg¢do da escala com § = 1.0, pode ser observada por meio da Tab. 4.2 ¢ a Fig. 4.3,

onde ¢ possivel apreciar a auséncia de interse¢des entre os valores 1,3,5,7,9 e 11 existindo apenas
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jungdes nos valores pares. Além disso, nessa escala, observando a Tab. 4.2 e a Fig. 4.3, o nimero de
classes definidas ¢ excedido, pois a ultima classe nao contém o cardinal 11.

Portanto, para estabelecer o valor de base § = 1.0 para o numero fuzzy triangular, e manter o
intervalo de 1 a 11 seria necessario a inser¢ao de novas classes. No entanto, essa inser¢ao tornaria o
processo de decisdo mais arduo e provocando uma maior confusdo por parte do decisor. Percebeu-se

também que o mesmo ocorre para uma base § = 1.5.

Tabela 4.2. Resumo da analise da base do tridngulo com o valor 1.0

Valor da base Aplicaciao da escala Fuzzy
Classe 1 (1,1,2)
Classe 2 (1,2,3)
Classe 3 (2,3,4)
Classe 4 (3,4,5)
1.0
Classe 5 (4,5,6)
Classe 6 (5,6,7)

Class 1 Class 2 Class 3 Class 4 Class & Class 6 Class 7 Class & Class 9

o3 "y

Figura 4.3 —Escala fuzzy com base 1.0

Quando analisada a base 6 = 2.0 ¢ possivel notar, através da Tab. 4.3 e Fig. 4.4, a presenga
de todas as intersecdes imprescindiveis para a construgdo da escala fuzzy. Além disso, os valores
pares foram inclusos, de forma a ndo existir mais a necessidade da inclusdo de novas classes. Assim,
essa escala cumpre todas as imposicdes exigidas, ou seja, manter-se no intervalo de 1 a 11 e com 6
classes. Logo, devido atingir todos esses pressupostos a presente escala sera utilizada para a
remodelagdo da entrada de dados do método THOR.

Outro aspecto relevante na escolha desta base, esta vinculada ao fato de que segundo Caprioli
e Bottero (2021), a interse¢do de classes remove os limites, ou seja, o tomador de decisdo pode
selecionar uma faixa que mais se adequa ao seu julgamento, tanto em termos quantitativos quanto

qualitativos.
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Tabela 4.3. Resumo da anélise da base do triangulo com o valor 2.0

Valor da base Aplicacido da escala Fuzzy
Classe 1 (1,1,3)
Classe 2 (1,3,5)
Classe 3 (3,5,7)
Classe 4 (5,7,9)
2.0
Classe 5 (7,9,11)
Classe 6 (9,11,11)

Class 1 Class 2 Class 3 Class 4 Class 5 Class 6

Figura 4.4 — Escala fuzzy com base 2.0

A escala fuzzy definida com nimero fuzzy triangular com base § = 2.0, contendo 6 classes e
intervalo de 1 a 11, fard com que o esfor¢o cognitivo, seja consideravelmente reduzido. Dessa forma,
o decisor atribuird seus julgamentos de valor, através de uma comparagdo paritdria, entre as
alternativas e os critérios.

Outra importante contribuicdo da escala construida, ¢ a eliminacdo da determinagdo da
pertinéncia do julgamento por parte do decisor, pois a escala fuzzy utiliza a fungao de pertinéncia do
numero fuzzy triangular definida em (4.2) para designa-la.

Além disso, a escala fuzzy foi desenvolvida de acordo com o modelo fuzzy proposto por
Dhunny (2019), o qual segue trés importantes etapas: a fuzzificacdo, inferéncia fuzzy e a
defuzzificagao.

Quanto a fuzzificagdo, o peso atribuido pelo decisor sera fuzzificado, ou seja, o nimero crisp
informado sera transformado em um numero fuzzy triangular. Em outras palavras, a ponderagao do
decisor, o quantitativo b, serd utilizado como o valor central para a constru¢do do nimero fuzzy
triangular e as extremidades serdo definidas conforme (4.1).

A inferéncia fuzzy ¢ a fase responsavel pela agregacao das matrizes de decisdo dos julgadores,
através das operagdes com numeros fuzzy. Esta integracdo ocorre através da média aritmética fuzzy,

a qual ¢ definida por Buckley (1984) em (4.3).
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Assim, dado um numero fuzzy triangular A = (a, b, ¢), sua média aritmética serd um novo

namero fuzzy triangular, Ay, = (ay, by, ¢jy), definido como:

AM=%*<Zn:ai,Zn:bi,Zn:ci> 4.3)

Onde, n ¢ a quantidade de decisores que forneceram os julgamentos para compor as matrizes de
decisdo. Além disso, a operagao de soma ¢ definida por (3.4) e a operacao do produto por um escalar
¢ definida por (3.9).

Em relagdo a defini¢do do grau de pertinéncia, esse serd calculado apds a agregacdo dos
valores. Esta operagdo serd construida conforme (4.2), pois o resultado da agrega¢do serd um novo
nimero fuzzy triangular.

Como o objetivo da atualiza¢dao do algoritmo THOR ser na entrada dos dados, € necessario
que a fundamentagao tedrica matematica do THOR seja preservada. Sendo assim, essa ¢ a justificativa
da aplicagao da presente etapa de defuzzificagao.

Portanto, de posse da matriz de agregacdo, o sistema encontra-se pronto para a fase de
defuzzificagdo. Segundo Ghadimi et al. (2018) os resultados desta etapa, sdo pesos dos critérios
definidos em relagdo a avaliagao dos decisores. Bajestani et al. (2018) acrescentam que os resultados
obtidos, tornam-se mais nitidos, devido a conversdao do nimero nebuloso para nimero crisp.

Pelo presente estudo o emprego do numero fuzzy triangular, foi necessario pela escolha
coerente com o processo de fuzzifica¢do, ou seja, um método de defuzzificacdo que fosse capaz de
transferir as especificidades dessa etapa. Dentre os mais diversos métodos existentes, o que se torna
mais coeso com a finalidade desejada € o novo método centroide.

Dois fatores significantes para a escolha do novo método centroide foram considerados. O
primeiro que estd vinculado ao estudo realizado por Longaray et al. (2019), que provou por evidéncias
estatisticas, que o presente método de defuzzifica¢ao, quando aplicado tanto em matrizes consistentes
quanto inconsistentes, apresenta uma expressiva aplicabilidade. E o segundo fator, que esta
relacionado ao método por apresentar uma simplicidade na implementag¢do computacional.

Triverdi et al. (2017) definem a defuzzificacdo através do novo método centroide, pelo

seguinte formalismo:

D, =%(\/(a+b+c)2+1) (4.4)

Onde, a, b e c sdo os valores do nimero fuzzy triangular estipulado pelo decisor.
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Uma significante observacdo estd na agregacdo dos valores antes da defuzzificagdo, a
ordenacdo das etapas foi determinada devido a necessidade de se obter um grau de consenso entre as
informagdes disponiveis pelo grupo de decisores, e a partir dai ser possivel a extra¢do de informagdes
com maior consisténcia, implicando em uma redugdo da nebulosidade do sistema.

Outro fator relevante para a escolha da ordenacdo, esta em garantir o principio da invariancia
da incerteza proposto por Klir (1995), onde ¢ explicitada a necessidade de preservar uma requerida
quantidade de incerteza, ou seja, sem que haja alteragdo ou até mesmo a eliminagio de informagdes
relevantes ao problema a ser estudado.

Segundo Bardossy et al. (1993) uma funcdo de agregacdo devera ter como principais
propriedades: a preservagdo da concordancia, a independéncia de ordem, a invaridncia da
transformag@o e entre outras.

Para ilustrar a inclusdo da escala fuzzy no método THOR, segue a Fig. 4.5, a qual apresenta

as etapas do processo de modelagem fuzzy na entrada de dados do algoritmo em questdo.

;_:‘Escala Fuzzj;

Termos
Linguisticos
@eragao de critérios e altemativ}

Fuzzificagao

Decisor 1 Decisor 2 Decisor n
[ Matriz 1 ] [ Matriz 2 ] { Matriz n }
Inferéncia
Fuzzy Agregagéo

Defuzzificagdo
Defuzzificacdo

Matriz Unica

Figura 4.5— Escala Fuzzy e seus processos

Para elucidar os procedimentos empregados pela escala fuzzy, sera apresentado um exemplo

ficticio. Esse exemplo, sera definido por trés critérios (c;, €3, ¢3) € duas alternativas (a4, a,), sendo
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julgadas por dois decisores, onde suas respectivas matrizes de decisao sdo:

Decisor 1 Decisor 2

. Czi C'27 C32 . C15 C; G
1 1 7 9
az [8 11 1 a; [9 5 4

Figura 4.6- Matriz dos Decisores

Ap6s a insercdo dos julgamentos a escala fuzzy, € realizada a etapa de fuzzificagdo, onde sera
transformado o nimero crisp em um nimero fuzzy triangular. Importante ressaltar, que o niimero
fuzzy triangular, terd base 2 e seguird o formalismo dado por (4.1). Logo, as matrizes fuzzy dos

decisores, serdo apresentadas na Fig. 4.7.

Decisor 1 Decisor 2
Cy C, C3 Cy ¢, Cs
a; [ (2,4,6) (5,7,9) (1,2,4)] a; [(3,5,7) (5,7,9) (7911
a; 1(6,8,10) (9,11,11) (1,1,2) az [(79,11) (3,57) (1,1,2)

Figura 4.6 — Matriz fuzzy dos Decisores

De posse das matrizes fuzzy, a presente escala parte para o estdgio de inferéncia fuzzy. Esta
possui a funcao de agregar as matrizes fuzzy supracitadas. A agregacao seguira o formalismo definido
pela Eq. (4.3), onde € possivel notar a presenca das operagdes fuzzy, sendo elas: a soma e produto por
um escalar bem como a operacdo de divisdo, encontradas respectivamente em (3.4), (3.9) e (3.7).

A Figura 4.8 ilustra o processo de inferéncia fuzzy para as matrizes do exemplo. Pela tabela

abaixo, € possivel observar a operagao de soma do nimero fuzzy triangular.

Decisor 1

[ C2 C3
a, (2 4 6) (5 7 9) (1 2 4)
a, (6 8 10) (9 11 11) (1 1 2)
Decisor 2
[ Ca C3
a, (3 5 7) (5 7 9) (7 9 11)
a (7 9 11) (3 5 7) (2 4 6)
Soma
cq Ca C3
ay (2+3 445 6+7) (5+5 7+7 9+9) (147 2+9 4+11)
a (6+7 8+9 10+11) (9+3 1145 11+7) (1+2 1+4 2+6)

Figura 4.7 — Soma fuzzy
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Apos a operagdo de soma fuzzy, basta aplicar a operacdo de produto por um escalar. Logo,

serd possivel obter a média fuzzy, conforme a tabela da Fig. 4.9.

Produto por um escalar

€ &) Cs

a; | (5/2 9/2 13/2) (10/2 14/2 18/2) (8/2 11/2 15/2)
a, | (13/2 17/2 21/2) (12/2 16/2 18/2) (3/2 5/2 8/2)
AGREGACAO
[ Co Ca
a, (2,5 45 6,5) (5 7 9) (4 55 7,5)
a, (6,5 85 10,5) (6 8 9) (1,5 25 2)

Figura 4.8 — Agregacao fuzzy

Para estipular a pertinéncia, a presente escala fuzzy se fundamenta na operacao de intersegao,
conforme apresentada em (3.2). Para ilustrar todo o processo, sera exposto em detalhes o
funcionamento da escala. Para isto, foi escolhido o nimero fuzzy triangular da Fig. (4.10) com valor
(2,5;4,5; 6,5). Antes de fazer qualquer analise é necessaria a construgdo da funcgdo de pertinéncia,
definida por (4.2).

Assim, a fun¢do de pertinéncia do nimero fuzzy triangular A = (2,5; 4,5; 6,5) é:

X725 o y<45
45—-25" 7 =X=%
‘LlA = 6,5 — X (4'5)
———, 45<x<6,5
L6,5 45 x
0, caso contrario

A préxima fase € a andlise do valor de pertinéncia, para isto € necessario projetar o numero

fuzzy triangular sob a escala, como pode ser visto na Fig. 4.10.

Class 1 Class 2 Class 3 Class 4

05

-
i
@

B85 9

Figura 4.9 — Numero fuzzy triangular e a escala

Pode-se observar que o numero fuzzy triangular, na cor preta, a ser comparado possui sua area
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maior pertencente a classe 3. Logo, deve-se substituir o valor central do nimero fuzzy, assim

estabelecido, na fun¢do de pertinéncia da classe 3, como:

(4.6)

Uclasse 3 =

55x<7

k 7—-5’
0, caso contrario

Substituindo x = 4,5 em (4.6), obtém-se:

45—-3
3 =075, 3<x<5

Ha=15-45 > s = min{0,75; 1,25} = 0,75 “.7)
7_;) =125 5<x<7

Aplicando a operagdo de intersecdo de numeros fuzzy em (4.7), tem-se que o valor de
pertinéncia para o nimero fuzzy triangular, A = (2,5; 4,5; 6,5), sera de 0,75, visto que a operacdo de
intersecao busca o menor valor entre as pertinéncias definidas em (4.7).

Importante salientar, que o0 mesmo processo deve ser executado para todos os nimeros fuzzy
triangulares. Assim, apds a execugao de todos os calculos realizados, tem-se a Fig. 4.11 apresentando

a tabela com o valor de pertinéncia para todos os numeros fuzzy.

PERTINENCIA
C1 Ca Ca
a, 0,75 1 0,75
a, 0,75 0,5 0,75

Figura 4.10 — Pertinéncias todos os nimeros fuzzy.

Apoés agregar os valores e definir a tabela de pertinéncia, a proxima etapa ¢ destinada a
defuzzificagdo, ou seja, a transformagao do numero fuzzy em crisp. A defuzzificacdo efetuada em

(4.4), apresenta os valores que podem ser vistos na tabela através da Fig. 4.12.
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DEFUZZIFICACAO

Cq Co Cq
a, [ 451 7,01 5,51
a | 851 8,01 2,52

Figura 4.11 — Defuzzificag¢do dos valores

Cumprida as etapas da fuzzificacdo, inferéncia fuzzy e a defuzzificagdo, os valores estdo
prontos para a introdug¢do no algoritmo THOR.

Uma contribui¢do significativa da escala fuzzy na entrada dos dados do algoritmo THOR,
consiste no apuramento dos limitantes, sendo eles a discordancia, limite de indiferenca e de
indiferenca. O valor da discordancia sera definido como sendo a maxima amplitude total dos

julgamentos, deixando de ser informado pelo decisor. Ja na designagdo do limite de preferéncia (p)
¢ de indiferenca (q) serdo respectivamente, g e i do desvio padrdo populacional, ou seja, de todos os

julgamentos por parte dos decisores.

Portanto, cabe destacar que o upgrade do algoritmo THOR, ¢ responsavel apenas por
alteragdes na entrada de dados e na defini¢do dos limitantes, ou seja, tornando o processo de aplicagdao
do algoritmo THOR mais consciencioso para o decisor, reduzindo seu esfor¢o cognitivo. Além disso,
os demais passos seguem como na metodologia THOR. A Fig. 4.13A, apresenta o fluxograma do
THOR original e a Fig. 4.13B, expde o fluxograma para o THOR com entrada de dados fuzzy. Além
disso, a partir dessa ilustracdo, ¢ possivel observar que a alteragdo ocorre apenas na etapa de

atribuicao.
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A fim de mostrar a aplicabilidade do presente algoritmo, foi desenvolvida uma planilha
eletronica, a qual apresenta todos os passos mencionados no fluxograma apresentado na Fig. 4.13. A
planilha criada tem carater exclusivamente académico, possuindo objetivo de ilustrar as etapas que
compdem o método THOR com entrada de dados fuzzy. Como mencionado anteriormente, o presente
método, pode ser dividido em 5 etapas, sendo elas: identifica¢do, atribui¢do, classificacdo,
comparacao e por ultimo a escolha.

A primeira etapa, ndo ¢ implementada na planilha, pois essa tem por objetivo modelar e
identificar as caracteristicas do problema em critérios e/ou alternativas.

A etapa de atribui¢do ¢ implementada na planilha com o intuito do decisor inserir seus
julgamentos. Além disso, nessa etapa encontra-se as seguintes abas: data filter, avaliagdo do decisor,
data entry, pertinéncias, classe, nimero fuzzy, defuzzificado e o calculo dos limitantes. A seguir serdo
explicitadas as funcionalidades de cada aba na planilha.

e Aba data filter ¢ responsavel pela exposi¢ao ao usuario da escala que servira de

base para os julgamentos/ponderagdes dos critérios e das alternativas.

e Aba avaliagdo do decisor € preenchida pelo usuario com as ponderagoes definidas

pelo decisor para os critérios € para as comparagdes das alternativas com os
critérios. Além disso, essa aba € a inica que o usuario da planilha ira inserir seus
julgamentos.

e Aba data entry, apresenta, no formato numérico, os valores definidos na aba
anterior, ou seja, expde a matriz dos julgamentos.

e Aba pertinéncias, informa a matriz das pertinéncias para cada julgamento
determinado pelo decisor/usudrio, sendo es apresentada no formato matricial.

e Aba classe, expde as classes, com relacdo a escala utilizada, em que cada
ponderacao fornecida pelo decisor/ usudrio pertence.

e Aba numero fuzzy, ¢ responsavel pelo processo de fuzzificagdo, ou seja, a
transformagao do valor crisp em um numero fuzzy. Neste caso, essa aba apropria-

se dos valores definidos na aba avaliacdo do decisor e transforma-os em numero

fuzzy triangulares.
e Aba defuzzificado, apresenta o processo de defuzzificacao, isto €, a transformacao
do numero fuzzy em um nimero crisp, os quais sdo armazenados em uma matriz.

e A ultima aba desta etapa ¢ a de calculo dos limitantes, essa expoe os valores que

servirdo como base para o restante do processo metodologico do algoritmo THOR

com entrada de dados fuzzy.
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A etapa seguinte ¢ a responsavel pela classificacao das alternativas, sendo essas categorizadas
em: indiferente, preferéncia fraca e preferéncia estrita. Além disso, essa etapa ¢ dividida em quatro
abas na planilha, sendo elas: comparagdo, classificacao, pesos e pesos classificados.

e Aba comparacao, possui a capacidade de calcular todas as diferencas entre as
alternativas com relagdo a cada um dos critérios. Essas diferencas serdo utilizadas
como base para o calculo das sobreclassificacdes.

e Aba classificacdo, ilustra a execucao das sobreclassificagdes, na forma pareada e
combinatorial entre as alternativas com rela¢ao a cada um dos critérios, sem expor as
ponderagdes, apenas apresentando a parte qualitativa.

e Aba pesos, apresenta as ponderagdes para cada uma das sobreclassificagcdes definidas

precedentemente.

e Aba pesos classificados, expde o resultado numérico das sobreclassificacdes
agrupadas, na forma de adi¢do, com relagdo as categorias: preferéncia fraca, estrita e

indiferenca.

A etapa de comparacdo, tem por finalidade realizar a comparagdo entre as alternativas e
construir os trés cenarios. Para essa tapa, a planilha utiliza as seguintes abas: scenario 1(A > B),
scenario 1(B > A), scenario 2 (A > B), scenario 2 (B > A), scenario 3 (A > B), scenario 3
(B > A), matriz scenario 1, matriz scenario 2 € matriz scenario 3.

e Abas scenario, sdo responsaveis pela andlise dos lados direito e esquerdo das
desigualdades que definem os cenarios.

e Abas matriz scenario, expde numericamente os valores das alternativas, obtidos para

cada um dos trés cenarios.

Na tltima etapa ocorre a escolha da alternativa, a partir da hierarquia proposta pelo algoritmo
THOR com entrada de dados fuzzy. Para que seja executada essa etapa, a planilha utiliza quatro abas,
sendo elas: matriz scenario 1 final, matriz scenario 2 final, matriz scenario 3 final ¢ o indice de
pertinéncia.

e Abas matriz scenario final, sdo responsaveis pelos valores finais resultantes para cada

alternativa em cada cenario.

e Aba indice de pertinéncia, possui o objetivo de informar o valor do indice de

pertinéncia para cada alternativa.

Para mais detalhes da planilha desenvolvida, assim como as limitacdes da mesma, ver o
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APENDICE 2.
O proximo capitulo, mostrara a aplicacao do algoritmo THOR com entrada de dados fuzzy,

em um problema do mundo real.



61

5. Estudo de Caso Aplicado ao Porto do Rio Grande

A empresa publica Portos RS, esta situada no sul do Estado do Rio Grande do Sul, mais
precisamente na cidade de Rio Grande. Segundo Porto RS (2022), essa empresa publica tem o
compromisso de organizar, gerenciar e fiscalizar todo o sistema hidroportudrio do Estado do RS,
sendo composta por trés portos publicos: o Porto de Rio Grande, Pelotas e Porto Alegre, além de 17
terminais de uso privado.

O Porto de Porto Alegre, conforme Portos RS (2020) ¢ um porto maritimo com caracteristicas
fluviais, com 8 km de cais acostaveis e 25 armazéns. O porto fica dividido em trés areas que sdo: o
Cais Maud, Navegantes e o Marcilio Dias. E toda a operacdo executada no Porto de Porto Alegre esta
concentrada no Cais Navegantes, o qual possui a capacidade de operagdo simultanea de até 3 navios
de longo curso. Sendo que, as outras areas possuem a finalidade de revitalizacdo e de ndo

operacionalizag@o portudria.

Figura 5.1 — Porto de Porto Alegre
Fonte: Portos RS

O Porto de Pelotas, segundo Portos RS (2020) ¢ designado a movimentacao de toras de
madeira, clinquer e graos de soja. Possui 500 metros de cais, 5 bercos para atracagens e 3 armazéns

para carga geral e granéis, como: fertilizantes, cevada, trigo, sal entre outras.
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Figura 5.2 — Porto de Pelotas
Fonte: SPH

O Porto do Rio Grande, conforme Porto RS (2020), abriga o complexo portuario do Estado,
o qual ¢ formado pelo: Porto Velho, Porto Novo e Superporto. O Porto Velho ¢ utilizado apenas por
embarcagdes pesqueiras e de pequeno porte, terminal de passageiros, area de ensino e pesquisa,
turismo e lazer sem a presenga de operagdes portudarias. Ja o Porto Novo ¢ destinado a movimentagao
portuaria permitindo a atracacdo de navios e barcacas, possui 16 armazéns e silos do Terminal
Logistico do Arroz com capacidade de 50 mil toneladas. Por fim, o Superporto abriga os terminais
especializados de uso privado — TUPs e os arrendamentos. Os principais tipos de cargas

movimentados pelo porto sdo do tipo, carga viva, carga de projeto rodantes e graos.

Figura 5.3 — Porto do Rio Grande
Fonte: SAGRES
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O Porto do Rio Grande ¢ destaque entre os outros integrantes a Portos RS. Além de ser
privilegiado por suas caracteristicas geograficas, as quais favorecem as condig¢des de atendimento a
embarcagdes de longo curso, 0 mesmo encontra-se com um calado de 14,5 metros, o qual contribui
para a entrada de grandes embarcagdes em seus terminais de granéis e de contéineres.

De acordo com a Agéncia Nacional de Transportes Aquaviarios - ANTAQ, analisando apenas
o primeiro trimestre dos anos de 2019 a 2022, o Porto de Rio Grande sempre se manteve entre as
cinco primeiras posi¢des em movimentacdes de carga no Brasil. Nesse periodo, somente o Porto do
Rio Grande movimentou uma média de 5.407.067 de toneladas, sendo ele responsavel em média por

2,06% de movimentagdo de cargas no pais, como pode ser visto na Fig. 5.4.

Movimentac¢ao de cargas

6000000 5810482
5800000 5622800

5600000 5396466
5400000 5215252

5200000 4990337

5000000

4800000

4600000

4400000

2018 2019 2020 2021 2022

Ano

toneladas

Figura 5.4 — Movimentacao de cargas do Porto do Rio Grande

Segundo o Laboratorio de Transporte e Logistica - Labtrans (2012) o Porto do Rio Grande ¢
conhecido como o Porto do MERCOSUL, pois além de absorver a demanda do Estado do Rio Grande
do Sul também absorve a demanda do Estado de Santa Catarina. Possui abrangéncia em outros paises
como o Uruguai, Paraguai e a Argentina.

Tal eficiéncia se da também através de operadores portudrios de qualidades inquestionaveis,
0s quais atuam juntamente com a Portos RS, de modo a manter a competitividade e buscar a eficiéncia
e eficacia de seus servigos. Os operadores sdo os seguintes: Sagres Agenciamentos Maritimos,
Agéncia Maritima Orion, Vanzin Servigos Aduaneiros e Serra Morena Commodities € Servigos.

Devido a significativa importancia do Porto do Rio Grande para o Estado do RS e para o

Brasil, que o presente estudo concentrar-se-4 em identificar o melhor plano de agdo para os servigos
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prestados aos navios, com base na opinido dos operadores atuantes, em relagdo aos trés principais

tipos de cargas movimentadas pelo porto vigente.

5.1. Indicadores de Desempenho Utilizados no Porto do Rio Grande

A fim de identificar se um determinado porto ¢ eficiente, a ANTAQ propde a utilizagdo de
indicadores de desempenho. Assim, esses indicadores deverdo possuir o intuito de medir, quantificar
e agregar para que se torne possivel a comparacao e até mesmo para o estabelecimento de metas.

A ANTAQ (2022) possui um grande nimero de indicadores, podendo esses serem divididos em
categorias como: economicidade, eficiéncia e qualidade. Sendo que a ultima categoria, ainda pode
ser classificada como atendimento e confiabilidade.

Em um porto como o do Rio Grande, devido ao seu elevado nimero de toneladas
movimentadas, ¢ relevante a utilizagdo de indicadores de desempenho que possuem a funcdo de
averiguar os servicos prestados aos navios, pois todas as demais atividades dependem de uma boa

recepg¢do ao navio. Estes indicadores podem ser vistos na Fig. 5.5.

Preco médio de taxas portudrias aos navios l

Preco médio de utilizacdo de terminal pelos navios

» | Preco médio de mdo de obra |
Economicidade
| Preco médio de utilizacio de equipamentos de movimentagio l

| Despesa média de entrada e saida de navios ‘

| Custos de movimentagio

| Tempo médio de espera do navio

| indice médio de ocupacdo de bercos

| Servicos aos navios |

| Nivel médio de servigos

| Qualidade - - -
Uso de equipamentos e produtos com baixo consumo de energia

Praticas responsaveis para o consumo de energia

Prevencado e controle de impactos ambientais |

Figura 5.5 — Indicadores de desempenho portuario nos servigos aos navios

No presente estudo serdo utilizados somente os indicadores de servigos aos navios voltados a
economicidade, visto que o interesse do porto € buscar a eficiéncia com baixa utilizagdo de recursos
financeiros.

Segundo ANTAQ (2003) os indicadores de desempenho operacional nos servigos aos navios
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com relagdo a economicidade, sdo definidos da seguinte forma:

Preco médio de taxas portuarias aos navios — indica as taxas portudrias pagas pelos
armadores ou donos de mercadorias, pela movimentagdo de cargas na area do porto.
Preco médio de utilizagdo de terminal pelos navios — indica o preco médio dos valores
pagos pelo operador portuario ou dono de mercadoria, aos arrendatarios pelo uso do
terminal.

Pre¢o médio de mao de obra — indica o preco médio da mao de obra avulsa empregada
nas operagoes de carga/descarga, para cada terminal ou conjunto de bergos.

Preco médio de utilizacdo de equipamentos de movimentagdo — indica o valor médio do
aluguel de equipamentos utilizados nas operacdes de carga/descarga, em cada terminal
ou conjunto de bercos.

Despesa média de entrada e saida de navios - indica o custo médio de escala do navio
para cada terminal ou conjunto de bercos.

Custos de movimentagao — indica a diferenga entre os pregos cobrados pelo operador

ou arrendatario e os custos obtidos em operagdes complementares.

Importante salientar que os indicadores, acima descritos, serao identificados como alternativas,

0s quais servirdo como base para a comparagao com relacdo aos tipos de cargas. Os indicadores serdo

ponderados a partir dos julgamentos de seus decisores.

As alternativas que serdo os indicadores com relacdo a economicidade, receberdo uma

nomenclatura pertinente. Os tipos de cargas, serdo os critérios € também irdo adquirir uma nova

terminologia. Na Tab. 5.1 estdo apresentadas as nomenclaturas definidas.

Tabela 5.1. Nomenclatura dos critérios e alternativas

Nomenclatura Variavel
Cy Carga Viva
Critérios C, Carga de projeto rodantes
Cs Graos
a; Prego médio de taxas portudrias aos navios
a, Preco médio de utilizacdo de terminal pelos navios
as Prego médio de mdo de obra
ay Prego médio de utilizacao de equipamentos de movimentagao
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as Despesa média de entrada e saida de navios

ae Custos de movimentacdo

A partir da escolha e do entendimento sobre os indicadores utilizados no presente estudo, um

instrumento de coleta de dados, que sera abordado na proxima se¢do, necessita ser construido.

5.2. Modelagem do Instrumento de Coleta de Dados

Com o objetivo de construir um plano de ag¢do para os servigos prestados aos navios no Porto
do Rio Grande, foi indispensavel a criacdo de um instrumento de coleta de dados. O estudo ¢ realizado
com base na opinido dos especialistas em atividades portuarias, entre eles os operadores portudrios.

Assim, foi elaborada uma planilha eletronica para que os mesmos pudessem expressar seus
julgamentos de forma mais clara e serena. (Ver APENDICE 1).

Nessa planilha foi implementada a escala definida no capitulo 4, onde suas classes foram
categorizadas conforme a importancia, tendo elas os seguintes rotulos: indiferente, razoavel,

consideravel, importante, forte e por fim extrema, como na Fig. 5.6.

i RAZOAVEL CONSIDERAVEL IMPORTANTE

Figura 5.6 — Escala com seus termos linguisticos

Outro aspecto relevante na implementagdo da escala, est4 relacionado a opgao de escolha do
decisor/usuario, o qual pode ser escolhido no formato qualitativo e ou quantitativo. Importante
ressaltar que no formato quantitativo, o decisor podera optar em dar sua ponderacao através de duas

maneiras: inteira ou decimal, de acordo com a Tab.5.2.



Tabela 5.2. Especificidades da escala

67

Categoria

Definicao

Quantitativo -
inteiro

Quantitativo —
intervalo/decimal

Indiferente

A importancia do indicador “A” com
relacdo a carga “B” ¢ indiferente, ou seja,
sua contribuicdo ao desenvolvimento
portuario € irrelevante.

la3

Razoavel

O indicador “A” com relagdo a carga
“B”, possui uma razoavel importancia
para o desenvolvimento portuario.

3as

Consideravel

O indicador “A” com relagdo a carga
“B”, possui um leve favorecimento para
o desenvolvimento portudrio.

5a7

Importante

O indicador “A” com relagdo a carga
“B”, ¢ importante para o
desenvolvimento portuario.

7a9

Forte

O indicador “A” com relagdo a carga
“B”, é fortemente importante para o
desenvolvimento portudrio.

9all

Extrema

O indicador “A” com relagdo a carga
“B”, ¢ de extrema importancia para o
desenvolvimento portudrio.

11

11

A comparagdo ird ocorrer entre os indicadores de desempenho dos servigos aos navios com

relagdo aos trés tipos de cargas, ou seja, a partir de um determinado indicador o decisor devera

estipular seu julgamento. O usuario sera questionado sobre a importancia do indicador para os trés

tipos de cargas, sendo as classes definidas conforme a tabela acima.

Ap0s as especificagdes e utilidades da escala, a proxima secdo ira apresentar a aplica¢do e os

resultados do presente estudo com a utilizacdo do método THOR com entrada de dados em fuzzy.

5.3. THOR com Entrada de Dados em Fuzzy Aplicado ao Porto do Rio

Grande

No VIII Congresso Internacional de Desempenho Portudrio do ano de 2021, foi apresentado

um painel sobre a privatizacdo dos Portos de interesse publico no Brasil, expondo a intengdo da

privatizagao do cais dos portos publicos, os quais passariam a atuar apenas como administradores e
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ndo mais como prestadores de servigos.

Um dos topicos discutidos nesse congresso foi que através dessa tendéncia as administragoes
do cais publico se tornariam administradores macros, ou seja, focariam apenas no planejamento. No
entanto, isto sO seria possivel se os portos se tornassem investidores em terminais de uso privado.

Nesse sentido, tendo como objetivo a proposta de um plano de agdo ao Porto do Rio Grande,
houve a necessidade de aplicagdo do questionario aos profissionais das empresas privadas atuantes
no cais do porto. A escolha desses especialistas ficou vinculada a sua pratica perante aos servigos
prestados aos navios.

Entdo, ap6s a analise das particularidades pretendidas com os profissionais, foram encontrados
os seguintes cargos: gerente de operagdo, controlador de cargas e descargas de navios e despachante
aduaneiro. Estes trés especialistas foram os decisores e serviram como base para todos os resultados
obtidos pelo vigente método.

Importante destacar que ambos os critérios foram classificados pelos decisores com o rotulo de
importancia para o Porto do Rio Grande, ou seja, receberam a ponderagdo 7 para os calculos do
presente método.

De posse das matrizes individuais, foi aplicado o processo de fuzzificagdo, ou seja, a
transformagdo do numero crisp em um numero fuzzy triangular. Em seguida, foi executada a etapa
de inferéncia fuzzy. A inferéncia fuzzy, ¢ responsavel pelo processo de agregagdo das matrizes

individuais dos decisores, cujos nimeros fuzzy triangulares, estdo representados na Tab.5. 3.

Tabela 5.3. Valores da Matriz de Agregagao com Numeros Fuzzy

C, C, Cs
aq (3,68;5,68;7,68) (5,01;7,01;9,01) (6,12;8,12;10,12)
a, (3,68: 5,68: 7,68) | (5,01;7,01;9,01) | (5,01;7,01;9,01)
as (4,34; 6,34; 8,34) | (6,78;8,78;10,78) | (4,34; 6,34;8,34)
ay (1,9;3,9;5,9) | (4,34; 6,34;8,34) | (6,34;8,34;10,34)
as (4,34: 6,34: 8,34) | (5,67;7,67;9,67) | (6,78; 8,78; 10,78)
ag (6,12:8,12:10,12) | (6,78; 8,78; 10,78) | (4,79; 6,79; 8,79)

Peso dos critérios (5,7,9) (5,7,9) (5,7,9)

Definida a tabela, que representa a matriz de agregacgao, ¢ possivel determinar a matriz de
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pertinéncias, conforme representada pela Tab. 5.4.

Tabela 5.4. Valores da Matriz de Pertinéncia

Gy Ca C3
a, 0,66 0995 0,56
a, 0,66 | 0,995 | 0,995
as 0,67I 0,89 | 0,67
ay 0,55I 0,67 | 0,67
as 0,67 | 0,665 | 0,89
ae 0,56I 0,89 | 0,895
Peso dos critérios 1 1 1

Definidas as tabelas que representam as matrizes de agregacao e de pertinéncia dos decisores,
foi realizada a defuzzificacdo. A defuzzificagdo ¢ responsavel pela conversdo do nimero fuzzy em
um numero crisp, conforme descrito no capitulo 4. A Tab. 5.5, representa a matriz de decisao

defuzzificada.

Tabela 5.5. Valores da Matriz de decisdo defuzzificada

C; C, Cs
a; 56997 7,0179 8,1268
a, 5,6997 | 7,0179 | 7,0179
as 6,3587 | 8,7863 | 6,3487
ay 3,9142 | 6,3487 | 8,3466
as 6,3487 | 7,6777 | 8,7863
ae 8,1268 | 8,7863 | 6,7981
Peso dos critérios 7 7 7

Os valores limitantes, sdo mostrados na Tab. 5.6.
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Tabela 5.6. Valores limitantes

Limitante Valor
p 0,8762
q 0,4231
d 4,8721

Finalizada a modelagem fuzzy, os valores contidos nas tabelas 5.4, 5.5 e 5.6 alimentaram o
algoritmo THOR com entrada fuzzy, obtendo a classificagdo das ponderagdes como: indiferente,
preferéncia forte e fraca.

Seguindo o fluxograma apresentado na Fig. 4.13, o passo seguinte consiste na construgdo dos
trés cenarios, conforme o formalismo (2.4), (2.5) e (2.6). Logo, para o cendrio S;, foram obtidos os

seguintes valores apresentados na Tab. 5.7.

Tabela 5.7. Valores da Matriz de decisdo para o cenério Sy

a a, as ay as Qg
a, 0 0,5 0,5 0,5 0,5 0,33
T T T T
a, 0,5 0 0,5 0,5 0,5 0,2

as 0,5 0,5 0 0,667 0,5 0,5

ay 0,5 05 0,33 0 0 0,33

as 0,5 0,5 0,5 1 0 0,33

as | 0,667 1 0,5 0,667 0,667 0

Para o cenério S, foram encontrados os valores subsequentes expostos na Tab. 5.8.
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Tabela 5.8. Valores da Matriz de decisao para o cenario S,

a; a, as Ay as g
a, 0 0,5 0,36 1 0 0,33
T T T T T
a, 0,5 0 0,33 0,65 0 0,2

az | 064 0,667 0 0,667 05 021

as | 0,21 0,35 0,33 0 0 0,33

as 1 1 0,5 1 0 0,33

as | 0,667 1 0,787 0,667 0,67 0

Na Tab.5.9, foram apresentados os valores para o cendrio Ss.

Tabela 5.9. Valores da Matriz de decisdo para o cendrio S

a, a, as ay as Qg
a, 0 1 0,36 1 0 0,33
T T T T T
a, 0,5 0 0,33 0,65 0 0,2

az | 0,64 0,67 0 0,667 0,5 0,21

a, | 0,21 035 0,33 0 0 0,33
| | | |

as 1 1 0,5 1 0 0,33
| | | | |

as | 0,67 1 1 0,667 0,667 0

Construidos os cendrios S;, S, € S3 foi necessaria uma ultima andlise, sendo esta responsavel
pela comparagao dos valores que constituem as matrizes dos cendrios ao valor limite de indiferenca
q.

O valor de g ¢ o limite quando o decisor julga ter uma indiferenga irrelevante. No entanto, caso
os valores sejam menores que 0,4231, deverdo ser redefinidos com ponderacdo zero. Realizada a
verificacdo, sdo obtidas as seguintes matrizes para os trés cenarios, conforme apresentadas nas Tab.

5.10, Tab. 5.11 e Tab. 5. 12.
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Tabela 5.10. Valores da Matriz de decisao final para o cenario S;

a, a, as ay as g
a, 0 0,5 0,5 0,5 0,5 0
a, 0,5 | 0 | 0,5 | 0,5 0,5 0
as 0,5 | 0,5 | 0 | 0,667 | 0,5 | 0,5
ay 0,5 | 0,5 | 0 | 0 | 0 | 0
as 0,5 | 0,5 | 0,5 | 1 0 0
ae 0,667 | 1 | 0,5 | 0,667 | 0,667 | 0

Tabela 5.11. Valores da Matriz de decisao final para o cenario S,

a, a as Ay as Qg
a; 0 0,5 0 1 0 0
a, 0,5 0 0 | 0,65 | 0 | 0
as 0,64 | 0,667 | 0 | 0,667 | 0,5 | 0
ay 0 | 0 | 0 | 0 | 0 | 0
as 1 1 0,5 1 0 | 0
ag 0,667 | 1 | 0,787 | 0,667 | 0,67 | 0
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Tabela 5.12. Valores da Matriz de decisdo final para o cenario S5

a, a, as a, as Qg
a; 0 1 0 1 0 0
a, 0,5 0 0 0,65 0 | 0
as 0,64 | 0,67 | 0 | 0,667 | 0,5 | 0
ay 0 | 0 | 0 | 0 | 0 | 0
as 1 1 | 0,5 | 1 0 | 0
ae 0,67 | 1 | 1 | 0,667 | 0,667 | 0

A seguir o somatdrio das linhas das tabelas, representando as matrizes finais dos cenarios, ¢

efetuado, conforme mostra a Tab. 5.13.

Tabela 5.13. Matriz de decisdo final para os trés cenarios

s, S, S,
a, 2 1,5 2
a, 2 1,15 1,15
as 2,667 2,474 2,477
a, 1 0 0
as 2,5 3,5 3,5
ag 3,501 3,791 4,004

pertinéncias das alternativas, conforme Tab. 5.14.

Depois, o indice de pertinéncia, foi determinado através da média aritmética dos valores das
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Tabela 5.14. Indice de pertinéncia

Alternativa indice
a; 0,7383
a, 0,8833
as 0,7433
a, 0,63
as 0,7417
ae 0,7817

Apos a realizagao de todas as etapas ¢ imprescindivel a interpretacao da nebulosidade dos
dados. Na Tab. 5.14 ¢ possivel notar que para todas as alternativas a média da nebulosidade ficou
acima de 50%, ou seja, o grau de pertinéncia, também denotado por certeza, ¢ elevado permitindo
que nenhuma alternativa seja descartada.

Outro aspecto relevante ¢ o baixo valor da média de pertinéncia da alternativa a,, aquela que
representa o indicador que possui como referéncia o preco médio de utilizagdo de equipamentos de
movimentagdo. Esta alternativa, segundo os decisores ndo possui uma importincia tao relevante para
o problema em questao.

Finalizada a interpretacdo do indice de nebulosidade das alternativas, as compreensdes com
relacdo as alternativas e os cenarios foram executados. Através da Tab. 5.13 para o cenario S; €
notavel a superioridade da alternativa ag, ou seja, os custos de movimentagdo sao os mais relevantes
para os decisores com relagdo aos trés tipos de cargas, sendo elas: carga viva, de projeto rodantes e
graos. Além disso, ndo apresentando uma diferenca significativa encontram-se as alternativas com
relacdo ao prego médio de mao de obra, seguida da despesa média de entrada e saida de navios.

Quando observado os cendrios S, e S3 na Tab. 5.13, tem-se uma nova situagdo quanto a
definicdo do plano de acdo do Porto do Rio Grande, com relacdo a opinido dos decisores, aparece
uma inversdo de posi¢ao da alternativa as com a as, a alternativa custo de movimentagdo mantem-
se em destaque, porém sua ponderacgdo € crescente quando sao comparados os cenarios.

Portanto, sugere-se aos tomadores de decisdo das empresas privadas, que atuam na
movimentagdo de cargas viva, de projeto rodantes e grao no cais do Porto do Rio Grande, que ao

utilizarem os indicadores dos servigos aos navios, mais precisamente os responsaveis pela
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economicidade, evidenciem seus esforcos na redugdo dos custos de movimentagdo seguidos pela
despesa média de entrada e saida de navios e no preco médio de mao de obra, os quais apresentaram

destaque em ambos os cendrios propostos pelo método THOR com entrada de dados fuzzy.

5.4. Comparagoes dos Resultados entre as Atualizagées do Método
THOR

Visando apresentar que o método THOR com entrada de dados fuzzy ndo faz nenhuma
alteragdo com relacdo a fundamentacdo matematica do algoritmo THOR original, bem como mostrar
que os resultados ndo sofrem modificacdes significativas que a presente secao foi criada.

Os resultados obtidos, na se¢do anterior, através da opinido dos decisores, foram comparados
aos métodos THOR original e THOR 2. Assim, realizando todos os passos conforme descrito no
capitulo 2, ressalta-se, que em ambas as metodologias nao foram inseridos os valores de pertinéncia,
ou seja, quando isso ocorre ambos os métodos adotam a inexisténcia da mesma.

Para o algoritmo THOR original, foram obtidos os seguintes dados para os trés cenarios,

conforme a Tab. 5.15.

Tabela 5.15. Valores da Matriz de decisao final do Método THOR original

Ja 0 THOR 2 para os trés cenarios, apresenta como matriz de decisdo a exposta na Tab. 5.16.

S1 Sz S3
a 2 1,167 1,667
a, 2 1,167 0,667
as 2,667 2,501 2,601
ay 1 0 0
as 2,3 3,3 3,6
s 3,301 3,601 4,001




Tabela 5.16. Valores da Matriz de decisao final do Método THOR 2

S, S, S,
a 2 1,206 1,706
a, 2 1,131 0,631
as 2,667 2,502 2,602
a, 1 0 0
as 2,3 3,3 3,6
ag 3,301 3,575 4,001
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As hierarquias apresentadas na Tab. 5.17, servirdo de apoio no entendimento das alteragdes

encontradas nos trés cendrios para que as comparagdes entre os métodos se tornem mais fidedignas.

Tabela 5.17. Hierarquias das alternativas para todos os cendrios € métodos

51 Sz S3

THOR
.. a6>a3>a5>a1=az>a4 a6>a5>a3>a1=a2>a4 a6>a5>a3>a1>a2>a4

original
THOR2 a6>a3>a5>a1=az>a4 a6>a5>a3>a1>a2>a4 a6>a5>a3>a1>a2>a4

THOR
g > 03 > 05 > 01 =0y > Ay dg > A5 > 03> QA1 > Ay > Ay g > a5 > 03> Ay >0y > Ay

escala fuzzy

Nesta secdo a interpretagdo dos cenarios foi feita de forma genérica, ou seja, sem a inclusao

dos rotulos de cada alternativa, pois como mencionado anteriormente o objetivo é apresentar a

eficiéncia do método THOR com entrada de dados fuzzy quando comparado as duas versdes ja

consolidadas, sendo elas: THOR original e o THOR 2.

Para o cendrio S;, o mais rigoroso entre os cenarios, encontrado nas Tab. 5.13, Tab. 5.15 e

Tab. 5.16 ¢ possivel notar que em ambos os métodos foi obtida a mesma hierarquia para as

alternativas, ver Tab. 5.17. Porém, com relacdo as ponderacdes € observado uma infima variagado entre

os métodos THOR original, THOR 2 e THOR com entrada de dados fuzzy.

Esta alteracdo ocorre devido ao processo de adaptacdo ao sistema fuzzy, mais precisamente a

fuzzifica¢dao e a inferéncia fuzzy, os quais sdo responsaveis pela agregacao dos dados através de
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operagdes fuzzy.

Quanto ao cenario S,, também encontrado nas Tab. 5.13, Tab. 5.15 ¢ Tab. 5.16, o THOR
original foi o que apresentou uma hierarquia diferente quando comparado ao THOR 2 e ao THOR
com entrada de dados fuzzy, ver Tab. 5.17. Além disso, o THOR com entrada de dados fuzzy possui
novamente uma variagdo com relacdo a ponderacdo de cada alternativa. Isso foi possivel a partir da
inclusdo da escala fuzzy, onde o algoritmo passa a ser mais acessivel ao usuario, pois capta a
subjetividade do sistema, nao sendo de responsabilidade do decisor.

Por fim, para o cenario S5, observa-se nas Tab. 5.13, Tab. 5.15, Tab. 5.16 e Tab. 5.17, que a
hierarquia das alternativas se manteve para ambos os métodos. Ja as ponderagdes também sofreram
alteracdes, assim como nos cenarios anteriores.

Importante ressaltar, que somente a versio THOR com entrada de dados fuzzy é capaz de
captar a nebulosidade do sistema, dessa forma ndo precisando mais ser informada pelo decisor. A
nebulosidade ¢ calculada paralelamente a inser¢do das ponderacdes pelos julgamentos dos juizes,
através da modelagem do sistema fuzzy, como apresentado no capitulo 4.

Na comparacdo com as trés versdes do método THOR, uma breve andlise quantitativa da
redu¢do da carga cognitiva sofrida pelos decisores deve ser também observada. No THOR original e
THOR 2, o decisor deve informar os valores para os limites de preferéncia, indiferenga e discordancia.
Outra funcao do decisor ¢ definir a ponderacdo para cada critério e também para a comparagao entre
os critérios e alternativas. Além disso, para cada julgamento, o decisor deverd atribuir um grau de
veracidade/certeza de sua decisdao. Logo, para o estudo de caso apresentado, que contém 3 critérios e

6 alternativas, o decisor fornecerd um total de 45 intervencdes, como pode ser observado em (5.1).

[(6><3)+§J+21+3=45

Ponderacdo para as combinagGes Grau de veracidade/certeza para as
pareadas entre 6 alternativas e 3 ponderagdes dos 3 critérios e para (5 1)
critérios. as combinagles pareadas entre 6

alternativas e 3 critérios.

Grau de veracidade para os 3

Ponderagdo para os 3 critérios. —
limitantes.

No THOR com entrada de dados fuzzy o decisor atribui seu julgamento para cada critério e
pondera a combinagao pareada entre os critérios e alternativas. O estudo de caso apresentado, possui
3 critérios e 6 alternativas. Sendo assim, o decisor tem um total de 21 intervengdes, como pode ser

observado em (5.2).
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[(6x3)+3] =21

(5.2)

Ponderagdo para as combinagdes
pareadas entre 6 alternativas e 3 Ponderagao para os 3 critérios.
critérios.

Portanto, ¢ possivel afirmar que a inclusdo da teoria fuzzy na entrada de dados do método
THOR, faz uma significativa reducao no esfor¢o cognitivo exigido do decisor. Além disso, a inclusao
na entrada de dados proporciona um ambiente mais agradavel ao usudrio, pois seus pilares tedricos e
matematicos sdo mantidos.

O proximo capitulo ira discursar sobre as consideracdes mais expressivas do presente

trabalho.
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6. Consideracoes Finais

Todo processo de tomada de decisdo tem como finalidade utilizar métodos para auxiliar os
decisores ou até mesmo gestores em tomadas de decisdes complexas, porém ¢ relevante aprimorar
algoritmos que apresentam limitagdes principalmente com relacdo a capacidade de lidar com as
imperfei¢des do pensamento humano.

Com intuito de tornar os métodos de apoio a tomada de decis@o cada vez mais robustos ¢ que
muitos pesquisadores, para lidar com as adversidades cognitivas dos seres humanos, estdo buscando
a juncao de teorias para desenvolver e reformular algoritmos.

A partir do estudo do Algoritmo Hibrido de Apoio Multicritério a Decisdo para Processos
Decisorios com Alternativas Discretas, acronimo THOR, observou-se que, embora promissor pela
sua metodologia revelar caracteristicas peculiares com relagdo a ordenacdo das alternativas e na
eliminagdo dos critérios redundantes, ainda € pouco utilizado em decorréncia da sobrecarga cognitiva
pela qual o decisor é submetido.

Outra observacdo relevante ¢ que o THOR ja possui uma nova versdo o THOR 2, onde ¢
proposta uma alternacdo axiomatica, focada apenas na ponderagdo das sobreclassificagcdes. Porém,
sua utiliza¢do também podera ser prejudicada, pois nesse upgrade foi atribuido o objetivo de propor
resultados mais coerentes com a classificacdo pretendida.

Assim, acredita-se que a sobrecarga cognitiva agrava a utilizacao tanto do THOR quanto do
THOR 2, pois a sobrecarga ocorre na etapa de atribuicao, quando o decisor opta por estabelecer todos
os juizos de valor, isto €, definindo os valores das ponderagdes para os critérios e alternativas,
incluindo os limitantes. Além disso, para cada avaliagdo, o decisor devera definir o grau de certeza
para o seu julgamento, também conhecido como grau de pertinéncia.

O estudo para evolugdo da metodologia THOR permitira sua utilizagdo mais difundida e
amigavel, devido a sua grande contribui¢do ao AMD. A partir da revisdo bibliografica foi observado
um aumento gradativo da utilizagdo da teoria fuzzy aliada aos métodos multicritério para lidar com
os problemas de subjetividade encontrados no processo da tomada de decisdo. Cada vez mais os
estudos mostram que a teoria fuzzy combinada com outras metodologias permite transformar o
ambiente decisorio mais acessivel ao decisor, além da vantagem em tratar a imprecisdo das
informacades.

Com o estudo realizado sugere-se uma atualizacao do algoritmo THOR, a partir da inclusao
de uma escala de medida fuzzy seguindo os processos de um sistema fuzzy, o qual passa pelas etapas

de fuzzificagdo, inferéncia fuzzy e defuzzificagdo. Com a escala fuzzy foi possivel incorporar os
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termos linguisticos e propor uma maior flexibilidade na ponderacdo dos juizos de valor para os
decisores.

Além disso, o trabalho teve contribuigdes importantes como: a constru¢do de uma escala
nebulosa, onde o “parametro em analise” (base do triangulo), do nimero fuzzy, precisa apresentar um
intervalo de variacao tal que, o nimero pertencente a essa faixa devera ter possibilidade de ocorréncia
maior do que os outros; a constru¢ao da escala fuzzy com seis classes para a categorizagao,
oferecendo ao sistema de classificagdo uma autonomia ao decisor e um aumento quanto ao nivel de
precisdo, expressividade, diversidade e subjetividade, o qual ¢ inestimavel ao processo decisorio e a
utilizagdo do método centroide para a defuzzificagao.

Também foi desenvolvida uma planilha eletronica. Juntamente de forma a acoplar a escala
fuzzy construida, ao algoritmo THOR implementado. Essa planilha, de interesse puramente
académico, a qual apresenta todas as etapas estipuladas no capitulo 4. Porém, devido a limitagdo do
software utilizado, como a combinatoriedade, foram fixados apenas a utilizacdo de 10 alternativas e
10 critérios.

Como forma de mostrar a aplicabilidade e até mesmo futuramente comparar os resultados do
THOR com a entrada de dados fuzzy com outras metodologias, foi apresentada uma analise dos
indicadores de desempenho nos servicos aos navios. O objeto do estudo de caso foi escolhido, a partir
da potencialidade que o Porto do Rio Grande possui para o Estado do Rio Grande do Sul. Como
mencionado no capitulo 5, os portos publicos poderdo ser privatizados tornando-se apenas fiscais e
nao mais prestadores de servigos.

O método THOR com entrada de dados fuzzy foi aplicado aos profissionais das empresas
privadas que ja atuam no cais publico do Porto do Rio Grande prestando servigos aos navios, com o
objetivo de propor um plano de ag@o ao Porto do Rio Grande, tornando a interpretacdo mais coerente
com a realidade da Porto RS.

Os indicadores de desempenho portuarios, voltados aos servigos aos navios, com relacao a
economicidade foram definidos como alternativas e os trés tipos de movimentacao de carga (viva,
projeto rodantes e graos) pelo Porto do Rio Grande, foram definidos como critérios.

Como principais resultados obtidos pelo THOR com entrada de dados fuzzy, destacou-se a
soberania do indicador com relacao aos custos de movimentagao, seguido do preco médio de mao de
obra e por fim o indicador com referéncia as despesas médias de entrada e saida de navios.

Quando comparados os resultados encontrados através das trés versdes do algoritmo, THOR
original, THOR 2 e THOR com entrada de dados fuzzy € possivel notar que em ambas metodologias

em todos cendrios apresentaram uma variacao na ponderacao das alternativas e em sua grande parte
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as hierarquias se mantiveram.

Outro aspecto relevante observado foi a proximidade dos resultados obtidos pelo THOR com
entrada de dados fuzzy e o THOR 2. As hierarquias foram mantidas havendo uma infima diferenca
encontrada na pontuac¢do das alternativas. Acredita-se que tal fato ocorreu devido a inclusdo da
incerteza, em todas as avaliagdes dos decisores, ser captada através da escala fuzzy.

A integragdo de uma escala fuzzy a entrada de dados do THOR além de reduzir
significativamente o esfor¢co cognitivo do decisor, proporciona uma entrada de dados acessivel,
permitindo duas formas para o julgamento, qualitativa e quantitativa. A forma qualitativa ocorre
através dos termos linguisticos e a forma quantitativa, por meio das 6 classes. Também, ha de se
destacar que se manteve a fundamentagao teodrica matemdatica do THOR original, sendo essa possivel
devido a modelagem de um sistema fuzzy.

Apesar de todas as contribui¢des apresentadas pelo THOR com entrada de dados fuzzy, o
algoritmo possui duas limitagdes significativas, sendo elas: a necessidade da informacdo da
ponderacao para os critérios ¢ alternativas ¢ o nimero restrito de alternativas e critérios permitidos
pela planilha eletronica implementada.

A primeira limitagdo referida fica vinculada a obrigatoriedade da defini¢do, por parte do
decisor, do peso aos critérios e das alternativas. Estes pesos sdo a base para a obtengdo da pertinéncia
do sistema, isto €, na constru¢ao do indice nebuloso. Além disso, os valores limitantes também sado
definidos com base nas ponderac¢des informadas pelo decisor.

A segunda limitacao, refere-se a capacidade da planilha eletronica interativa com relacao a
implementagdo da escala fuzzy, fixando 10 alternativas e 10 critérios. Caso seja necessario, mais de
10 critérios e/ou alternativas, acredita-se que existe a necessidade de implementacdo em outra
linguagem de programagao.

Além das contribuigdes ja referidas, pode-se concluir que, esse trabalho tornou o método
THOR menos cansativo ao tomador de decisdo pela inclusdo da escala fuzzy, bem como a adigao da
incerteza sobre todos os julgamentos definidos pelo decisor, através da modelagem fuzzy.

Com relagdo a metodologia, pode-se propor como trabalhos futuros a adaptagdo da
matematica classica do THOR original para a teoria fuzzy, obtendo-se o THOR Fuzzy. Outra proposta
¢ a implementacgao da escala fuzzy mista, ou seja, com a modelagem de cada termo linguistico através
de um numero fuzzy diferente.

Finalmente espera-se que este trabalho sirva como referéncia para trabalhos futuros que

tenham interesse no estudo do algoritmo THOR, sobretudo as suas especificidades e peculiaridades.
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1. APENDICE 1 - Questionario

UMNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE - FURG
‘ I I ’ PROGRAMA DE PE}S-GRADU,M;EO EM MODELAGEM COMPUTACIONAL - PPGMC
——

Prezado(a) senhor (a),

este questionario tem como ohjetive quantificar a importincia dos indicadores de desempanho portuario para a avaliagdo das
metas definidas para o Porto do Rio Grande. Esse estudo serd focado nos indicadores referentes & economicidade no setor portudrio, com
relagdo aos servigos prestados aos navios, para cada um dos trés principais tipos de cargas, sendo eles: carga viva, de projetos rodantes e
graos. Considerando seu conhecimento no setor portudrio, solicitamos que o senhor(a) avalie a importéncia de cada indicador com relacéo
a cada um dos tipos de cargas supracitados. Essa avaliagdo sera feita conforme o quadro abaixo.

CATEGORIA DEFINI[;ED
Indiferente A importdncia do indicador "A" com relagio a carga "B" & indiferente, ou seja, sua contribuigio ao desenvolvimento portudrio & irrelevante.
_O indicador "A" com relagdo a carga "B", possui uma razodvel importincia para o desenvolvimento portudrio.
Considerdvel O indicador "A" com relag8o a carga "B", possui um leve favorecimento para o desempenho portudrio.
Importante 0 indicador "A" com relagdo a carga "B" & importante para o desenvolvimento portuario.
Forte O indicador "A" com relagdo a carga "B" & fortemente importante para o desenvolvimento portudrio.
_O indicador "A" com relagdo a carga "B" & de extrema importinica para o desenvolvimento portudrio.

Além de definirmos as categorias para a avaliagdo & necessario apresentar o conceito dos indicadores a serem utilizados para o
julgamento. Sendo eles explicitados no quadro a seguir.

SISO FORMA QUALITATIVA _ MATRIZ DO JULGAMENTO ® ]
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INDICADOR DEFINIQ&G
Preco médio de taxas portudrias aos navios Indica as taxas portudrias pagas pelos armadores ou donos de mercadorias, pela movimentagdo de cargas na drea do porto.
Prego médio de utilizaglo de terminal pelos navios Indica o prego médio dos valores pagos pelo operador portuario ou dono de mercadoria, aos arrendatarios, pelo uso do terminal.
Prego médio de méo de obra Indica o prego médio da mo de obra avulsa empregada nas operacfies de carga/descarga, para cada terminal ou conjunto de bergos.
Prego médio de utilizacdo de equipamentos de movimentagddindica o valor médio do aluguel de equipamentos utilizados nas operagtes de carga/descarga, em cada terminal ou conjunto de bergos.
Despesa média de entrada e saida de navios Indica o custo médio de escala do navio para cada terminal ou conjunto de bergos.
Custos de movimentagdo Indica a diferenca entre os pregos cobrados pelo operador ou arrendatério e os custos obtidos em operagies complementares.

Apds definidas as categorias € os indicadores, iremos apresentar um exemplo para o funcionamento do preenchimento do
presente questiondrio. Importante ressaltar, que o senhor{a), pode escolher entre duas formas de avaliag8o, sendo elas: QUALITATIVA e
QUANTITATIVA.

A forma QUALITATIVA, a decisdo do senhor(a) & feita utilizando apenas varidveis linguisticas, ou seja, apenas com o use das
CATEGORIAS supracitas. Esta opgdo encontra-se na aba FORMA QUALITATIVA,

Com relagdo a forma QUANTITATIVA, a decisdo do senhor(a) é feita utilizando apenas valores numéricos, dentro do intervalo para
cada uma das CATEGORIAS supracitadas. Esta opgdo encontra-se na aba FORMA QUALITATIVA,

A seguir iremos exemplificar as duas formas de avaliagdo, QUALITATIVA e QUANTITATIVA, as quais o senhor(a) ird optar por
utilizar.



FORMA QUALITATIVA

Caso o senhor(a) opte por este tipo de forma de julgamento, basta que o senhor(a) clique sobre a opgdo que prefirir, como pode ser visto no exemplo abaix

No exemplo abaixo, a autoridade entrevistada optou por INDIFERENTE a importincia do indicador PRECO MEDIO DE TAXAS PORTUARIAS AOS NAVIOS, com relagio a CARGA VIVA
Com relagio a CARGA DE PROJETO RODANTES, o mesmo ponderou sua importincia como CONSIDERAVEL.

Por fim, para os GRADS, o decisor, acredita ser FORTE a importancia com relagio ao indicador supracitado.

Qual aimportancia do indicador " PRECO MEDIO DE TAXAS PORTUARIAS AOS NAVIOS-", com relagdo aos tipbs de cargas abaixo. '

PRECO MEDIO DE
TAXAS
PORTUARIAS AOS
NAVIOS

Carga Viva

Y IMPORTANTE

FORTE

Carga de Projeto Rodantes

Grdos

e IMPORTANTE

FCRTE

) IMPORTANTE

FORTE

92

SRRV CRVAGUANTTATAN  vATRIZ DO JULGAMENTO |

@

[«




93

EXEMPLO FORMA QUANTITATIVA

Caso o senhor{a) opte por este tipo de forma de julgamento, basta que o senhor(a) pondere conforme as categorias estipuladas a esquerda. Cabe salientar, que o senhor{a) podera inserir valores decimais.
£ ponderagdo 1 corresponde a INDIFERENCA e as demais sofrendo um aumento gradativo até o 11, que corresponde a EXTREMA importancia.

Mo exemplo abaixo, a autoridade entrevistada optou por ponderar 2 para a importancia do indicador PRECO MEDIO DE TAXAS PORTUARIAS AOS NAVIOS, com relagio a CARGA VI

Com relagio a CARGA DE PROJETQ RODANTES, o mesmo ponderou sua importancia com o valor 4,5, sendo este um valor intermedidrio entre as categorias RAZOAVEL e CONSIDERAVEL.

Eor fim, para os GRAOS, o decisor ponderou a impartancia com relagio ao indicador supracitado, o valor 11, ou seja, de extrema importancia.

IETEE .2 2 importancia do indicador " PRECO MEDIO DE TAXAS PORTUARIAS AOS NAVIOS", com relagio aos tipos de cargas abaixo.
Categoria Intervalo
Indiferente 1
3
Consideravel 5 Carga Viva| Cargade Projeto Rodantes |Grdos
Importante 7 Ponderagdo 2 4,5 11
Forte 9
11

INTRODUGAO

I 7z 00 ucameNTO | @ 0



hlﬁmal a importancia do indicador " PRECO MEDIO DE TAXAS PORTUARIAS AOS NAVIOS", com relacdo aos tipos de cargas abaixo.

PRECO MEDIO DE
TAXAS
PORTUARIAS AOS
NAVIOS

Carga Viva

Carga de Projeto Rodantes

IMPORTANTE

+ BeN ¢ @

FORTE

&
]
3 IMPORTANTE
CJ

Graos

IMPORTANTE

FoRTE

#
L
O

Qual a importancia do indicador "PRECO MEDIO DE UTILIZACAO DE TERMINAL PELOS NAVIOS", com relacdo aos tipos de cargas abaixo.
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m Qual a importancia do indicador "PRECO MEDIO DE UTILIZAGAO DE TERMINAL PELOS NAVIOS”, com relagéo aos tipos de cargas abaixo.

PRECO MEDIO DE
UTILIZACAO DE
TERMINAL PELOS
NAVIOS

Carga Viva

Carga de Projetos Rodantes

Grdos

IMPORTANTE

2
®
2

IMPORTANTE

IMPORTANTE

&
£
L
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Carga de Projetos Rodantes

Qual a importancia do indicador "PRECO MEDIO DE MAO DE OBRA", com relac8o aos tipos de cargas abaixo.

Graos

PRECO MEDIO DE
MAO DE OBRA

o & &

IMPORTANTE

e Nel & @

IMPORTANTE
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Qual a importéncia do indicador "PRECO MEDIO DE UTILIZACAO DE EQUIPAMENTOS DE MOVIMENTACAQ", com relacio aos tipos de cargas abaixo.

Carga Viva Carga de Projetos Rodantes Grdos

PRECO MEDIO DE = - .
UTILIZACAO DE
EQUIPAMENTOS * * >
DE
MOVIMENTACAO & IMPORTANTE Y IMPORTANTE & IMPORTAMNTE
O & FORTE L FORTE




Qual a importancia do indicador "DESPESA MEDIA DE ENTRADA E SAIDA DE NAVIOS", com relagio aos tipos de cargas abaixo.

DESPESA MEDIA
DE ENTRADA E
SAIDA DE NAVIOS

Carga Viva

Carga de Projetos Rodantes

IMPORTAMTE

IMPORTANTE

C; &N & @&

Graos

IMPORTANTE

L]
2
&
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Qual a importancia do indicador "CUSTOS DE MOVIMENTACAQ", com relac8o aos tipos de cargas abaixo.

Carga Viva Carga de Projetos Rodantes Grdos

CUSTOS DE
MOVIMENTACAO

&
(]

IMPORTANTE {3 IMPORTANTE
*

e Nell o @

L
()
{7 IMPORTANTE
&

Nome:

Cargo:
Data:

99
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Qual a importancia do indicador " PRECO MEDIO DE TAXAS PORTUARIAS AOS NAVIOS", com relagio aos tipos de cargas abaixo.

Categoria Intervalo
Indiferente 1

3
Consideravel 5 Carga Viva| Cargade Projeto Rodantes |Grdos
Importante 7 Ponderacdo 0 0 0
Forte 9

11

Qual a importancia do indicador "PRECO MEDIO DE UTILIZACAO DE TERMINAL PELOS NAVIOS", com relacdo aos tipos de cargas abaixo.

Categoria Intervalo
Indiferente 1

3
Consideravel 5 Carga Viva| Cargade Projeto Rodantes |Graos
Importante 7 Ponderacdo 0 0 0
Forte 9

11

INTRODUGAO FORMA QUALITATIVA FORMA QUANTITATIVA MATRIZ DO JULGAMENTO II:-}'ZI 4




Qual a importancia do indicador "PRECO MEDIO DE MAO DE OBRA", com relacio aos tipos de cargas abaixo.

Carga Viva

Carga de Projeto Rodantes

Graos

Ponderacdo

0

0

Categoria Intervalo
Indiferente 1

3
Consideravel 5
Impaortante 7
Forte 2]

11
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IR o2 2 importancia do indicador "PRECO MEDIO DE UTILIZAGAO DE EQUIPAMENTOS DE MOVIMENTAGAQ", com relago aos tipos de cargas abaixo.

Categoria Intervalo
Indiferente 1
2]
Consideravel 5 Carga Viva| Cargade Projeto Rodantes |Grdos
Importante 7 Ponderacdo 0 0 0
Forte 9
11
INTRODUGAC | IZeLININGIINN /N VNI FORMA QUANTITATIVA | MATRIZ DO JULGAMENTO @ 1




Qual a importancia do indicador "DESPESA MEDIA DE ENTRADA E SAiDA DE NAVIOS", com relagdo aos tipos de cargas abaixo.

Carga Viva

Carga de Projeto Rodantes

Grdos

Categoria Intervalo
Indiferente 1

3
Consideravel 5
Importante 7
Forte 9

Ponderacdo

0

0

102
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6deb Qual a importancia do indicador "CUSTOS DE MOVIMENTACAQ", com relacio aos tipos de cargas abaixo.

Categoria Intervalo
Indiferente 1

<
Consideravel 5 Carga Viva| Cargade Projeto Rodantes |Graos
Importante 7 Ponderacgdo 0 0 0
Forte 9

11
Nome:
Cargo:
Data:

INTRODUGAQ LRI/ FORMA QUANTITATIVA | MATRIZ DO JULGAMENTO * K
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FORMA QUALITATIVA FORMA QUANTITATIVA
£l C2 L3 oy | Cc2 Cc3
1 1 ; Al 0 0 0
1 1 1 A2 0 0 0
1 1 i} A3 0 0 0
1 1 i | A4 0 0 0
1 1 1 A5 0 0 0
1 1 1 A6 0 o) 0

inrooucio | [RNEENENSEY FCRVAGUARTRATAN MATRIZ DO JULGAMENTO | () [«
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2. APENDICE 2 — Manual Planilha

¢°

MANUAL DO FUNCIONAMENTO DA PLANILHA DO ALGORITMO
THOR COM ENTRADA DE DADOS FUZZY

Universidade Federal do Rio Grande - FURG
Programa de Pds-Gradua¢cao em Modelagem Computacional
Ticiane Schivittez Elacoste!

! Doutoranda em Modelagem Computacional - FURG
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Introducéo ao Algoritmo THOR com Entrada de Dados Fuzzy

A presente planilha foi desenvolvida para auxiliar no entendimento e na aplicagdao do Algoritmo THOR com entrada
de dados fuzzy, tornando-se assim uma planilha de carater académico.

Nas demais se¢des deste manual, serdo apresentadas a forma de preenchimento e todo o detalhamento das abas
utilizadas. Para auxiliar na compreensao da planilha seré utilizado um exemplo que ilustra as possibilidades existentes para
que o usuario sinta-se confortavel em aplicar e principalmente no estudo do Algoritmo THOR com entrada de dados fuzzy.

Antes de iniciarmos as instru¢des para o emprego da planilha, ¢ imprescindivel destacarmos as etapas e as suas
respectivas funcionalidades, sendo estas divididas em cinco etapas. Essas serdo abordadas de forma resumida conforme

exposto na tabela abaixo.

Etapa Funcao Descricao Responsabilidade do
usuario
12 Identificagdo das restri¢cdes, objetos, analise do problema, dos critérios Y
Identificar e das alternativas. Etapa de responsabilidade
do usudrio.

28 Atribuir Ocorre a atribuicao dos pesos para cada critério com relacdo a cada 4



33

42

58

alternativa. Além disso, ocorre a determinacdo dos limitantes de

preferéncia, indiferenca e a discordancia. Por fim, a determinagdo da

pertinéncia.

A classificagdo das alternativas acontece nessa etapa. Sendo essa

classificacdo categorizada em:

preferéncia estrita.

indiferente, preferéncia fraca e

A comparagdo entre as alternativas, ocorre nessa etapa. Além da

construcao dos trés cenarios.

Ocorre a escolha da alternativa a partir da hierarquia proposta pelo

algoritmo THOR com entrada de dados fuzzy.

107
Apenas a atribuicdo dos

pesos é de
responsabilidade do
usudrio.
X
Sem participagdo do
usudrio.
X

Sem participagdo do
usudrio.

Y
Etapa de responsabilidade

do usudrio.



108

ETAPA 2 — ATRIBUIR

As abas responsaveis pela segunda etapa sdo as seguintes. Caso, queira saber a fun¢ao de cada uma delas, basta clicar

na Figura 1, sobre a aba que deseja saber a informagao.

DataFilter Avaliagdo do Decisor DataEntry Pertinéncias Classe Mimero Fuzzy Defuzzificado Calculo dos Limitantes
I ——
Figura 7 - Abas da segunda etapa

ETAPA 3 - CLASSIFICAR

As abas responsaveis pela terceira etapa sao as seguintes. Caso, queira saber a fun¢do de cada uma delas, basta clicar

na Figura 2, sobre a aba que deseja saber a informacao.

Comparacao

Figura 8 - Terceira etapa
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ETAPA 4 — COMPARAR

As abas responsaveis pela quarta etapa sdo as seguintes. Caso, queira saber a fun¢do de cada uma delas, basta clicar

na Figura 3, sobre a aba que deseja saber a informagao.

Scenario 2 (B > A) Scenario 3 (A = B) Scenario 3 (B > A) Matriz Scenario 1 Matriz Scenario 2

Scenario 1 (A > B) Scenario 1 (B = &) Scenario 2 (& > B)

Figura 9 — Quarta etapa

ETAPA5 -ESCOLHER

As abas responsaveis pela quinta etapa sdo as seguintes. Caso, queira saber a fungdo de cada uma delas, basta clicar

na Figura 4, sobre a aba que deseja saber a informacao.

| =

Figura 10 - Quinta etapa
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1. ABA — DATA FILTER

Essa aba ¢ responsavel por apresentar ao usuario a escala que servira de base. Essa escala sera utilizada pelo usuario para
que o mesmo possa inserir seus julgamentos. Esse tipo de inser¢ao, pode ser de duas formas sendo elas: qualitativa (através
da coluna Abr.) e quantitativa (através da coluna Valor Fixo ou pelo Intervalo), como pode ser visto na Figura 5.

A B

C D E
__valorfixo_f ___ classe | __intevalo |

1 Julgamento

2 Indiferente 1 1 dela3

3 Razoavelmente Importante 3 2 de3as

4 Consideravelmente Importante 5 3 de5a7

5 Importante 7 4 de7as

6 Fortemente Importante 9 5 de9all
7 Extremamente Importante 11 6 11

ca

Figura 11 - Aba Data Filter

Importante ressaltar que o usuario podera utilizar as duas formas, tanto a qualitativa quanto a quantitativa, de forma
combinada para o preenchimento de sua avaliagdo. Além disso, todos os julgamentos serdo aplicados conforme a escala
apresentada nessa aba.
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2. ABA - AVALIACAO DO DECISOR

Essa aba ¢ responsavel pela inser¢ao dos dados pelo decisor/usuario. Nessa etapa, o usuario devera ter definido a quantidade
de critérios e de alternativas do problema a ser estudado. Por exemplo, se o usudrio tiver 3 critérios e 4 alternativas, devera
ser preenchida as células da tabela que corresponde ao tamanho definido, ou seja, 3 colunas e 4 linhas, conforme destacado
na Figura 6.

Altfcrit Critério 3 Critério 9 Critério 10
Alternativa 1

Llternativa 2 I

Alternativa 2

5 I Alternativa 4 J

& v | | | | | | | | | |

7 | ARltermativa e

8 Alternativa T

o | Altermativa 8

10| ARltermativa 9

Critério 4 Critério 5 Critério 6 Critério 7 Critério 8

1
[ 2
3
4

11 mivsnauiva 1o

- | < J 7 | | |

Figura 12 - Aba Avaliagdo do Decisor

Outro aspecto relevante € a ltima linha dessa aba, denominada PESO. Essa linha ¢ importante para o processo metodologico
do THOR com entrada de dados fuzzy, pois servira de base para as etapas seguintes.
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Logo, ¢ indispensavel a inser¢do dos valores dos pesos. Caso nao seja explicitado os valores nessa linha, o método nao ira
funcionar ¢ apresentara resultados nulos para as hierarquias.

O valor para os pesos segue a mesma escala definida na aba DATA FILTER.

Observagoes ' Essa aba é a UNICA que o usuario/decisor ira inserir seus julgamentos. Apds isso, as abas posteriores calcularam ;
’ todo o processo de forma automatica. ;

e ety
% N,
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3. ABA — DATA ENTRY

Essa aba apresenta a matriz dos julgamentos, no formato numérico, definida pelo decisor através da Aba — Avaliagdo do
Decisor.
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4. ABA — PERTINENCIAS

Essa aba apresenta as pertinéncias para os respectivos julgamentos estipulados pelo usuario. Na Figura 7, ¢ ilustrado a
pertinéncia para um exemplo com 3 critérios ¢ 3 alternativas.

A B C D
Alt/Crit Critério 1 Critério 2 Critério 3
Alternativa 1 1 1 1
Alternativa 2 0,5 0,9 0,55
Alternativa 3 0,5 0,65 1

Alternativa 4
Alternativa 5
Alternativa 6
Alternativa 7
Alternativa 8
10 | Alternativa 9
11 | Alternativa 10
12 Pesos | 1 | 1 | 0,5 |

W 00 = @ W s W R

Figura 13 - Aba Pertinéncias
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5. ABA — CLASSE

Essa aba expode as classes em que o julgamento dado pelo usuario pertence, sendo essas definidas na escala utilizada, na aba
DATA FILTER. A Figura 8, apresenta um exemplo para um julgamento com 3 critérios e 3 alternativas.

Alt/Crit Critério 1 Critério 2 Critério 3
Alternativa 1 3 5 1
| Alternativa 2 3 4 3
Alternativa 3 1 4 3

Alternativa 4

Alternativa 5

Alternativa 6

Alternativa 7

Alternativa 8

10 | Alternativa 9

11 | Alternativa 10

12 Pesos | 4 | @ | 1 \

4=

W 0 ~ h B W R e

Figura 14 - Aba Classes
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6. ABA - NUMERO FUZZY

Essa aba apresenta o nimero fuzzy correspondente ao valor definido pelo decisor na aba AVALIACAO DO DECISOR. A
Figura 9, apresenta um exemplo com 3 critérios e 3 alternativas.

A B C D

1 Critério 1 Critério 2 Critério 3
2  Alternatival 3,57 7911 113

3 Alternativa 2 4,6, 8 a,2, 1,2,9,2 21,441,861
4 | Alternativa 3 1,24 43,6383 3,57

5 Alternativa 4 g 1.2 1.2

6  Alternativas 1,2 : 1.2

7  Alternativa 6 1,2 1,2 1,2

8 Alternativa 7 1,532 L2 o

9  Alternativa 8 1,2 1,2 1,2
10 = Alternativa 9 § B, L.2 3 ey
11 | Alternativa 10 1,2 1,2

Figura 15 - Numero fuzzy com insergdo de dados

Quando o valor nao for expresso pelo decisor, essa aba ira apresentar o valor 1, ,2, como ilustra a Figura 10.
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1 Altfcrit Critério 1 Critério 2 Critério 3 Critério 4 Critério 5 Critério 6 Critério 7 Critério 2 Critério 9 Critério 10
.2 Alternativa 1 1.2 p R o 1.2 1,2 1.2 .2 s PP | 1,2 A
| 3 | Alternativa2 1,2 1,2 1,2 L.2 1,2 1,2 1,2 1,2 1,2 1,2
| 4 | Alt=rnativa 3 1,,2 Y 1,,2 1,2 Al T 19 12 1.2 1,,2 i
| 5 | Altemnativad 1,,2 1,2 1,2 1,2 1,,% 1,2 1.2 1.2 1,2 g I
| & | Altemnativa5s L.2 12 1o i, 7 ahat 1,2 L.? 1.2 5.2 1.2

4 Alt=mativa & L.2 1.2 1.2 1.2 L.2 L2 L.2 L.2 L.2 L.2

& | Altermativa T 1.2 1.2 e Ak o A2 1.,2 1.2 1.2 L2 1.2 ey
‘9 Alternativa 8 : S 4 1.2 1.2 1,:2 L L,2 .2 La.d 1,2 S )
.].CI Alternativa 9 Lad 1.3 e 2 B s S  E 1.2 : S | 1,2 g )

11 | Alternativa 10 1,,2 1,2 1,2 I o] 1,2 1,2 1,2 ; 152
|12 1,,2 2 2 1,,2 1,,2 1,,2 1,,2 2 1,2 1,,2

17

Figura 16 - Aba Niimeros fuzzy sem a inser¢do de dados

Nessa aba, o usuario ndo devera inserir nada, a planilha que ird executar automaticamente o processo de transformar os
valores crisp em nimeros fuzzy triangulares.

Voltar
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/. ABA — DEFUZZIFICADO

Essa aba apresenta a transformagado dos numeros fuzzy triangulares em crisp. Sendo essa transformagao realizada para cada
uma das ponderagdes definidas anteriormente pelo usuario na aba AVALIACAO DO DECISOR, incluindo a linha PESOS.
A Figura 11, expde como exemplo, os valores para um problema com 3 critérios ¢ 3 alternativas.

A B C b

AltfCrit Critério 1 Critério 2 Critério 3
Alternativa 1 3,011098733 3,0001L70724 1,054092353
Alternativa 2 6,0092521206 7.207711519 4, 113527818
Alternativa 3 202758751 0,308312179 5011098793
Alternativa 4

Alternativa 5
Alternativa 6
Alternativa 7
Alternativa 8
[0 Alternativa 9
11| Alternativa 10

(Ui e R B = I ¥ ) R N ¥ F N S

Pesos 7,007932014 | 11,00504935 | 2,02758751

Figura 17 - Aba Defuzzificado



8. ABA - CALCULO DOS LIMITANTES

Essa aba expde as informacdes a respeito da

119

para cada uma das alternativas ¢ a defini¢ao dos

limitantes utilizados no Algoritmo THOR com entrada de dados fuzzy. A Figura 12 apresenta um exemplo com os
respectivos valores para um problema com 3 critérios e 3 alternativas.

[F -

10
11
12

Alt
Alternativa l
Alternativa 2
Alternativa 3
RICIanya =
Alternativa s
Alternativa &
Altemativa 7
Alternativa 3
Alternativa 3

Alternativa 10
Fesos

Média Por Alternativa
1
0,65
0, 716666667

Desvio Padrdo por Alternativa
0 1,552124529

0177951304

0, 209496751

Limite de Preferéncia (p)

Figura 18 - Aba Cdlculo dos limitantes

Limite de Indiferenca [q]
0. 775062265

Discordancia (d)
7352078171

Com relagdo as pertinéncias € apresentada a média e o desvio padrao de cada uma das alternativas. Tendo essas a finalidade
de auxiliar na analise de qual alternativa podera ser removida ou até mesmo verificar a alternativa que possui uma baixa

pertinéncia com relagdo as demais. A Figura 13, apresenta os valores para um exemplo que contém 3 alternativas.
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A B C
Alt Meédia Por Alternativa Desvio Padrao por Alternativa

Alternativa 1 1 0
Alternativa 2 0,65 0,177951304
Alternativa 3 0,716666667 0,209496751
Alternativa 4
Alternativa 5
Alternativa 6
Alternativa 7
Alternativa 8
Alternativa 9
11 | Alternativa 10
12 Pesos

12

0 00~ h o e W N

—
(=]

Figura 19 - Exemplo das pertinéncias

Ja com relagdo aos limitantes € apresentado os valores que servirdo de base para o restante do processo metodoldgico do
Algoritmo THOR com entrada de dados fuzzy, vide Figura 14.

E F G

Limite de Preferéncia (p) Limite de Indiferenga (q) Discordancia (d)
1,552124529 0,776062265 7,952078171

Figura 20 - Exemplo dos limitantes



9. ABA - COMPARACAO
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Essa aba apresenta as diferengas entre todas as alternativas com relagdo a todos os critérios. Sendo utilizada como base para
o calculo das sobreclassificagdes. A Figura 15 ilustra o calculo das diferencas para um exemplo com 3 critérios ¢ 3
alternativas, onde as combinagdes entre as alternativas sdo: A; com A, Ajcom A3 e por fim A, com As.

MR =Rl - =R R R R T I %

¥
=

H

Altemnativa l
Altemnativa l
Altemativa l
Altemnativa l
Alternativa 1
Alternativa l
Alternatival
Alternativa 1
Altemnativa 1
Altemnatival

E

Alternativa 2
Alternativa 3
Alternativa 4
Alternativa s
Alternativa 6
Alternativa 7
Alternativa 8
Alternativas
Alternativa 10
Alternativa 2

C D E
Critério 1 Critérin 2 Critério 3
-0,998153333 1,798458805 -3,059435265
2,983511283 2,697358545 -3,957006239

3,981664616 0,89289974 -0,897570975

Figura 21 - Exemplo das diferencas

RN,

Observacgdo

R,

A diferenca ¢é calculada entre todas as combinagdes possiveis entre as alternativas

R




10. ABA - CLASSIFICACAO
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Nessa aba ¢ executada a sobreclassificagdo na forma pareada e combinatorial entre as alternativas. Para ilustrar a
funcionalidade dessa aba, a Figura 16 apresenta um exemplo com 3 critérios e 3 alternativas, tendo como base as seguintes

combinagdes: A; com A,, A; com Az e A, com Az,

A

Alternativa 1
Alternativa 1
Alternativa 1
Alternativa 1
Alternativa 1
Alternativa 1
Alternativa l
Alternatival
Alternativa 1
Alternativa 2
Alternativa 2

B

Alternativa 2
Alternativa 3
Alternativa 4
Alternativa s
Alternativa 6
Alternativa 7
Alternativa 8
Alternativa 9
Alternativa 10
Alternativa 3
Alternativa 4

Critério 1
A2QAl1
Al1PA3

A2 P A3

Figura 22 - Aba classificacdo

Critério 2
Al1PA2
Al1PA3

A2QA3

Critério 3
A2 P Al
A3 P Al

A3 QA2

Observacgdo

Essa aba possui autonomia na execucao das sobreclassifica¢des, ou seja, ndo ha necessidade da intervengdo do

usuario.
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— PESOS

123

Essa aba é um complemento da anterior, da ABA — CLASSIFICACAO, pois essa apresenta as ponderagdes para cada uma
das sobreclassificagdes definidas precedentemente. A Figura 17 apresenta a ponderagdo para a classificagdo exposta na

Figura 16.

Alternativa 1
Alternatival
Alternativa 1
Alternativa 1
Alternatival
Alternativa 1
Alternatival
Alternativa 1
Alternativa 1
Alternativa 2
Alternativa 2

Alternativa 2
Alternativa 3
Alternativa 4
Alternativa 5
Alternativa 6
Alternativa 7
Alternativa 8
Alternativa 9

Alternativa 10

Alternativa 3
Alternativa 4

C D E

Critério 1 Critério 2 Critério 3
5,839943345 11,00504935 2,02758751
7,007932014 11,00504935 2,02758751

7,007932014 9,354291944 1,385518132

Figura 23 - Aba Pesos



12. ABA

— PESOS CLASSIFICADOS

124

Essa aba ¢ o resultado das sobreclassificagdes agrupadas, na forma de adi¢do, com relagdo as categorias: preferéncia fraca,

estrita ¢ indiferenga. A Figura 18, ilustra os pesos classificados para o exemplo aplicado nas abas anteriores.

W O Jd O & W N =

A

Ai
Alternativa 1
Alternativa 1
Alternativa 1
Alternativa 1
Alternativa 1
Alternativa 1
Alternativa 1
Alternativa 1
Alternativa 1
Alternativa 2
Alternativa 2

AlFmrmatina 1

B
Ai+l
Alternativa 2
Alternativa 3
Alternativa 4
Alternativa 5
Alternativa 6
Alternativa 7
Alternativa 8
Alternativa 9
Alternativa 10
Alternativa 3
Alternativa4

Aldmarmnatinea ©

Figura 24 - Aba Pesos Classificados

C

11,00504835
18,01298136
0

o o|c|c|Oo

0
7,007932014
0

n

D

2,02758751
2,02758751
0

FR-RE-NE-Ni-Al-RE-Ri-Ri-)

E

=== == == =]

o
9,354291944
o

n

F

5,839943345
0

o0 0 000

0
1,385518132
0

n

=B~ RE-R-NE-R === ==
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13. ABAS - SCENARIO

Essas abas sdo responsaveis pela analise, do lado direito e esquerdo, das desigualdades que definem os cendrios utilizados
pelo Algoritmo THOR com entrada de dados fuzzy. Além disso, para cada cendrio ¢ apresentada duas abas, sendo elas:
Scenario 1 (A>B) e Scenario 1 (A>B).

O Scenario 1 (A>B) verifica se o lado esquerdo da desigualdade ¢ maior que o direito, ou seja, se a alternativa A domina a
alternativa B. Ademais ¢ verificada as diferencas entre as alternativas para cada critério, para verificar se realmente A domina
B. Caso a diferenga seja menor que a dominancia, a planilha ird imprimir a mensagem “VERDADEIRO”, caso contrario a
mensagem serd “FALSO”.

Como resultado final ¢ apresentada na coluna SI(A>B) Final, a mensagem “MANTEM?” diz que realmente a alternativa A
domina B, caso contrario a mensagem “DIFERE”, serd apresentada.

Para dar um melhor entendimento ¢ apresentada nas Figuras 19 e 20, um exemplo com 3 critérios e 3 alternativas sendo
aplicado.

Figura 25 - Aba Scenario 1 (A>B)

1 Critério 2 Critério 3
2 Alternativa 1 Alternativa 2 Alternativa 1Alternativa 2 A1 ND A2 Verdadeiro Verdadeiro Verdadeiro
3 Alternativa 1 Alternativa 3 Alternativa 1Alternativa 3 Al DM A3

4 Alternativa 1 Alternativa 4 Alternativa 1Alternativa 4 Al ND A4

5 Alternativa 1 Alternativa 5 Alternativa 1Alternativa > Al NDAS

6 Alternativa 1 Alternativa 6 Alternativa 1Alternativa 6 Al ND AB

7 Alternativa 2 Alternativa 3 Alternativa 2Alternativa 3 A2 ND A3 Verdadeiro Verdadeiro
8 Alternativa 2 Alternativa 4 Alternativa 2Alternativa 4 AZ ND A4

9 Alternativa 2 Alternativa > Alternativa 2Alternativa > AZ ND AS
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Critério 7 Critério 8 Critério 9 Critério 10 51 (A = B) Final
Mantém

Mantém
Mantém
Mantém
Mantém
Mantém

b = VRN B <SR PR R A B

Figura 26 - Resultado da andlise do Scenario 1 (A>B)

Observagdo O mesmo processo € executado para os Scenario 1 (B>A) e para os Scenarios 2 e 3.

Voltar
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14. ABAS — MATRIZ SCENARIO

Essas abas sdo responsaveis pelos valores resultantes de cada cenario.

Observagdo O mesmo processo € executado para os Scenarios 2 e 3.
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15. ABAS — MATRIZ SCENARIO FINAL

Essas abas sdo responsaveis pelos valores finais resultantes para cada cenario.

Observagdo O mesmo processo € executado para os Scenarios 2 e 3.
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16. ABA — INDICE DE PERTINENCIA

Essa aba ¢ responsavel por informar o valor do indice de pertinéncia para cada alternativa.

Garantia e Limitacdes

A presente planilha foi configurada para atender no maximo 10 critérios € 10 alternativas, pois, conforme estipulado, na
introdugio, esta possui o carater académico, ou seja, desenvolvida para a aplicagdo e estudo do Método THOR com entrada
de dados fuzzy. Além disso, a observagao 3, informa que por ser um problema combinatorial, se ndo for definido os limites,
implica em um gasto computacional e até mesmo erros podem acontecer ao decorrer do processamento da planilha.

Outro aspecto importante, ¢ o fato de que a mesma apenas inclui a entrada de dados de um tnico entrevistado ou decisor.

Assisténcia Técnica

Caso ocorra algum problema, duvida ou interesse na aplicagdo da presente planilha, basta entra em contato com a
1dealizadora do método THOR com entrada de dados fuzzy através do e-mail: ticiane_rg(@hotmail.com .




