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RESUMO

Este trabalho prop6e um modelo de apoio multinit@ decisdo que adiciona a
Andlise Envoltéria de Dados (DEA) a capacidade desiclerar julgamentos de valor do
decisor a partir de uma alteracdo em seu modefinati O método desenvolvido obtém as
preferéncias do decisor com o uso da técBwing Weightsextraida do SMARTSSimple
Multi Attribute Rating Technique using Swihgscombina o perfil destas preferéncias com o
Coeficiente de Correlacdo de Spearman e Andliseliema de Dados. O resultado € um
modelo de decisdo capaz de reduzir o conjuntoainae alternativas de decisdo somente
aguelas consideradas eficientes e indicar dentas asque melhor se adéqua as preferéncias
do decisor. Além do modelo proposto, este trabatirda com uma breve contextualizagcéo
dos temas Decisédo Multicritério e Analise Envoldle Dados, e também com uma ilustracao
da aplicabilidade do modelo através de um estudoade para selecdo de prestadores de
servigos de TI.

Palavras-chave: Apoio multicritério a decisao, As®lEnvoltéria de DadosSwing
Weights SMARTS.
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Capitulo 1 Introducao

1 INTRODUCAO

Situacdes de tomada de decisdo sdo comuns nodibae® todos, em todas as esferas
da sociedade. Sempre que uma pessoa se depara cwmvessidade de escolher uma
alternativa entre um conjunto de opc¢des esta vigado uma situacéo de tomada de decisao.
DecisGes pessoais sdo incontaveis, como a esoolhesthurante onde almocar, de um lugar
para visitar, de graduacao que cursar, do temagpaadalho de conclusao de curso.

OrganizacOes privadas e publicas, tanto na induskei bens ou servicos como no
comércio, independente de porte, também estdoncamtiente envolvidas em processos
decisérios cuja complexidade pode variar de baixa noédia (geralmente em nivel
operacional) até alta (em nivel gerencial e egfiet$ E neste Gltimo cenario, de decisdes
mais complexas, em que as Metodologias de Apoiec@sBo ganham maior visibilidade. Sao
problemas de decisdo que se enquadram neste padidiha de fornecedores, selecado de
recursos humanos, escolha de maquinas e de opgd®sedtimento, entre outros.

Esta secdo trata da forma como este tema foi tratadmonografia, descrevendo a
problematica na qual o trabalho esta inserido,jssifficativa e relevancia, os objetivos e a

organizacdo dos capitulos.

1.1 Problemaética

Atualmente ndo h4 um método definitivo para intg@@dude julgamentos de valor na
Andlise Envoltdria de Dados (DEA). Apoio Multicrite & Decisdo (AMD) e DEA possuem
objetivos distintos, pois enquanto DEA se prop@assificar eficiéncia de unidades a partir
de comparacdes entre seus fatores de produtividsll®) busca auxiliar a tomada de
decisbes fornecendo meios concretos para que oo exprimam suas preferéncias em
relacdo a um conjunto de alternativas e optem paela que se mostre mais adequada.
Apesar deste fato, diversos trabalhos foram de$@dwes com o intuito de combinar estas
duas metodologias, motivados em grande parte péto de que a Andlise Envoltéria de
Dados possui grande potencial como ferramenta eeatifitacdo de alternativas nao
dominadas em um problema de decisdo (GOMES 1999apudLINS e MEZA, 2000).

A capacidade de uma ferramenta identificar alteraathdo dominadas, por si s, ndo é
suficiente para que a mesma seja eficaz como fentarde apoio a decisdo. Para tal faz-se
necessario que a visdo do decisor a respeito ttésas considerados seja levada em conta,
atribuindo assim um carater pessoal ao procesgeddiec Devido as dificuldades humanas
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naturais de estabelecer relagcdes de preferéncrasdeéinidas, este € o ponto em que a
integragéo entre DEA e MCDA se torna mais delicad$ace disto este trabalho pretende
abordar o tema e contribuir para 0 mesmo com auiagéo de um novo modelo de decisdo

agregando julgamentos de valor e analise envoldéri@dados.

1.2 Justificativa e Relevancia

Nutt (1998) em seu trabalho intituladBldw Decision Makers Evaluate Alternatives
realizou uma pesquisa com base em 317 decisOegégitas de empresas com e sem fins
lucrativos a fim de verificar quais “taticas de lagho de alternativas” sao utilizadas em
processos decisorios e em que freqiéncia, assino também o quanto cada uma delas
influencia o sucesso do processo decisério. Asastmais freqiientes foram agrupadas em
quatro classes: “taticas analiticas” — utilizanrderentas como analise de custo-beneficio e
modelos matematicos; “taticas de barganha” — quastdkeholdersprecisam entrar em
consenso sobre a escolha de uma alternativa a geytpor exemplo, uma votacéo; ‘taticas
subjetivas’ — aquelas em que as decisdes sédo tenadabase em opinides de especialistas
ou em interpretacdo de dados e “taticas de julgeohenenglobam as situacbes de decisédo
meramente intuitivas, onde ndo ha qualquer esf@a@ inferir maiores informacdes.
Restringindo-se apenas as decisfes do tipo mtéticri a freqiéncia de utilizacdo de cada

classe de “tatica de decisdo” pode ser resumidabeda 1.1.

Tabela 1.1 — Freqliéncia de uso das principais tasi de avaliagdo de alternativas”.
Fonte: Nutt (1988) — adaptado.

Tatica de Avaliacéo Analitica De barganha | Subjetiva De julgamento
Frequéncia de Uso 57% 11% 30% 1%

Para cada classe o autor faz ainda uma divisdo wnlasses, sendo as “taticas

analiticas” subdivididas em *“taticas quantitativdes dados” (37% de uso, ex: analises
financeiras, estudos de custo-beneficio, estudam ooétodos multicritério), “taticas
quantitativas piloto” (14% de uso, ex: implementaci& projetos-piloto a fim de inferir o
retorno das alternativas de decisdo) e “taticasitijativas de protétipos” (6% de uso ex:
testes em prototipos antes de escolher uma alteahaPode-se inferir entdo pelo estudo de
Nutt (1998) que a maioria das decisdes multicotétiliza métodos analiticos, e em média
37% dessas sao tomadas com uso de alguma tateadbssm analise de dados.

Quanto a segunda questdo pesquisada por Nutt (183®)ntribuicdo das “taticas de
avaliacdo de alternativas” para o sucesso dasd#scishamam atencédo dois dos critérios

2
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abordados: Sustained Adoptidre “Complete Adoptioh Estes critérios avaliam se o status
das decisfGes tomadas é alterado nos anos seguitttesda de decisdo. A diferenca entre os
dois critérios € que, enquanto no segundo, casodeciado seja apenas parcialmente alterada
apos tomada, a mesma é considerada como uma dégisapenquanto que no primeiro a
mesma decisdo é considerada como uma decisdo beedidai Nesta avaliacdo de
contribuicdo para o sucesso de cada “tatica’, KL&08) conclui em relagcdo ao critério
“Sustained Adoptidnque as decisdes multicritério que utilizaram itas quantitativas de
dados” foram pouco eficientes, superando apenaeesdées meramente intuitivas. Ja em
relagédo ao critérioComplete Adoptidhesta mesma subclasse de decisGes mostrou-se mais
eficiente do que as decisdes subjetivas.

Como pode ser visto no estudo de Nutt (1988), granadite das decisdes multicritério é
tomada a partir de um estudo com base em analidadies quantitativos, porém a eficiéncia
destas decisGes ainda € baixa se comparada corasgue utilizam outros métodos de
apoio. Neste contexto, os métodos multicritérioag@io a decisdo encontram um vasto
terreno para desenvolvimento e aplicacéo, e no awidémico estudos sobre o MCDA estao
sendo constantemente realizados, levando esteaer@eber muita atencdo na literatura de
Pesquisa Operacional (GOMIESal,1999apudLINS e MEZA, 2000).

Em esséncia, decisdes tomadas com métodos deraptiioritério sempre necessitam
de interferéncia humana. Isto ocorre porque altmasdistintas podem ter seu desempenho
alterado em funcdo de quem as avalia, 0 que exigeaq caracteristicas do decisor sejam
consideradas durante o processo decisorio. Sedinaahs e Mareschal (19%pud GOMES,
GOMES E ALMEIDA 2006), uma medida eficaz para saoar um problema de deciséo
considerando-se caracteristicas proprias do deéisdentificar a importancia relativa que
este decisor atribui a cada critério em avaliagicoforma mais comum e intuitiva de
identificar esta importancia relativa € solicitay decisor que este atribua pesos a cada
critério, e uma vez que isto seja realizado esteepcontribuirdo ativamente com o resultado
do processo decisorio. Esta atribuicdo definicAgesos € um processo complexo que €
influenciado, entre outros fatores, pela amplitddelesempenho do critério. Por exemplo: se
na escolha de compra entre trés carros o valomsssnos variar R$ 10.000,00, o critério
preco pode receber grande importancia (maior pasq)asso de que, a amplitude de variagéo
no preco dos modelos seja de apenas R$ 100,06z taleritério preco tenha um peso tao

pequeno que possa até ser desconsiderado.
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Visto que a tarefa do decisor de atribuir pesoscaitérios torna-se mais facil quanto
menor for o nimero de alternativas a ser considemd\nalise Envoltoria de Dados aparece
como uma ferramenta com grande potencial como raédedapoio multicritério a deciséo,
dado o seu poder de reduzir o conjunto de alteasatliminando os candidatos ineficientes.
Ou seja, 0 uso de DEA durante o processo de decisdlticritério pode contribuir
significativamente com a simplificagdo do mesmo @aluzir, sem necessidade de
interferéncia humana, o conjunto de alternativas déeisdo. Porém, como exposto
anteriormente, o modelo original da Analise Enviddt@e Dados por si s6 ndo é capaz de
efetuar uma analise multicritério, fazendo-se neés a realizagdo de mudangas no mesmo
para que este incorpore os julgamentos de valodeatosor. Diversos trabalhos foram
propostos com o intuito de incorporar julgamentesvdlor a Analise Envoltéria de Dados
como pode ser visto em Gomes al (2000), sendo a maioria baseada em imposi¢cdes de
limites aos pesos dos critérios. Segundo Aberal. (1997), os principais objetivos de se
realizar esta operagéo sao:

» Incorporar informacdes ou crencas do decisor ares@os critérios;
» Possibilitar estabelecimento de lagos emipeitse outputs
» Auxiliar na discriminacao de unidades eficientes.

O presente trabalho enquadra-se nos contextos ideigy e do terceiro objetivo
listados anteriormente, porém o faz sem impor igé&ts aos pesos dos critérios. Ao invés
disso, a idéia central € mensurar a capacidadaltE®sativas eficientes de adequarem as

relacdes entre seus pesos as relacdes estabelesidagcisor.

1.3 Objetivo

1.3.1 Objetivo geral

Formular um modelo derivado da Analise Envoltoraa [dados que identifique os
julgamentos de valor de um decisor e apresentexs® enodelo multicritério de apoio a

decisao.

1.3.2 Objetivo especificos

* Explorar conceitualmente os temas Decisdo Mulédot e Andalise Envoltéria de

Dados;

* Investigar as possibilidades de interacao entese&itas metodologias;
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e Formular um modelo de apoio a deciséo;
» Testar a aplicabilidade do modelo a partir da tesm de um caso pratico utilizando o
mesmo;

» Identificar as principais caracteristicas e ling do modelo proposto.

1.4 Metodologia

A pesquisa desenvolvida neste trabalho de conclis&orso tem um objetivo pratico e
possui possibilidade concreta de aplicacdo, sessimeaclassificada como pesquisa aplicada
(ABRAMO 1979: 34-44apudMARCONI & LAKATOS, 2002: 21-22).

Neste trabalho foi realizada uma pesquisa bibliazaasobre Analise Envoltéria de
Dados, Métodos Multicritério de Apoio a Decisaoéenicas de elicitacdo de preferéncias.
Essa técnica de pesquisa foi utilizada para cologasquisador em contato com o que ja foi
publicado a respeito das ferramentas utilizadate iegbalho, contribuindo para assimilacao
do conhecimento existente sobre o tema e evitandé-farmulacdo de um modelo ja
existente. A pesquisa bibliogréafica foi realizadalarros, artigos e periodicos.

Apo6s concluida a revisdo bibliografica, foi formiddaum modelo de apoio a decisédo
com as caracteristicas desejadas. Ao final, umigmabde decisdo multicritério foi resolvido

com o uso do modelo proposto, possibilitando alagho do mesmo.

1.5 Organizacdo da Monografia

Este trabalho foi organizado em cinco capitulosdebendo a sequéncia conceitual
necessaria ao entendimento do modelo proposto.if@eipp capitulo introduz o leitor ao
trabalho, descrevendo a problemaética, a justifiaagi os objetivos da monografia. O segundo
discorre sobre o tema Decisdo Multicritério, desenglo brevemente alguns métodos
consagrados na literatura e introduzindo o mét&@wing Weightsde elicitacdo de
preferéncias. O capitulo 3 contém o embasamenticdedecessario a compreensao da
Andlise Envoltéria de Dados, o detalhamento do reoddginal deste método no qual se
fundamenta parte do modelo proposto e também um@o sgobre as possibilidades de
integracdo entre Analise Envoltéria de Dados e épdulticritério a Decisédo. O capitulo 4
trata do modelo proposto, relatando sua origemsereeendo seu algoritmo. Ao final deste
capitulo encontra-se uma aplicacdo do modelo ptopwsselecdo de prestadores de servigos
de TI. O dltimo capitulo conclui o trabalho, aprdsecriticas ao modelo formulado e da

sugestdes de estudos futuros e melhoramentos nelanod
5



Capitulo 2 Decisao multicritério

2 DECISAO MULTICRITERIO

“Uma boa decisdo deve ser consequéncia logica ldaque se quer, daquilo que se
sabe e daquilo que se pode fazer” (CAMPELLO DE SAUZD07). Buscando abordar o
tema com a simplicidade deste autor, este capittid da Tomada de Decisdo Multicritério a
partir de uma introducdo as situacdes multicriifédeguida de uma breve revisdo dos
principais métodos disponiveis na literatura e dacdcdo do método de elicitacdo de

preferéncias que é utilizado no modelo proposto.

2.2 Decisao Multicritério

De acordo com Bana e Costa (12@idSCHMIDT, 1995)
A tomada de decisdo é de fato parte integranteidka quotidiana.
Mas € também uma atividade intrinsecamente complexa
potencialmente das mais controversas, em que teataglmente de
escolher ndo apenas entre alternativas de acaotamdsem entre
pontos de vista e formas de avaliar essas acOgmr €im, de
considerar toda uma multiplicidade de fatores diretindiretamente

relacionados com a decisdo a tomar.

SituacBes de decisdo onde existe apenas um cntédorequerem a mesma analise
detalhada das situagBes multicritério. Por exemgdouma pessoa deseja comprar o carro
mais econdmico em termos de consumo de combustivglie ela precisa fazer é buscar
dados referentes a esta caracteristica na litaragpecializada no tema e efetuar a compra.
Neste exemplo e em demais situacdes onde se degajaem conta apenas um critério a
escolha é geralmente direta. Diferentemente, sepassoa de familia grande deseja comprar
0 carro com menor consumo de combustivel e maiagcesmterno, a mesma encontra-se
numa situacdo onde deve levar em conta dois osté@onflitantes, uma vez que carros
maiores geralmente sdo mais pesados e apresentaan reaisténcia ao ar, sendo
consequentemente menos econdmicos. Esta situag@ongparada com uma decisdo onde
existe apenas um critério, requer uma analise apisada dos dados uma vez que, mesmo
que o comprador possua todos os dados disponiMeie es critérios que deseja considerar,

talvez nenhuma alternativa domine todas as outirgexesta uma opc¢ao de escolha direta.
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DecisBes multicritério estdo presentes diariamaat@ida de todos, e sdo muito mais
reais do que as decisdes onde (pode-se imaginqrhdguapenas um critério. Sdo exemplos
destas situacoes:

» Escolha da rota para um deslocamento em automévedsh para o trabalho, em que
uma alternativa € mais curta, porém mais lentaoeitea € mais longa, porém seu
percurso é realizado em menos tempo;

 Escolha de um notebook que seja leve, pequeno la tgnande poder de
processamento e armazenagem de dados (geralmem@nhia e peso séao
caracteristicas confltantes com poder de procemstam e capacidade de
armazenagem de dados);

» Decisdo por que fonte energética inserir na makeiazim pais, tendo como opg¢des
hipotéticas uma grande usina hidrelétrica (que datia uma comunidade trazendo
grandes problemas sociais, porém que é considemelgia limpa e barata), uma
usina nuclear (que apesar de ndo emitip f@le causar tragédias radioativas em caso
de acidentes e que ndo conta com uma solucaotilefipara os residuos toxicos) e
uma termoelétrica por queima de carvao minerarfante poluente, mas com menor
preco por kWh).

Como pode-se perceber, o que diferencia a tomaddedis&do nestas situacdes €&
principalmente a complexidade devida ao grau doactgp que cada uma pode causar.
Enquanto no primeiro caso cada alternativa pode)gegrimentada e a escolha por uma das
alternativas possiveis ndo deve trazer grandesiposj no ultimo trata-se de uma decisdo
que envolve um alto investimento financeiro, umglmmprazo de implementacdo e extenséo
dos possiveis impactos socio-ambientais por maiégsdas. Tomar uma decisdo complexa
como a ultima é, segundo Gomesal (2006), uma tarefa extremamente dificil, uma vez q
estdo presentes multiplos objetivos e que as ctse@s desta decisdo sdo de dificil
mensuracao. Sao nas situacdes de alta complexadaeese necessita de maior assertividade,
e onde os métodos de apoio a decisdo multicritédebem mais atencdo. Na proxima secao,

faz-se uma breve descricao de alguns dos métode<itzos na literatura.

2.2 Métodos de Apoio a Decisao Multicritério (MCDA)

Para Buchanan e Henig (198dudGOMESet al 2006), uma boa metodologia de apoio
a decisao deve ir além da identificacdo das alteas explorando também o decisor a partir
do estudo de suas preferéncias. Pode-se definioddéie Apoio & Decisdo Multicritério
7
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como uma ferramenta que visa auxiliar o processms@igo promovendo 0 aumento na
capacidade do tomador de decisdo em avaliar séé@say e as alternativas disponiveis e
contribuindo para que o0 mesmo seja capaz de optargiternativa que |Ihe trard maiores
beneficios. O bom método de apoio a decisdo deaveegoir isso da maneira mais eficiente
possivel, e desta definicAo podemos levantar algontos:

* O método deve se relacionar intimamente com o dieeisom 0 meio ambiente,
agindo como elo entre estes dois componentes dsdde&m outras palavras,
deve ser capaz de interagir com as preferénciaeceor e com as alternativas
de decisdo, ou mais precisamente com o valor peiceestas alternativas para
cada critério avaliado;

* A exigéncia da eficiéncia do apoio a decisdo refer@rimeiramente a eficacia
(o método deve ser capaz de identificar uma ou admativas que ndo sejam
dominadas, caso contrario daria chance ao decésoptar por uma alternativa
gue nao lhe traria os maiores beneficios) e degpdama como esse método
atinge tal eficacia. De pouco sera util um método agpoio a decisdo que
requeira esforcos demasiados por parte do decm@ gompreendé-lo e/ou
utiliza-lo, pois, se assim for, o decisor provavehte optard por outros métodos
para auxiliar sua deciséo.

Os métodos de apoio a decisdo mais conhecidosedive® em duas escolas: A Escola
Americana e a Escola Francesa. A Escola Americtoleagps métodos que sintetizam os
critérios em uma Unica funcgéo utilidade, e é reprizaia principalmente pelo MAUT — Sigla
em inglés para Teoria da Utilidade Multiatributofinico método que carrega o status de
teoria. Nele, os critérios considerados no problemalecisdo sdo agregados em uma Unica
funcao utilidade de acordo com as preferénciasedsdr (MIRANDA e ALMEIDA, 2004).
J4 a Escola Francesa trata o problema de decisicritenio a partir da construcdo de
relacbes de sobreclassificacdo e da atribuicdo edwspa cada critério. Os principais
representantes desta escola sdo os meéetodos PROMETHEPreference Ranking
Organization METHod for Enrichment Evaluatiomsoposto por Brans & Vincke em 1985 e
ELECTRE -ELimination Et Choix Traduisant la REali{LMEIDA e COSTA, 2002).

Este trabalho utiliza uma ferramenta cham&dang Weightg¢ou troca de pesos, autor
desconhecidg) contida no método SMARTS - acrénimo @& mple Measure Rating
Technique Using Swingsoposto por Edwards & Barron (1994). Esta técficascolhida
porgue, entre as metodologias ja consagradas adiagdio de preferéncias,Saving Weights
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destaca-se por sua simplicidade de aplicacdo, evdbsquestdes facilmente transmitidas ao
decisor, o que aumentando as chances de sucepsocesso de identificagéo de preferéncias
(VALOIS e ALMEIDA, 2009). A proxima secéo descrelyeevemente a técnica de troca de

pesos.

2.3 Método Swing Weights de Elicitacdo de Preferénc ias

E amplamente discutida na literatura a dificuldddese obter preferéncias do decisor
em forma de pesos para critérios, e por isso van&edos foram propostos com o intuito de
apoiar o processo de obtencdo destes pesos. Acdaéswing Weightsconsidera que as
medidas disponiveis para os atributos que estddosewaliados foram transformadas
satisfatoriamente em utilidades unidimensionaigdeerse que sempre que possivel utilize-se
a técnica da aproximacéo herdica, Edwards & Batr@®4). O procedimento de Troca de
Pesos divide-se em duas etapas (EDWARDS E BARR@M)19

a) Ordenacéao dos critérios — trata-se de um prowedd para criar uma ordem
de importancia dos critérios aos olhos do deci€oiprocedimento inicia-se sugerindo ao
decisor que considere uma alternativa que posguorovalor em utilidade unidimensional
(tipicamente zero) em todos os critérios. Peders@oeao decisor que escolha um critério
desta alternativa hipotética para alterar suadatilié unidimensional para o melhor valor
possivel (tipicamente 100). Depois de alterado lorwda utilidade, exclui-se esse critério e
solicita-se ao decisor que repita o procedimenta pdista de critérios restantes. Realizando-
se tal operacdo todos os critérios da alternatipatética terdo suas utilidades aumentadas
para 100, e a ordem na qual foi realizado este atanretrata a ordem de importancia dos
critérios aos olhos do decisor.

b) Estabelecimento dos pesos dos critérios — datm @ode ser realizada via
“estimacédo direta de magnitude” ou por “julgamerdesindiferenca”. Segundo Edwards &
Barron (1994), a maioria dos decisores prefereénerhais confianca na primeira forma, e
por isso essa € a forma mais recomendada. Paiaareal levantamento dos pesos por
“estimacdo direta” pede-se que o decisor considera escala onde o critério de maior
importancia (segundo a ordem gerada na etapaoajya peso 100, e um critério hipotético
sem qualquer importancia para o decisor possua@ésero). Pergunta-se entdo ao decisor,
nesta escala considerada, qual o peso de umadeod®0 pontos (de zero para 100) no

segundo critério mais importante. Procede-se cofasegerguntas até esgotarem-se 0s



Capitulo 2 Decisao multicritério

critérios. Normalizam-se entdo as respostas e 6b&0s pesos para cada critério, pesos estes
gue formarao o “vetor de pesos desejados”.
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3 ANALISE ENVOLTORIA DE DADOS

Este capitulo contém o embasamento tedrico nec@sdarompreensao da Analise
Envoltéria de Dados, o detalhamento do modelo maigieste método no qual se fundamenta
parte do modelo proposto e também uma sec¢éo selpessibilidades de integracdo entre
Andlise Envoltéria de Dados e Apoio Multicritérid&cisao.

A Andlise Envoltoria de Dados (DEA), método crigoy Charne®t al (1978), surgiu
com o objetivo de mensurar a eficiéncia Unidadesdaoras de Decisdo (DMU) sem que
seja necessério definir pesos arbitrariamente pararitérios em avaliacdo. Para que seja
possivel o uso da Andlise Envoltéria de Dados, -devencontrar o conjunto deputs e
outputsque caracterizam a eficiéncia das DMUs. A tabelaeXpbe exemplos de alguns

grupos que podem ser avaliados com uso de DEA:

Tabela 3.1 —Exemplos de grupos que podem ser dealicom uso de DEA.

Possiveis Inputs Possiveis Outputs
* Avaliagédo no Enad

Cursos de e Orcamento anual
graduacéo * Numero de professores-hol > [PEmEnile] oE SnES ETMEECs
tempo correto
Aparglhos ’ Copsumo de energia Capacidade de refrigeracéo
condicionadores des Ruido N
* Vida util

ar * Preco

e Peso » Capacidade de processamento
Notebooks * Preco » Duragéo da bateria

* Producao de calor * Design

Tomando-se como base o primeiro exemplo, cada cegyaduacdo € uma DMU que
pode ser avaliado por seus inputs e outputs, eiérefia de cada curso pode ser medida pelo
orcamento anual e numero de professores-hora queesno necessita para atingir sua
avaliacdo no Enad e o seu percentual de alunosafmos no tempo correto. Como em
qualguer avaliacdo de custo-beneficio, DEA reatielidas de eficiéncia das unidades em
avaliacao a partir do calculo da capacidade qua oatlade possui de minimizar séusuts
ao mesmo tempo em gueaximizaseus outputs. A forma mais comum de avaliacdo
quantitativa em situacdes deste tipo é agregagévaadPor exemplo, no caso da avaliacdo de
aparelhos de ar-condicionado, pode-se mensurar @@éao (nputs e outputd e atribuir
pesos a esses. Feito isso, 0 somatorio da aval@dgamada critério multiplicada por seu

respectivo peso € uma forma de avaliacdo dessdadas.

11
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Este método requer uma atribuicdo arbitréria deoggmra cada input/output. Ao
contrario disso, para medir a eficiéncia de DMUAnalise Envoltéria de Dados permite que
cada unidade escolha livremente o esquema de pgasadara aos seus inputs e outputs para
que estas busquem se beneficiar ao maximo de atmgaristicas, desde que nenhuma outra
unidade em avaliacdo atinja mais de 100% de ei@écom o mesmo esquema de pesos
(LINS e MEZA, 2000). Outra caracteristica imporeaem DEA € que este método faz uma
comparacdao relativa entre unidades, e seu resuti@ol@ valido além do conjunto avaliado.
Em outras palavras, DEA indica de forma relativa goidades séo eficientes ou ineficientes
dentro de um determinado conjunto, porém, se um&l BNhserida ou excluida do conjunto
avaliado os resultados ndo sdo mais validos. Eagdelao exemplo dos condicionadores de
ar, se trés modelos forem avaliados e um for ceraitb eficiente, ndo € necessariamente
verdade que este modelo sera considerado eficenteomparado com outros aparelhos
posteriormente.

O fato de DEA permitir que cada DMU escolha seyppodesquema de pesos possui
algumas implicagcfes importantes:

* Nao requer intervencao arbitraria na definicdo deop para os critérios de
avaliacao;

» Facilita a identificacdo de alternativas dominadasconjunto avaliando, uma
vez que se uma unidade é considerada ineficiensanm&om o esquema de
pesos que maximiza seu desempenho, a mesma naefisendte com nenhum
outro esquema de pesos, 0 que indica que dentrcoionto em avaliacao
existe pelo menos uma alternativa que domina estiade.

3.1 O Modelo Classico

O principal modelo de Analise Envoltéria de Dadoshémado de modelo CCR, em
referéncia aos seus autores Charnes, Cooper e Rfuke proposta é relacionar a eficiéncia
de DMUs a partir da maxima propor¢gédo ponderada esgus outputs e inputs que cada DMU
pode alcancar. Essa propor¢cdo é encontrada redohgeno problema de programacao linear
PPL abaixo (CHARNES, COOPER e RHODES, 1978):

i=1%Yjo (3.1)

Max hy = <5
i=1 ViXio

sujeito a:

12
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Zj:lu]YJk

<1 k=1..
2t ViXik "

w,v; =2=0 Vj,i

Onde:

k = 0..n representa o conjunto de DMU’s;
h, € a medida de eficiéncia da DMU 0;

u; € peso do outpyt

v; € peso do input

Yjo € 0 valor do outpytna DMU O;

X;o € 0 valor do input na DMU 0;

Este PPL tem infinitas resolu¢des, porém o mesnde gofrer sem prejuizos uma
transformacao linear que fixa o valor do denominatbofuncdo objetivo, transformando-se

no problema abaixo:

5 (3.2)
Max hy = Z UiYjo
j=1
sujeito a:
m

z ViXjo = 1

i=1

m
Zujyjk—Zvixik <0 k=1..n

S
j=1 i=1

u,v; =2=0 Vj,i

A resolucdo deste problema calcula a maior propopg&sivel entre os outputs e o0s
inputs da DMU 0, o que é a medida de eficiénciaitécna Andlise Envoltoria de Dados.
Para completar a analise, deve-se resolver estdepra para cada DMU do conjunto em
avaliacdo. Todos os resultados estardo entre zenmee unidade (100%), e aquelas que
atingirem 100% sao consideradas eficientes, enquprg as demais séo ditas ineficientes e
sao dominadas por pelo menos uma alternativa geeserconjunto em questao.

Ha diversos enfoques e interesses em DEA, e ermjgaet para os estatisticos DEA é
utilizado como ferramenta para analise exploratdei@ados, para os matematicos DEA pode
ser visto como uma técnica para determinar solupdesdominadas em um problema de

13
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decisdo Multicritério (Laurence e Seiford, 1988ud LINS e ANGULO MEZA, 2000). Este
altimo aspecto € o que este trabalho pretende expboo mesmo é descrito brevemente na

proxima secao.
3.2 Integracdo entre DEA e Apoio a Decisédo Multicri  tério (MCDA)

Como colocado por Gomest al (2000), apesar de originalmente DEA e MCDA
possuirem interesses distintos, muitas sdo ashiaksies de integracdo entre estas duas
areas. Enquanto que o objetivo dos modelos classleoAnalise Envoltoria de Dados é
determinar se uma DMU é ou nao eficiente, a metafdaamentas de Apoio a Decisédo
Multicritério é auxiliar o tomador de decisbes ampoeender melhor seu conjunto de
alternativas estabelecendo comparacdes entre Blas a fundo, o problema a ser
solucionado geralmente é a escolha de um conjuntais reduzido possivel de alternativas
ou mesmo a ordenacao total desse conjunto de altexs da mais preferivel a menos
preferivel, segundo o ponto de vista do decisom&g@ode ser visto, a principal diferenca
entre DEA e MCDA é que DEA ndo leva em conta julgatos provenientes do decisor
engquanto que em MCDA esta caracteristica geralngeatmais importante (WONG, LUQUE
e YANG, 2009).

Segundo Lins e Meza (2000), a agilidade e sim@aédcom que DEA é capaz de
mensurar a eficiéncia de DMU’s despertaram o issgeno uso deste método como
ferramenta de MCDA. Para que isso se torne possigiimas modificagdes nos modelos
classicos de DEA precisaram ser realizadas, poigillgamentos de valor dos decisores
precisavam ser mais presentes. Em DEA, a possiididde uma unidade escolher seu
esquema de pesos, apesar de ser bastante Utilentficdcdo de unidades ineficientes,
mostra-se um limitador do uso da Analise EnvoltdiégaDados como ferramenta de Apoio
Multicritério a Decisédo. Isto ocorre porque a liteale de escolha dada a cada unidade pode
permitir que essa atribua valores a seus pesogagude encontro as preferéncias do decisor.
Em outras palavras, critérios de menor importaacis olhos do decisor podem dominar a
medida de eficiéncia da unidade, enquanto outras imgortantes podem ter sua relevancia
diminuida ou até mesmo negada ao ter zero compeseuescolhido.

Algumas alteracdes nos modelos DEA classicos fgnanpostas na busca por diminuir

esta liberdade em relacdo a escolha dos pesos) semcis comum chamada de Restricdo

' Na verdade, ao selecionar as variaveis que faaéie pla Andlise Envoltéria de Dados, definindo-asi@
inputs ou outputs, esta ocorrendo uma interferémamana que pode ser considerada como julgamenialale
14
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Direta nos Pesos, de Dyson e Thanassoulis (19881dpls e MEZA, 20003, onde 0s pesos
de cada input/output s&o limitados a um intervédando impedir que 0s mesmos confiram as
suas respectivas variaveis uma importancia maiomenor do que aquela que o decisor
considera justa (THANASSOULIS e ALLEN, 1988). Eqteoposta, apesar de ser a mais
intuitiva dentre as encontradas na literatura, resha@a necessidade de se estabelecer para
cada critério dois valores limites que devem lerarconta a relagdo entre os critérios, e ndo
serem vistos individualmente. Em outras palaviastds para determinado critério so fazem
sentido se possuirem relacdo direta com os lindi@s demais critérios. Além disso,
estabelecer limites impde uma rigidez ao PPL queesia razoavel se o decisor pudesse
escolhé-los com alta preciséo, 0 que € bastant@wypel numa situacdo com grande niumero
de variaveis. No contexto da tomada de decisdongate a dificuldade de conseguir que
gestores compreendam e confiem na restricdo ds peginda de extrair desses tomadores de
decisdo limites precisos para os pesos de cadaieritdbe em davida a aplicabilidade da
técnica de Restricdo Direta nos Pesos.

Descrito na préoxima secdo, o modelo proposto ngatealho modifica o modelo
classico da Andlise Envoltéria de Dados para goesmo passe a considerar julgamentos de
valor do decisor sem perder sua simplicidade adagié, conferindo a esta ferramenta a
caracteristica de ferramenta de apoio a decisaticniterio.

? DescricBes de outros trabalhos que visam redurariabilidade nos pesos dos inputs e outputs poskm
encontradas em LINS E MEZA (2000).
15
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4 MODELO DA MAXIMA CORRELACAO COM ANALISE
ENVOLTORIA DE DADOS E TROCA DE PESOS

Este capitulo trata do modelo proposto, relatandoosivacdo para formulagdo do
mesmo, introduzindo o Coeficiente de Correlaca&pearman e descrevendo as etapas para
aplicacdo do modelo de apoio a decisdo. Ao finatoetra-se uma aplicacdo do modelo

proposto na selecao de prestadores de servicos de T

4.1 Motivacao para construcdo do modelo

Apesar da grande capacidade da Analise Envoltériaatios de identificar alternativas
nao dominadas, alguns requisitos para que esteacsgja utilizada como meétodo de apoio a
decisdo ndo estdo presentes em seus modelos atassisaber (GOMESt al, 1999apud
LINS e MEZA, 2000):

« Poder de discriminacdo das melhores alternativds eomum na avaliacdo de
eficiéncias com uso de modelos classicos de AnBlis®ltéria de Dados que mais de
uma alternativa seja classificada como 100% efiejecaracterizando um “empate”
entre estas alternativas Sarkis (2000);

+ Participacdo humana no processo decisorio — E foedtl para uma ferramenta de
apoio a decisdo que a mesma considere as prefesédai decisor a respeito dos
critérios considerados, porém os modelos classieoAnalise Envoltdria de Dados
nao fazem nenhuma distingdo em relacdo aos mesna@asdo-0s igualmente;

Na busca por suprir estes requisitos este trab@abpde um modelo que aumenta a
capacidade de discriminacdo de alternativas ao mésmpo em que insere julgamentos de
valor do decisor, 0 que confere a Analise Envait@ie Dados a caracteristica de ferramenta
de Apoio Multicritério a Decisdo. A metodologia eliida para alinhar as preferéncias do
decisor com a Andlise Envoltoria de Dados utiliz@aeficiente de Correlacdo de Spearman.
Esse coeficiente foi escolhido como alternativaesticdo Direta nos Pesos de Dyson e
Thanassoulis (1988) por ser um procedimento maiples e menos restrito. Utilizando-se a
correlacdo de Spearman ndo haverd um intervaldorigp qual os pesos deverao inserir-se,
mas sim uma relagéo entre estes que devera sexdaufob a Gtica do decisor, 0 mesmo nao
precisara fornecer dois valores para limitar oogesias apenas um valor considerado ideal.

Esta caracteristica € mais um fator que contributa g simplificacdo do processo decisorio e
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aumenta a possibilidade de aplicacdo do modelooptop No mesmo contexto, para
identificar as preferéncias do decisor, 0 modetppsto utiliza a técnic&wing Weightgou

troca de pesos) por causa das facilidades existaataplicacdo da mesma.

4.2 Descricdo Modelo

Para o entendimento do modelo proposto, além ddéecimentos sobre Deciséo
Multicritério e Analise Envoltéria de Dados, faz+secessario uma introdugéo ao coeficiente
de correlacao de Spearman, detalhado a seguir.

4.2.1 Coeficiente de Correlacado de Spearman

Os coeficientes de correlacdo de Spearman e o a@sdPesao utilizados quando se
deseja identificar o grau em que duas variaveist@@as estdo correlacionadas, sem
necessariamente estabelecer uma relacédo de cafisi@oe Este grau pode variar de -1 a 1,
onde (RESTREPO B. e GONZALEZ L., 2007):

» Grau de correlacdo = -1 significa que ha uma cagéal inversa perfeita, indicando
que quando uma variavel decresce a outra variéeste (ou vice-versa);

» Grau de correlagédo = 1 significa que ha uma cayd@elalireta perfeita, indicando que
as duas variaveis crescem ou decrescem de formantan

* Grau de correlagao = 0 indica auséncia de correlaca

O coeficiente de Spearman possui algumas vantagen®lacdo ao de Pearson, pois,
sendo um coeficiente ndo paramétrico, 0 mesmo ndge eque as variaveis estejam
normalmente distribuidas e, além disso, ndo € ratuque a correlacdo a ser estudada seja
do tipo linear (RESTREPO B. e GONZALEZ L., 2007)mbas as vantagens s&o
importantissimas no contexto abordado, e os vefmesentes no modelo ndo poderiam ter
sua correlacéo estudada pelo coeficiente de Pegrs@mao atendem as exigéncias impostas
por tal coeficiente. Sendo assim, utilizou-se respnte trabalho o coeficiente de Spearman.

O coeficiente de correlacdo de Sperman analisaegette variaveis aleatorias a partir
de comparacfes entre os postos de cada obserzgéetanto, no presente trabalho, utiliza-
se a expressao matematica deste coeficiente paiia anelacao entre dois vetores de pesos a
partir da comparacao entre 0s postos relacionadestes pesos. Considera-se que, ao se
estabelecer pesos para um conjunto de critériosle@sor estabelece uma ordem de
importancia para estes critérios. Conhecendo-secgdem € possivel realizar comparacdes

com outros vetores de pesos utilizando-se o ceetieide Spearman para inferir o grau em
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gue diferem as ordens (postos) relacionadas aos pestes vetores e a ordem relacionada ao
vetor de pesos definido pelo decisor. A seguir etiaese a expressao matematica do
coeficiente de Spearman (SPEARMAN, 1904):

6 XTI, d? (4.1)

kR=1- n(n? —1)

Onded; ¢€ a diferencga entre os postoenk) das observagdes nas variaveis em estudé e
nimero de observacées (SPEARMAN, 1904; RESTREPO@®ONZALEZ L., 2007).

4.2.2 Etapas do modelo proposto

O Modelo da Mé&xima Correlacdo (MR) com Andlise Htéria de Dados (DEA) e
Troca de Pesos (SW) divide-se em trés etapas tdessarseguir:

I.  Eliminacdo das alternativas dominadas - Utilizassalgoritmo DEA CCR com o
intuito de reduzir o conjunto de alternativas, @liamdo-se a partir deste ponto todas
aguelas que néao forem eficientes. Este passooéskin interferéncia do decisor, uma
vez que uma unidade tem sua eficiéncia classifiemdldEA independentemente de
guaisquer julgamentos de valor. Com esse passa-s&da trabalho computacional e
0 estresse do decisor em ter que avaliar um canjomiito amplo de alternativas,
simplificando assim o processo decisorio.

Il. Identificacdo dos julgamentos de valor do decisbltiliza-se a técnica de Troca de
Pesos para identificar o vetor de pesos desejpd&ste € 0 passo onde o decisor
exprime suas preferéncias. Gracas a simplicidadapielez da Troca de Pesos, 0
decisor provavelmente se mostrara receptivo acepsacde elicitagdo dos mesmos.

lll.  Incorporacéo dos julgamentos de valor a AnaliseoEdria de Dados — Neste Ultimo
passo altera-se o0 modelo DEA CCR da seguinte forma:

a. A funcdo objetivo original passa agora a ser uns#&icdo, forcando que as
unidades permanecam 100% eficientes. Esta alter@giiocomo objetivo
restringir as variagfes nos pesos dos critéridsrdea que durante a resolucéo
do problema de programacdo as alternativas restagj@am impedidas de

escolher combinacdes de valores para 0s seus @as@s tornem ineficientes.
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Nova restricao:

s (4.2)

j=1

. A funcéo objetivo passa a ser maximizar a Correlag Spearman (equacao

4.1) entre o vetor de pesos desejagogobtido na etapa Il) e 0os pesos
atribuidos aos critérios. Em outras palavras, aromcéo objetivo sera entéo
escolher, dentre os possiveis vetores de pesosfageen a eficiéncia da
alternativa ser maxima, aquele que otimiza o Cwmefie de Correlacdo de
Spearman entre este vetor e o vetor de pesos desejA resolugcdo do
problema orientada para esta nova funcéo objesitarma como resultado um
namero variando entre -1 e +1. Este nUmero é untidamelo grau de que a
alternativa é capaz de ordenar os pesos de sédigosti de modo a igualar-se
com a ordenacao dos pesos dos critérios estateleeld decisor na etapa Il
Um valor de -1 indica que a ordem dos pesos danatiea avaliada €&
completamente oposta a ordem dos pesos do vealreéstido pelo decisor,
enguanto que um valor de +1 indica que a ordenmpladamente igual aquela
estabelecida pelo decisor.

Nova Funcéo Objetivo:

6 XY, d? 4.3)

MaxR=1-— n(? — 1)

Onded. é a diferenga entre os postos dos pesos de dagtéoar dos vetores
de pesos da unidade (inputse outputsy;) e do vetor de pesos desejades (
Note-se quer = m + s (nUmero total de critérios de input/output). Eissado
objetivo premia as alternativas que forem capaeessthbelecer uma relagéo
entre os pesos de seus critérios condizente coelagdp entre 0s pesos
estabelecidos pelo decisor. Sendo assim, aposréna@ido das alternativas
nao-dominadas e a identificacdo dos julgamentosvaler do decisor, o

problema de programacéao a ser resolvido € o descséguir:
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6x Y1, d? 4.4

Max R, = 1 - 8XZe=1 42 (4.4)
n(n? —1)

sujeito a:

S

j=1

m

Z Vixio =1

i=1
m
u]-y]-k - Z ViXik <0

S
=1 i=1

J

u;,v; =0V j, i

Assim como no modelo DEA CCR, a solucdo de proalee maximizagdo calculara
0 maximo coeficiente de correlacdo para uma aliemadevendo esse procedimento ser

repetido para as alternativas restantes.

4.3 Discussao do modelo de decisédo proposto

A solucéo de um problema de decisdo com o modelmogto neste trabalho traz como
resultado inicial a exclusdo das alternativas aesde dominadas do conjunto de alternativas
a ser considerado e apresentado ao decisor. Hetainar etapa requer apenas que sejam
identificados os desempenhos de todos os critpacs cada alternativa, papel que pode ser
cumprido por um especialista no assunto. Em seguoid&cisor é consultado sobre suas
preferéncias, ou seja, sobre que importancia catrie que estd sendo avaliado deve
receber, e para facilitar a identificacdo desta$epgncias 0 modelo propde o uso da técnica
Swing Weights. A Ultima etapa do modelo € novamaammputacional. Nesta etapa, um
problema de maximizacgao € responsavel por incorpsrgulgamentos de valor identificados
na etapa anterior & Analise Envoltéria de Dadasresultado é uma ordenacdo completa das
alternativas em funcdo da sua capacidade de aps{a@sos de seus critérios de acordo com
as preferéncias do decisor. Ao final, sugere-sé@oeqtie o decisor opte pela alternativa de
maior coeficiente de correlacdo calculado, pois, gi#e as alternativas continuaram

classificadas como eficientes segundo a Analiseoldna de Dados, garante-se que
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nenhuma outra pertencente ao conjunto inicial @staais proxima daquilo que é desejado
pelo decisor.

Em relacdo aos modelos ja existentes que utilizaefA @omo método de apoio
multicritério a decisdo, o modelo proposto contrdo viabilizar a introducéo de julgamentos
de valor do decisor a partir da definicdo de pgmoa 0s critérios por parte do mesmo sem
gue se tenha que recorrer ao sistema de estabetdoime limites rigidos para estes pesos.
Uma segunda contribuicéo é a definicdo de uma roketgid simples e eficaz de elicitagdo de

preferéncias que foi incorporada ao modelo de fdrema sucedida.

4.4 Uma aplicagdo do modelo proposto na selecdo de prestadores de
servigcos de hospedagem de sites

O modelo proposto foi aplicado em uma empresa t¢ior s servicos da area de
educacado com a finalidade de escolher um servidma pospedagem de sua pagina web.
Inicialmente foram levantados os dez maiores pilest® nacionais deste tipo servico,
delimitando-se assim o conjunto de alternativasd@des). Inicialmente um especialista em
Tecnologia da Informacdo desta empresa, entdonsépel pelo projeto de contratacdo do
servico, foi entrevistado buscando-se contextuatizgervico de hospedagem de péginas web.
Foi relatado pelo especialista que, considerandasseecessidades previstas para o periodo
de 12 meses, apenas planos de hospedagem queildlgamsem ao menos 1 gigabyte para
alocacdo de péaginas deveriam ser consideradosin8egge a entrevista, o especialista
enumerou os demais critérios que deveriam ser ddes, a saber:

* Preco anual do servico em reais — valor a ser pagalmente pela contratacao
do servico de hospedagem de sites;

« Limite mensal de transferéncia de dados em gigabytanite para o volume de
dados trafegados entre o servidor contratado aaioswlo site hospedado;

* NUmero de caixas postais inclusas — numero de egaede e-mail inclusos no
plano de hospedagem;

» Espaco disponivel por caixa postal em megabytesiantglade maxima de
dados que pode ser arquivada em cada caixa pagiahibilizada;

e NUmero de usuéarios de FTP disponibilizados - numee contas
disponibilizadas para acesso ao conteudo do siféilei Transfer Protocaql

e NuUmero de dominios permitidos — quantidade de sgaes podem ser

hospedados pela contratacdo de num Unico servigospedagem;
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» Caracteristicas ddata Center— considera se @ata Centeré proprio ou
terceirizado e o nivel de servi¢co garantido.
e Caracteristicas do suporte — acessibilidade e wlisjidade da central de
suporte ao usuario;
* Tamanho da empresa — Porte da empresa e cartailliartes
Ainda com ajuda do especialista, por meio de coagdar entre as 10 empresas preé-
selecionadas, foram estabelecidos os desempenhoaddeempresa em cada critério. Por
exemplo: se no critério “Suporte” certo plano deausmpresa candidata apresentasse a
possibilidade de atendimento 24 horas por telefamegsma receberia nota 1 (maximo), mas
se possuisse apenas suporte por telefone em hooaniercial, receberia nota 0,5 (meio). Ou
ainda: se um plano de hospedagem possibilitasss@aeeapenas um usuario de FTP sem
opcao de expansdao receberia nota 0,5, mas se efseeacesso a um nuamero ilimitado de
usuarios de FTP receberia nota 1 (maximo). Com baseg levantamento dos critérios das

unidades avaliadas chegou-se a seguinte tabelesdengenhos:

Tabela 4.1 Desempenho dos critérios das unidades em avaliacdo

Critérios \ Empresa A B C D E F G H I J

R$ / Ano 0,23 0,08 0,30 0,06 0,10 0,06 0,12 0,06 0,04 0,04
Data Center 1,00 1,00 0,50 0,50 0,50 0,50 1,00 1,00 1,00 1,00
Espaco (GB) / Cx Postal 1,00 1,00 0,50 0,50 1,00 0,25 0,50 1,00 1,00 1,00
Espaco Site (GB) 1,00 1,00 0,33 1,00 0,33 1,00 1,00 0,33 0,33 1,00
N° de Caixas Postais 0,25 0,25 0,30 0,30 0,50 0,15 0,40 1,00 1,00 0,30
N° de Dominios 1,00 1,00 1,00 0,20 1,00 1,00 0,20 0,20 1,00 1,00
Suporte 1,00 1,00 0,70 1,00 1,00 0,50 0,50 1,00 1,00 0,50
Tamanho 1,00 0,40 0,24 0,21 0,09 0,08 0,02 0,01 0,01 0,00
Transf (GB) / Més 0,83 0,33 0,17 1,00 0,67 0,17 0,83 0,00 0,40 0,06
Usuérios de FTP 0,75 0,10 0,10 0,50 1,00 1,00 0,10 0,10 1,00 1,00

De todos os critérios listados na tabela 4.1, sggunespecialista, apenas o preco anual
deveria ser minimizado. Sendo assim, este ficoactatzando commput, enquanto que 0s
demais foram caracterizados comatputs Seguindo-se a metodologia proposta no modelo
desenvolvido, o primeiro passo foi utilizar o algoo DEA CCR para reduzir o conjunto de
alternativas eliminando-se aquelas que ndo saoemis (alternativas dominadas). O
resultado pode ser visualizado a seguir:
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Tabela 4.2 - Eficiéncia (DEA) das unidades em aqdio.
Empresa A B C D ‘ E = G H | J

Eficiéncia 100,0% 100,0% 17,2% 100,0% 56,3% 91,5% 53,6% 66,3% 100,0% 100,0%

Pode-se perceber na tabela 4.2 que o conjuntoidedas eficientes engloba apenas as
unidades A, B, D, | e J, demonstrando a possiltiedde reducéo do conjunto de alternativas
a partir da aplicacdo da Analise Envoltéria de Bad®orém, apos a resolucao do PPL do
DEA CCR, ainda restaram cinco alternativas 100%iezftes no problema de deciséo, e por
isso houve necessidade continuar a execucdo dodon@imposto a fim de identificar a
solucéo mais adequada.

Na proxima etapa da resolucdo do problema de de@séabeleceu-se o vetor de pesos
desejados de acordo com as preferéncias do dePiam.tal, foi aplicada a técniGwing
Weights e neste momento o decisor inseriu seus julgaraetgo/alor no processo decisorio,
conferindo ao mesmo a caracteristica de ferram@gmtApoio Multicritério a Decisdo nao
presente no DEA CCR. O resultado da elicitacdo jdigementos de valor do decisor em

relagéo ao peso dos critérios é exibido na tab8la 4

Tabela 4.3 - Vetor de pesos desejados.

R$ / Ano 75 0,11905
Data Center 75 0,11905
Espaco (GB) / Cx Postal 50 0,07937
Espaco Site (GB) 50 0,07937
N° de Caixas Postais 30 0,04762
N° de Dominios 70 0,11111
Suporte 90 0,14286
Tamanho 100 0,15873
Transf (GB) / Més 20 0,03175
Usuarios de FTP 70 0,11111
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O passo seguinte na aplicacdo do modelo MR-DEA-%#Vcélcular a maxima
correlacdo entre os pesos dos critérios de cadeesmpficiente e o0 vetor de pesos desejados.

Os resultados encontram-se na tabela 4.4 e figutaa 4.5.

Tabela 4.4 - Maxima correlagdo de Spearman

Empresa A B D I J

Correlacdo 9455 0,8939 0,6788 0,9242 0,8455

Empresa A - Maxima Correlacao = 0,9455

10 | |

9 i |

8 i |

7 i |

2 6 : '

& 5 . !

4 | i

3 | e

2 | |

1 | 1
RS/Ano Data Espaco Espago N2 de Nede Suporte Tamanho Transf Usudrios

Center (GB)/Cx Site (GB) Caixas Dominios (GB)/ deFTP
Postal Postais Més
Posto Maximo R Posto Desejado
Figura 4.1- Pesos 6timos para Empresa A versuspessejados pelo decisor.
Empresa B - Maxima Correlacdo = 0,8939

10 1 1 | 1

9 | | i |

8 | | i |

7 | | i |

2 6 | ' = ’

g 5 ! !

4 | |

3 | | |

2 | i |

1 1 | 1
RS/Ano Data Espago Espago N2de Nede Suporte Tamanho Transf Usuarios

Center (GB)/Cx Site (GB) Caixas Dominios (GB)/ deFTP
Postal Postais Més
Posto Maximo R Posto Desejado
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Figura 4.2- Pesos 6timos para Empresa B versusgéssejados pelo decisor.

Empresa D - Maxima Correlacdo = 0,6788
10 1 1
9 | |
8 l |
7 | |
2 6 | |
- 1
g 5 ! |
4 l l |
3 | | | |
2 l Y l |
1 1 1 1 1
RS/Ano Data Espago Espago  N2de N2de Suporte Tamanho Transf Usudrios
Center (GB)/Cx Site (GB) Caixas Dominios (GB)/  deFTP
Postal Postais Més
== P0st0 Mdximo R === Posto Desejado
Figura 4.3- Pesos 6timos para Empresa D versu spdseejados pelo decisor.
Empresa | - Maxima Correlacao = 0,9242
10 1 1 1 1
9 | | | |
8 | | l |
7 | | | |
2 6 : : ; '
8 5 : : !
a 1 1 1 1
4 | | l |
3 —— | |
2 | Y l |
1 1 1 1 1
RS/Ano Data Espago Espago  N2de N2de Suporte Tamanho Transf Usudrios
Center (GB)/Cx Site (GB) Caixas Dominios (GB)/  deFTP
Postal Postais Més

== P0st0 Mdximo R === Posto Desejado

Figura 4.4- Pesos 6timos para Empresa | versus pdssejados pelo decisor.
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Empresa J - Maxima Correlacdo = 0,8455

10 1 1 1

9 | |

8 : |

7 | |

% 6 . : |

a 5 : .

4 | |

3 | . | |

2 | | | |

1 1 1 1 1
RS/Ano Data Espaco Espago N2 de Nede Suporte Tamanho Transf Usudrios

Center (GB)/Cx Site (GB) Caixas Dominios (GB)/ deFTP
Postal Postais Més

== P0st0 Mdximo R === Posto Desejado

Figura 4.5- Pesos 6timos para Empresa J versusgpésesejados pelo decisor.

Caso houvesse sido utilizado na resolucédo deskdepna apenas o modelo DEA CCR,
as alternativas A, B, D, | e J teriam sido considas empatadas uma vez que todas foram
atingiram 100% de eficiéncia. A aplicacdo da melmgia proposta neste trabalho
possibilitou um aumento no poder discriminatoric @ddternativas em relacdo ao modelo
DEA CCR ao mesmo tempo em que embutiu no processedtio os julgamentos de valor
do decisor. Aplicado o modelo, as cinco alternatiyseviamente empatadas receberam
indices que foram utilizados na ordenacdo das nesraalternativa A, por possuir o maior
indice, possui também maior capacidade de ajustgesos de seus critérios ao perfil do
decisor e consequentemente é a solucédo do prola@bordado. Um ponto importante a ser
abordado é que o modelo proposto ndo garante udenagédo total das alternativas de
decisdo. Conforme observado empiricamente nosstestdizados com o modelo, o poder
discriminatorio do mesmo € consideravelmente mdmique o encontrado no DEA CCR,
porém podem ocorrer situacdes de empate entreatiieas.

Visualmente, podem-se verificar nas figuras 4.14aaé diferentes caracteristicas entre
estas alternativas. Quando a linha vermelha (padiss para cada critério) encontra-se
proxima a linha azul (postos selecionados para caidgio), por exemplo como na figura 4.1,
significa que € possivel selecionar pesos pararibérias da alternativa avalianda que
combinam em ordem com aqueles estabelecidos pelsodesem que a mesma deixe de ser
considerada eficiente pelo DEA CCR. Esta alteraafode ser vista entdo como uma

alternativa que combina com os julgamentos de w@dodecisor. Do contrario, quando as
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linhas vermelha e azul estédo distantes como naafig)i3, € o indicio de que, mesmo estando
livre para variar seus pesos dentre agqueles quenmzaxn sua eficiéncia, a alternativa

avaliada ndo consegue aproximar a ordem destes pgaela que € desejada pelo decisor.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Esse estudo apontou uma alternativa de modelo dsadeque incorpora julgamentos
de valor a Andlise Envoltéria de Dados para usocacongétodo de apoio multicritério a
decisdo. O modelo desenvolvido minimiza a defigérdo DEA CCR em apontar como
solugcdo um conjunto mais reduzido de alternatieasndo em conta os julgamentos de valor
do decisor. Neste trabalho, além da técnica deigen&@nvoltéria de Dados foi utilizada a
metodologiaSwing Weight® o resultado foi um modelo que se mostrou dé¢ d@ticacdo ao
exigir pouco esforco por parte do tomador de decisZomputacionalmente o modelo
proposto também é bastante simples, podendo ségnmaptado em uma planilha eletrénica
de um computador pessoal.

Em relacdo aos modelos ja existentes que utilizagfA @omo método de apoio
multicritério a decisdo, o modelo proposto confriimincipalmente ao viabilizar a introdugéo
de julgamentos de valor do decisor em DEA, a pd#idefinicdo pelo decisor de pesos para
os critérios sem a necessidade de se recorrersgnsi de fixacdo de limites rigidos para
estes pesos. Uma segunda contribuicdo € a defidee@ona metodologia simples e eficaz de
elicitacdo de preferéncias que foi incorporada adeto de forma bem sucedida.

Para exemplificar a aplicacdo do modelo desenvo)\Mfal realizado um estudo de caso
em uma empresa da area de educacédo, onde o praidederisdo foi escolher prestador de
servicos de hospedagem de sites que melhor atendesgecessidades da empresa dentre os
concorrentes nacionais do ramo. O resultado daleste caso foi a indicacado da opg¢éo entre
as dez disponiveis que melhor se adequou ao gedisor.

Uma das caracteristicas do modelo proposto dizitesp ndo garantia de ordenacéo
completa das alternativas de decisdo. Sendo asapesar do modelo melhorar
consideravelmente o poder discriminatério de DEAsolucdo apontada pode aparecer na
forma de pré-ordem parcial, causando empates qeispriam ser resolvidos peso decisor
sem o apoio da ferramenta proposta.

Para trabalhos futuros sugere-se o estudo ou oridgéoutras formas de verificar a
relacéo entre o vetor de pesos desejados e ogve&lempesos de cada alternativa, assim como
uma analise de sensibilidade. Além disso, a impfeagdo em software do modelo proposto
impulsionaria suas possibilidades de aplicacdo rériboiria para o atendimento dos seus

objetivos.
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