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Resumo

Nos sistemas multiagentes, os mecanismos de risco, confianca e reputacdo permitem avaliar
comportamentos de individuos. Tais mecanismos ajudam promover a seguranga das partes — e.g.,
contratante e contratado — sem restringir a liberdade de atuacdo em um ambiente aberto, no qual
agentes podem entrar e sair. Esse trabalho apresenta um modelo de tomada de decisdo que permite
usar as dimensdes de confianca, reputacéo e risco de cenario para atuar de forma mais segura em um
sistema aberto. Aqui, cada agente ¢ — no papel de contratante/cliente — pode operar fazendo uso de
um conjunto significativo e bem conhecido de informac6es, a saber: tracos de experiéncias diretas
com outros agentes, testemunhos, contextos, informagfes sociais, preconceito e reputacdo. Cada
agente é também dotado de nova estrutura de dados com base no célculo de risco e pode assumir um
dos seguintes papéis: cliente ou provedor. Cliente € o0 agente contratante de um servico. Provedor € o
agente contratado para a execucdo de um servico. Logica bésica: o agente cliente avalia, na forma de
feedback, o servico contratado de determinado agente provedor. Cada feedback alimenta um modelo
de reputacdo, seja ele centralizado ou descentralizado. Tal modelo é fundamental para que todo
agente cliente possa fazer boas escolhas. Uma escolha pode requerer duas tarefas. A primeira tarefa
pode ser simples, e.g., solicitar uma recomendacao. A segunda tarefa pode ser a efetivacdo ou nao da
interacdo e leva em conta o resultado da primeira tarefa. Todavia, a consecucdo da segunda tarefa
ndo € trivial, na medida em que pode haver risco da interacdo em funcdo do cenario em questao.
Assim, o agente cliente pode lancar mdo de um método de célculo baseado em cenarios e
preferéncias para reduzir riscos de interacdo. O método de célculo de risco adotado foi inspirado no
método AHP (Analytic Hierarchy Process). AHP é um método para auxiliar individuos na tomada
de decisbes complexas. Ele permite realizar escolhas e justifica-las. Finalmente, o trabalho encerra
dois métodos operacionais: AHP para o célculo de risco e Dossié para o calculo confianca e
reputacdo. A avaliacdo foi feita por meio da instanciacdo de diferentes cenarios de avaliacdo. A
diferenciacdo de cada cenario limita-se a configuracdo de cada cliente, com ou sem a equipagem de
mecanismos para operar com risco e/ou confianca e reputacdo. O dominio do cenario de avaliagdo €
0 mercado de agdes. A analise comparativa mostrou que o modelo de risco, confianga e reputacéo
atende aos comportamentos conservador, moderado e agressivo e contribui de forma eficaz para o
comportamento conservador. Tal modelo prioriza tanto a seguranca como a liquidez e pode tornar 0s
agentes mais eficientes na escolha dos seus parceiros.

Palavras-Chave: Modelo de tomada de decisdo, Modelo de risco, Confianga e reputacdo, Agentes
de software.
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Abstract

In multi-agent systems, the mechanisms of risk, trust, and reputation allow the assessment of
individual behaviors. Such mechanisms help to promote party security — e.g. client and provider —
without restricting freedom of action in an open environment in which agents can enter and leave.
This paper presents a new model of decision making that allows the client to use the dimensions of
trust/reputation and scenario risk to act more safely in an open system. Here, each agent c in the role
of client can operate by making use of a significant and well-known set of information, namely: traits
of direct experiences with other agents, witness, context, social information, prejudices and
reputations. Each agent is also provided with a new data structure based on the risk calculation. Each
agent assumes one of the following roles: client or provider. Customer is the contracting agent of a
service. Provider is the agent hired to perform a service. Basic logic: the client agent evaluates, in the
form of feedback, the contracted service of a given provider agent. Each feedback feeds a reputation
model, whether centralized or decentralized. Such a model is fundamental so that every client agent
can make good choices. A choice may require two tasks. The first task may be simple, e.g.
requesting a recommendation. The second task may be the effectiveness or not of the interaction and
takes into account the result of the first task. However, the achievement of the second task is not
trivial, as there may be risk of interaction depending on the scenario in question. Thus, the client
agent can use a calculation method based on scenarios and preferences to reduce interaction risks.
The method of risk calculation adopted was inspired by the AHP (Analytic Hierarchy Process)
method. AHP is a method to assist individuals in making complex decisions. It allows you to make
choices and justify them. Finally, the work contains two operational methods: AHP for risk
calculation and Dossier for reliability/reputation calculation. The evaluation was made through the
instantiation of different evaluation scenarios. The differentiation of each scenario is limited to the
configuration of each client, with or without the equipping of mechanisms to operate with risk and/or
trust/reputation. The domain of the valuation scenario is the stock market. The comparative analysis
showed that the risk, trust, and reputation model caters to conservative, moderate, and aggressive
behaviors and contributes effectively to conservative behavior. Such a model prioritizes both security

and liquidity and can make agents more efficient in choosing their partners.

Keywords: Decision-making model, Risk model, trust and reputation, software agents.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Confianca, risco e incerteza sdo tépicos que recebem muita atencdo na literatura de tomada de
decisdo (Hertz e Thomas, 1984; Kahneman et al., 2016). Em muitas situacGes os eventos ndo séo
controlaveis (chamados estados da natureza) e podem afetar o resultado da decisdo. A literatura
inicial refere-se a incerteza como sendo aqueles casos em que ndo se podem especificar
probabilidades para esses eventos. Por outro lado, reserva-se o termo risco para casos em que se
podem especificar probabilidades para esses estados da natureza. A diferenca entre risco e incerteza
é a possibilidade ou ndo de quantificar as probabilidades em cada situacdo de decisdo. Daignault et
al., (2002) afirmam que “a necessidade de confiar surge em situagdo de risco”. Sendo assim, o
outorgante deve ter algo a perder se a confianga for violada. Se o outorgante tem uma maior
percepcao de controle, menos ele tem a necessidade de confiar (CORRITORE et al., 2003).

A percepcdo do risco na confianca é fator crucial para interacbes bem-sucedidas, e.g. nas
relacbes comerciais. Nesse contexto, mecanismos que operam com cenario de risco procuram
observar o comportamento dos individuos e atribuir um valor com base em utilidade para mensurar o
risco. Aqui, o risco é usado no processo de tomada de decisdo para considerar ou ndo uma interacdo
com determinado individuo. Esses mecanismos ajudam a evitar que alguém atue de forma maliciosa
em beneficio proprio ou com o intuito de prejudicar os demais participes de um sistema. Gambeta,
(1988) define confianca como sendo a probabilidade subjetiva de que um individuo realizara
determinada tarefa da maneira esperada. Por outro lado, a reputacdo é definida como a colecdo de
opinides recebidas de outros individuos (NUNES, 2011), ou ainda, segundo Abdul-Rahman e Hailes
(2000), é uma expectativa sobre o comportamento de alguém baseado nas interacfes anteriores
indicadas por outros individuos. “A reputacdo faz parte da confianca e ambas séo denotadas por um
valor numérico que representa o nivel de confiabilidade de um determinado individuo”
(GRANATYR, 2017; BRAGA et al., 2018).

A partir deste contexto, pesquisas realizadas no amago da comunidade de Inteligéncia
Artificial propuseram alternativas que permitem considerar o0 conceito de risco e demais
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representacdes mentais em modelos computacionais. Alguns exemplos de sistemas que, por meio de
suas arquiteturas, podem estimar utilidades e outras representacdes mentais séo: decisdo de confianca
em e-commerce; sistemas especialistas de teoria de decisdo, sistemas de leildo eletrdnico, entre
outros (LUCAS, 1996; BOTELHO et al., 2009; FORTINO et al., 2014). Os sistemas multiagentes,
estudados no contexto da especialidade Inteligéncia Artificial Distribuida, contribuem nesse sentido
por meio do conceito de agente, definido como entidade capaz de interagir socialmente, representar
de modo cognitivo, numérico ou hibrido, certos modelos mentais™.

Os sistemas multiagentes tendem alcancar maior éxito em ambiente aberto quando integram
modelos de risco com modelos de confianga e reputacdo (BOTELHO, 2017). O modelo de risco
permite aos agentes avaliar de forma criteriosa os resultados esperados — ou comportamentos — de
potenciais parceiros. Diversos pesquisadores propuseram modelos relacionados a confianca e
reputacdao, e em nimero mais reduzido de modelos de risco (CALVARESI et al., 2018a). Dado o
exposto, é oportuno classificar as diferentes abordagens em conformidade com suas caracteristicas e
a natureza do problema. Dentre os pesquisadores que se propdem a identificar os conceitos e
caracteristicas dos modelos de risco, confiangca e reputacdo, destacam-se: Grandison e Sloman
(2000); Ramchurn et al., (2004); Sabater e Sierra (2005); Rehak et al., (2005); Wang et al., (2008);
Lu et al., (2009); Al Jazzaf et al., (2010); Burnet et al., (2011) e Pinyol e Sabater (2013).

Os principais fatores que caracterizam um modelo de risco sdo:

(1) 0 método utilizado que define o tipo do modelo de risco, classificado como cognitivo
ou numérico. O método cognitivo esta relacionado as crencas e estados mentais que 0 agente
possui. Por outro lado, 0 método numérico baseia-se na agregacdo numérica de interaces
passadas e apresenta um conjunto de probabilidades subjetivas que um agente executara
corretamente uma dada tarefa;

(i) as fontes de informacdo podem ser diretas, quando um agente obtém informacéo ao
interagir diretamente com outros ou indiretas quando a informacdo € recebida a partir de
outros agentes;

(i) o preconceito, quando os agentes levam consigo suas qualidades para outros
ambientes e impactam em novos conceitos;

(iv)  adeteccio de mentirosos identifica agentes fraudulentos;

(V) a semantica e preferéncias possibilitam o céalculo de utilidade dos agentes;

(vi) adelegacéo de tarefas, agentes que tomam decisdo em nome de outros;

(vii) ambiente aberto quando os agentes entram e saem de um dado sistema a qualquer
momento; e

! Entende-se modelo mental como “a probabilidade de que o falante forme a intengdo de comunicar certo fato ao
ouvinte”. NORVIG e RUSSEL, (2013). Inteligéncia Artificial, Ed. Campus.
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(viii)  risco, quando os agentes procuram maximizar as utilidades para a tomada de decis&o.

Este trabalho apresenta um modelo de tomada de deciséo e permite usar risco, confianca e
reputacdo para atuar de forma segura em um sistema aberto. Em tal sistema, cada individuo é um
agente de software que assume um dos seguintes papéis: cliente ou provedor. O papel cliente denota
o0 contratante de um servico. O papel do provedor denota fornecedor de tal servico. O cliente avalia,
na forma de feedbacks, o servigo prestado por um provedor.

Cada feedback alimenta um modelo de reputacdo. Este ultimo é fundamental para fazer boas
escolhas de provedores. Assim, a primeira tarefa de um cliente é escolher um provedor para fazer
uma iteracdo a partir de reputagdo do provedor. Essa iteracdo pode ser, e.g., para solicitar uma
recomendacdo. Aqui, utiliza-se o modelo de reputacdo do tipo certificado e descentralizado
(BOTELHO et al., 2011; BORGES et al., 2015). E usada uma estrutura particular denominada
Dossié. Essa estrutura particular, mantem imutéavel os registros de todos os feedbacks; tal estrutura
esta associada a uma arquitetura também particular que permite manter cada Dossié de forma
descentralizada.

A segunda tarefa do cliente é efetivar ou ndo uma transacdo ao usar o resultado da iteracdo
no contexto da primeira tarefa. Para a realizacdo da segunda tarefa, a proposta usa um método de
calculo de risco baseado em cenérios e preferéncias. Tal método de céalculo de risco pode ser visto
como uma ampliacdo do método AHP. De forma breve, o cenario de avaliacdo instancia uma relacéo
de contratagdo de servico voltado ao mercado financeiro, no qual um cliente investe em ativos
recomendados por agentes especializados; cada recomendacdo representa uma oportunidade de
negocio. Essa oportunidade pode ter um nivel de risco associado, por exemplo, baixo, médio ou alto
(SAATY e VARGAS, 2000). Por outro lado, o comportamento do agente cliente pode ser
conservador, moderado ou agressivo (KAHNEMAN, 2012). A tomada de decisdo acontece com a
combinacdo do nivel de risco associado a expectativa do agente cliente.

1.1 Motivagéo e Descri¢éo do Problema

A complexidade dos processos nas organizacgdes tem aumentado os problemas relacionados ao risco,
confianca e reputacdo face as relacGes entre clientes e provedores (DAIGNAULT et al., 2002). Uma
forma de diminuir o impacto do risco nessas relagdes € utilizar a reputacdo com base em informacéo-
testemunha para auxiliar a tomada de decisdo (BORGES et al., 2015; BRAGA et al., 2018).

Dentro da especialidade de inteligéncia artificial distribuida desenvolvem-se conceitos e
abordagens que permitem que processos sejam autbnomos, que o controle seja distribuido, assim
como seus dados; i.e., sem autoridade reguladora ou entidade controladora. O aumento crescente de
novas aplicacBes ligadas a sistemas dessa natureza nos da uma indicacdo clara de uma nova
tendéncia comportamental dos individuos que, por um lado, escolhem confiar em desconhecidos e
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por outro lado questionam instituices financeiras que habitualmente sdo confiaveis. Entre esses
questionamentos destacam-se questdes ligadas a religido, corrupcdo em instituicbes publicas,
instituicbes financeiras, ética, moral entre outros. Tais questdes expdem alguns aspectos que
diariamente enfraquecem a confianca e reputacdo, e cresce o risco de autoridades confiaveis
(SHEHADA et al., 2018).

De forma concomitante, € visivel a expansdo do nimero de negdcios realizados por meio de
comunidades virtuais abertas, nas quais 0s agentes — clientes e/ou provedores de servi¢os ou
produtos — interagem com desconhecidos e assumem risco em busca de oportunidades de negécios.
Ao arriscar-se, todo agente em sua racionalidade® utiliza o comportamento do homem racional
maximizador que em sintese, é o objeto econdmico®. Embora a caracterizacdo do objeto da economia
seja Util e tenha se universalizado, ela tem que ser adequadamente interpretada e relativizada.

Nesse sentido, as pessoas ndo sao racional o tempo todo. Em vérias ocasifes, as pessoas agem
por impulso e colocam sua vontade acima da razdo, sem medir as consequéncias dos atos. Outras
vezes, age-se por mero habito ou condicionamento social, porqué “¢é assim que sempre foi feito”. E,
quando procuramos ser racionais, ainda assim somos influenciados pela cultura e por nossas pulses
(muitas vezes, inconscientes) avessas a racionalizacdo. Em geral, vale dizer: ndo agimos como puros
agentes maximizadores. De forma que 0 “homem econdémico racional” tem que ser tomado como
uma construcdo ideal, e ndo como uma representacdo realista da acdo humana. Essa representacdo de
maneira geral fornece as bases para construir modelos econémicos com base na hipétese restritiva de
que 0s agentes econdmicos sdo estritamente racionais-maximizadores, vale dizer, sdo “homens
economico-racionais” (PAIVA e CUNHA, 2008; CALVARESI et al., 2018b).

Os modelos econdbmicos procuram extrair caracteristicas humanas, tais como: paixoes,
pulsdes irracionais, ambivaléncias e contradicdes, seus valores e padrdes comportamentais
condicionados culturalmente e carentes de qualquer universalidade. O que fica sdo as diferencas de
propriedade — 0s agentes racionais sdo ricos, pobres, empresarios, trabalhadores, banqueiros,
latifundiarios, camponeses, sem-terra, etc. — e de interesses — alguns privilegiam a tranquilidade,
outros a acumulacao, outros o lazer e o prazer imediato, outros o sucesso publico, outros a seguranca.
E, com estas diferencas de propriedade e de interesses — que, a principio, devem reproduzir de forma
simplificada as diferencas objetivamente observadas em economias concretas. Por meio delas,
constroem-se modelos em que agentes estritamente racionais-maximizadores, partem dos recursos de

2 E racional o agente que busca obter o maximo beneficio por unidade de dispéndio de seus recursos escassos. PAIVA e
CUNHA. Nocoes de Economia. Fundacdo Alexandre de Gusmao. Brasilia. 2008.

® Em Economia pode ser entendido como o estudo da alocacdo de recursos escassos (dinheiro, capacidade de trabalho,
energia, etc.) entre fins alternativos (lazer, seguranca, sucesso, etc.) por parte dos proprietarios de recursos que buscam
obter 0 maximo beneficio por unidade de dispéndio. PAIVA e CUNHA. Noc¢des de Economia. Fundagdo Alexandre de
Gusmao. Brasilia. 2008.
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que dispdem, interagem com outros agentes igualmente racionais-maximizadores e buscam extrair
das circunstancias dadas, o madximo de beneficio por unidade de dispéndio.

Nesse tipo de cenario se destacam duas formas de pensar dos agentes racionais: (i) quando o
valor do item é pequeno, o risco compensa o0 investimento em mercado online; e (ii) quando o
montante envolvido na negociacdo online € alto, ha necessidade de um mecanismo que assegure a
efetivacdo da transacédo financeira, visto a seguir.

Situacdo 01: quando o montante é pequeno, 0 risco compensa

No primeiro contexto, um agente cliente ¢, por exemplo, necessita comprar um produto X e opta pelo
mercado online. O valor original desse produto € R$ 219,00. Em contrapartida, um modelo similar
custa R$ 73,00. Uma diferenca de 1/3 no valor do item.

Nesse caso, quando a diferenca do montante praticado no mercado é significante, o agente
cliente ¢ pode obter informacbes sobre a transacdo financeira para assegurar-se de que 0s
procedimentos estdo corretos, embora nem sempre tenha informacges suficientes. Adicionalmente,
pode acontecer também que a quantidade de informacdo-testemunha a respeito do provedor seja
insuficiente, causando desconfianga. Nesse caso, pode utilizar estratégias para testar a confianca do
agente provedor, adquirindo, e.g., um produto de menor valor.

Nesse cenario de risco, outras questdes podem influenciar a decisdo de c, tais como: poder
aquisitivo, o fato de nédo ter certeza do produto em si, custos de envio, tempo de espera, trocas
dificultadas, forma de pagamento, entre outros. Porém, quando a diferenca entre o produto original e
o0 produto similar € atraente, ¢ pode assumir o risco, mesmo sem encontrar informacdo-testemunha
que o recomende ou até mesmo que a informacao-testemunha seja ruim, e comprar o produto mais
barato. Porque, caso o produto entregue ndo seja igual ao que foi especificado na compra, ou nao seja
entregue, 0 prejuizo é pequeno, i.e., 0 riscCo me recompensa.

Nesse caso, a tomada de decisdo é simples, pois ndo exige um mecanismo de calculo do risco
sobre a transacdo, porqué as especificacdes e o valor do produto compensam correr 0 risco.

Situacdo 02: quanto maior o montante envolvido, maior o risco

Nesse cenario, ¢ deseja adquirir um lote de 250 produtos Y e sdo definidos alguns critérios que
condicionam a compra, tais como: valor unitario do produto, prazo de entrega, prazo de pagamento,
desconto e juro. Embora os critérios possam ter pesos diferentes, pelo grau de importancia que
representam no contexto, a tomada de decisdo deve convergir para uma combinagdo de satisfacdo
global dos critérios envolvidos na negociagéo.
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Entre os varios provedores, hd o provedor p; que pratica o valor unitario de R$ 3.500,00,
enquanto no outro extremo, o valor do produto do provedor p2 é de R$ 4.200,00. Portanto, uma
diferenca no valor unitario do produto de R$ 750,00 ou 20%. Nesses casos, normalmente a busca por
informag&o-testemunha quanto aos critérios, diferem umas das outras e ndo deixa claro qual deciséo
tomar, ndo ha elementos suficientes para tomar uma decisdo. Em algumas situacdes as informacdes
sdo referendadas em um montante alto e deixam duvida quanto a tomada de decisdo. Outro aspecto
critico € a diferenca dos valores financeiros envolvidos na negociacdo e normalmente tem papel
decisivo na negociacao.

A quantidade de critérios envolvidos no processo de negociacdo, a falta ou o desencontro de
informacdes-testemunha contribui para tornar a tomada de decisdo complexa. Essa situacdo eleva: o
grau de risco da transacéo financeira; decrementa confianca, e como consequéncia tem-se receio pela
possibilidade de prejuizo financeiro. Assim, sdo necessarias mais informacg6es para minimizar erros
no processo de tomada de decisdo de c. Nesse caso, um mecanismo de célculo de risco pode ser Util
para auxiliar e dar serenidade/racionalidade na tomada de decisdo.

Situacdo 03: comparacdo dos cenarios

No primeiro caso, o0 valor e os fatores envolvidos no processo de negociagdo conduzem ¢ para uma
tomada de decisdo simples. Esta ndo requer um mecanismo para calcular o risco, porqué a proposta
da situacdo 01 é mais vantajosa e vale a pena correr o risco.

Em contrapartida, no segundo caso, ao pressupor que ¢ pode tomar sua decisdo com base na
confiancga e reputacdo, mesmo assim existe o risco na transacdo financeira, por representar uma acéo
futura. Por melhor que seja a reputacdo do provedor, a reputacdo reflete acontecimentos do passado
(histérico); a confianca reflete as acGes do presente, ndo ha como garantir que em uma proxima
negociacao, o risco ndo seja alto e a negociacao resulte em prejuizo. Portanto, um modelo de célculo
de risco pode aumentar a confianga na tomada de decis&o.

Apesar das diversas iniciativas que avaliam o risco das interacdes entre agentes clientes e
provedores, modelos que englobam o risco ainda permanecem insuficientes para atender a
complexidade dos inimeros tipos de comunidades virtuais (GRANATYR et al., 2015; BRAGA et
al., 2018). Comunidades Virtuais tém o objetivo de reunir entidades com interesses comuns de um ou
mais segmentos visando transacionar produtos e servigos (JOSANG e LO PRESTI, 2004). Com o
aumento da complexidade nas relagdes entre as organizacgdes e individuos hostis, modelos de risco,
confiangca e reputagdo sdo Uteis e podem ser instrumentos importantes em negociacdes, e.g.,
financeiras. Diante desses desafios, novas propostas que ampliem a eficiéncia de modelos de risco,
confianca e reputacdo, sdo esforgos validos para tornar a coexisténcia de comunidades virtuais
abertas cada vez mais factiveis.
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1.2 Hipdteses

A hipotese que norteia essa tese é quadrupla:

() um modelo de decisdo que considera risco, confianga e reputacdo torna consistente a
tomada de decisé&o;

(I um modelo de decisdo multicritério pode ser operacional levando em conta as dimensdes
risco, confianca e reputacéo;

(1) um modelo de tomada de decisdo descentralizado — em que o controle e os dados estdo
logicamente e fisicamente distribuidos — € uma arquitetura dinamica e escalavel; e

(IV)o modelo Dossié é uma abordagem apropriada para a consecucdao de um modelo de
tomada de decisdo descentralizado.

Esta abordagem visa diminuir as atuais limitagdes (GRANATYR et al., 2015; BRAGA et al.,
2018; SHEHADA et al., 2018) dos modelos de risco, confianga e reputacdo na obtencdo de
informacdes para fundamentar uma dada tomada de decisdo. Ela se baseia na experiéncia direta entre
agentes e na experiéncia indireta por meio de testemunhos obtidos de outrem.

1.3 Objetivos

Criar um modelo que permite operar de forma integrada risco, confianca e reputacdo para apoiar a
tomada de decisdo em ambiente virtual aberto. Em tais ambientes, classicamente, as informacGes
para a tomada de decisdo séo oriundas de sistemas que calculam e disponibilizam graus de confianca
e reputacdo de um agente provedor sobre um dado servico. A proposta aqui é considerar juntamente
ao célculo de confianca e reputacdo por Dossié, o célculo do risco.

A consecucdo do objetivo geral acima foi colocada em pratica por meio dos seguintes

objetivos especificos:

e Realizar um estudo bibliografico para compor o estado da arte com as principais
contribuigdes em termos de modelos atualizados de risco, confianga e reputagdo, bem
como suas estratégias para obter informacgdes necessarias a percepg¢do do risco com base
em preferéncias da parte cliente;

e Definir um modelo matematico multicritério para estimar a utilidade do risco numa
tomada de deciséo;

e Definir um método de otimizacdo da razdo de consisténcia para 0 modelo multicritério;

e Integrar modelo de risco, confianca e reputagdo usando como estratégia a abordagem de
Dossié;
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e Avaliar o modelo integrado — risco, confianca e reputacdo — instanciando diferentes
cenarios de experimentacdes.

1.4 Organizacao do Documento

Esta tese esta dividida em duas partes: Parte | formada pelos capitulos 2 e 3; e Parte Il formada pelos
capitulos 4,5,6¢e 7.

O Capitulo 2 apresenta uma revisdo tedrica dos principais conceitos e fundamentos
relacionados a risco, mais especificamente riscos financeiros. Aborda a teoria da utilidade para
formular a teoria de preferéncias e d4 embasamento para definir a estrutura do modelo de deciséo
multicritério. Nesse contexto, a teoria das perspectivas contribui para definir os tipos de
comportamento que sdo adotados por individuos em cenarios de risco.

O Capitulo 3 apresenta diferentes modelos de risco e confianca, bem como suas dimensdes e
caracteristicas. Ele fornece uma visdo geral sobre os principais conceitos da area, tais como: sistema
multiagente, modelo de risco, confianca e ferramenta de avaliacdo. Fornece também um resumo dos
principais trabalhos com énfase nas solugdes propostas para problemas envolvendo o conceito de
risco e confianca em ambientes abertos, pois 0 modelo de risco proposto faz uso destas dimensdes e
caracteristicas. Aborda-se também dentro da teoria evolucionéria, os fundamentos de algoritmo
genético com seus operadores e parametros, responsaveis por otimizar a matriz de consisténcia do
método AHP.

O Capitulo 4 apresenta 0 modelo de risco com as estruturas R1 e R2 e modelo de confianca
Dossié. Na estrutura R1, o modelo avalia além das preferéncias de ¢ usando o método AHP, a
utilidade de um dado conjunto de critérios. Para tal, baseia-se na proposta atual de p, na media da
nota histérica do p, no fator do ajuste do risco e o valor de ajuste do risco para a contratacdo de um
servigo. A estrutura R2 apresenta uma estrutura hierarquica genérica e utiliza também o método AHP
com preferéncias de c. Para isso, ¢ especifica um cenério econdmico e define uma estrutura
hierarquica de avaliacdo. Nessa estrutura, ¢ pode especificar um dado tipo de comportamento que
reflete seu perfil em uma dada situagéo, a saber: conservador, moderado ou agressivo.

O Capitulo 5 apresenta 0 modelo de um algoritmo genético como solugdo para resolver a
inconsisténcia das matrizes das preferéncias da parte cliente. O modelo utiliza um conjunto de
parametros e operadores genéticos para gerar matrizes consistentes. A revisao de literatura encontra-
se no Apéndice I. A matriz solucdo é aquela que melhor representa a matriz inicial, gerada pelo
mecanismo de otimizacao de preferéncias.

O Capitulo 6 inicialmente avalia os resultados obtidos sem a aplicacdo da estrutura AHP. Em
seguida, avalia os resultados obtidos nos experimentos realizados com as estruturas R1 e R2 do
modelo de risco proposto. Posteriormente, as estruturas R1 e R2 sdo comparadas com o objetivo de
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diferencia-las, bem como, apresentar as delimitacbes do modelo de risco perante a aplicagdo em um
cenério de risco.

Finalmente, o Capitulo 7 apresenta as conclusbes, contribuicdes, trabalhos futuros e
publicacdes.



21

CAPITULO 2

RISCO - REVISAO TEORICA

Este capitulo apresenta os conceitos e fundamentos sobre risco. A Secdo 2.1 introduz os principais
aspectos do risco. A secdo 2.2 classifica o tipo de risco e caracteriza o risco financeiro.
Posteriormente, na Secdo 2.3, é abordado a teoria da utilidade. Ela serve de base para formular a
teoria de preferéncia das escolhas. Os elementos essenciais para determinar 0 método de decisao
encontram-se na Secdo 2.4. Nas SecOes 2.5 e 2.6 séo definidos os pardmetros da estrutura de um
modelo de decisdo multicritério e a analise de sensibilidade. Por fim, a Secdo 2.7 trata da teoria das
perspectivas com énfase em finanga comportamental integrada a teoria da utilidade. A utilizacdo
dessa estrutura serve de base para realizar os experimentos no modelo proposto.

2.1 Risco

Esta secdo apresenta as defini¢des de risco e risco financeiro, bem como a classificacdo de tipos de
riscos. Examina-se também a influéncia do risco financeiro nas organizagdes, mais especificamente a
tomada de deciséo, objeto de estudo e experimento do modelo proposto.

Na medida em que o ser humano passou a considerar 0S processos racionais para enfrentar
riscos, iniciou-se um processo de expansdo da ciéncia, do empreendedorismo, do poder, da
comunicacdo instantanea e das financas complexas, fatos com que nos deparamos na atualidade
(ROSA e TOLEDO, 2015). A capacidade de estimar o que pode acontecer no futuro e de optar entre
varias alternativas é central as sociedades contemporaneas. A administracdo do risco guia-nos por
uma ampla gama de tomada de decisdes, que vdo da previsdo de servicos de longo prazo entre
clientes a investidores na bolsa de valores (DUARTE JUNIOR, 2005). Nesse sentido, para
considerar os tipos de risco no processo de tomada de deciséo, o investidor necessita de um estudo
detalhado e completo do contexto, bem como do emprego de ferramentas de analise de risco. Esse
instrumento permite um grau de confiabilidade maior nas decisdes tomadas, bem como avaliar e
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controlar perdas e ganhos envolvidos nos investimentos (DAMADORAN, 2015). Partindo desse
pressuposto, o que é risco?

No entendimento de Holton, (2004), sdo necessarios dois elementos para configurar o risco:
inicialmente deve ocorrer a incerteza sobre provaveis resultados de um determinado experimento; e,
no segundo elemento, os resultados obtidos precisam ser relevantes em termos de utilidade. A norma
internacional 1ISO 31000, (2009) e ISO Guia 73, (2009) traz a seguinte defini¢do de Risco: “Risco é o
efeito da incerteza nos objetivos”. O enfoque ¢ dado no processo de otimizacdo que oportuniza o
objetivo mais provavel, enfrentando o risco como um fato comum, por isso, deve ser administrado e,
nesse sentido, ndo é bom e nem ruim. Por outro lado, para Purdy (2010), o risco decorre das
preferéncias aos eventos potenciais de expor-se a uma situacdo na qual ha expectativa de ganho,
sabendo-se que ha possibilidade de perdas ou danos. A intencdo é maximizar o ganho, visto como
oportunidade, e anular ou diminuir a perda, muito embora possa ocorrer o contrario. O risco
necessariamente deve ser mensuravel em termos de utilidade, caso contrario tem-se um evento que
prospera a incerteza, pela dificuldade de prever exatamente o resultado de uma acéo ou o efeito de
uma determinada condicdo (FERMA, 2003).

Aven, (2011) define a avaliacdo do risco ao argumentar sobre a necessidade de sistematizar
conhecimentos e incertezas sobre fendmenos, processos, atividades e sistemas sob analise, 0s quais
visam estimar potenciais perigos e ameacas, causas e consequéncias, gerando condi¢bes de se
distinguir o que é toleravel e aceitavel e comparar opcGes para a tomada de decisdo.

O ambiente organizacional opera com a expectativa de negdcios que gerem retornos
positivos, que procurem controlar o risco e as incertezas por meio de ferramentas que auxiliem a
tomada de decisdo. O risco é uma ferramenta importante para criar novas oportunidades de negocios.
A Figura 1 ilustra o risco sobre o objetivo de uma atividade organizacional genérica conforme Rosa e
Toledo, (2015).

A seta central aponta para o objetivo planejado de uma atividade qualquer, sob efeito da
incerteza e esta sujeito a produzir resultado real negativo ou abaixo da expectativa (setor limitado
pela reta pontilhada a esquerda), bem como positivo ou acima da expectativa (setor limitado pela reta
pontilhada a direita). A amplitude da seta interna de ponta dupla representa o risco como produto da
incerteza conhecida sobre o0 objetivo, abrangendo os efeitos negativo e positivo.

A seta central (objetivo) deve pender para um dos lados. A seta identifica os efeitos positivos
e negativos, representados por valores que expressam probabilidades da natureza de um determinado
risco que ndo sdo necessariamente iguais. A tendéncia é que ocorra o efeito positivo sobre o efeito
negativo ou vice-versa.
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Figura 1. Incerteza sobre o objetivo
Fonte: Rosa e Toledo, (2015)

Esta tese considera o risco como a consequéncia de uma organizagéo estabelecer e perseguir
objetivos em um ambiente aberto. A incerteza decorre de fatores internos e externos com a
possibilidade ou nao de ser controlados e podem levar uma organizagdo a ndo atingir seus objetivos,
causando atrasos. Tais fatores e influéncias também podem levar os objetivos a serem obtidos
antecipadamente ou excedidos. O risco, portanto, ndo é positivo nem negativo, mas as consequéncias
que a organizagdo apresenta podem variar de perda e prejuizo para ganho e beneficio. Com base
nesse pressuposto, o risco € uma figura de reflexdo porqué faz a mediacdo entre beneficios e
prejuizos, o que significa que faz do futuro um objeto de decisdo do presente.

Dessa forma, o tratamento de risco deve preocupar-se em mudar a magnitude e a
probabilidade de consequéncias, tanto positivas como negativas, maximizando os objetivos, para
alcancar um aumento liquido no beneficio. A tomada de decisdo €, por sua vez, parte essencial nessa
questdo, pois determina o sucesso dos objetivos a serem alcancados pela organizacao.

Outras definicdes propostas sobre risco encontram-se em Maccrimmon e Wehrung, (1986);
March e Shapira, (1992); Raff, (2000) e Ferma, (2003).

O risco oferece oportunidades ao mesmo tempo que expde a resultados talvez indesejaveis. A

dualidade do risco/recompensa esta no cerne dessa questao, como sera visto a seguir.

Risco e recompensa

O risco faz parte do dia a dia em um ambiente organizacional (BARALDI, 2004). As decisdes quase
sempre envolvem risco, recompensa e perdas. Para ganhar, € preciso estar consciente da chance da
perda em maior ou menor escala. As equivaléncias entre 0 risco e recompensa andam juntas
(DAMADORAN, 2015). O conhecimento e a preparacdo de boas ferramentas de controle séo
essenciais para o aumento consideravel das chances de éxito sobre o risco. Essa exposicédo fica ainda
mais evidente quando se refere, por exemplo, a investimentos financeiros, tais como empresas que
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atuam no mercado de capitais. Na contratacdo de servicos, ha o interesse do contratante e do
contratado, e cada um defende seus interesses e necessidades. Dependendo da situacéo, o risco pode
recompensar uma ou as partes envolvidas no negécio. No entanto, em uma negociagéo, o ganho deve
ser para todas as partes envolvidas no processo (DAMADORAN, 2015). Nesse sentido, medidas de
desempenho auxiliam o decisor no controle do risco.

Risco e desempenho

Desempenho ¢ a forma de medir se uma organizacao atingiu seus objetivos e é capaz de se sustentar
como negacio. Ele deve ser avaliado por meio de métricas que estejam de acordo com 0s objetivos
de negocio da organizacdo (MAXIMILIANO, 2008; KOTLER e CASLIONE, 2009). Nesse sentido,
a busca por condigdes mais adequadas de se conduzir as relagcdes entre cliente e provedor tem
recebido cada vez mais atencdo pelas organizacGes. Parametros como risco, confianca e reputagédo
ganham forga na medida em que as relagdes se tornam cada vez mais complexas e automatizadas nas
organizacOes, pois precisam atender a seus clientes de modo consistente, aferir o desempenho,
administrar riscos e saber como atuar em caso de incidentes.

Inicialmente, essas relacdes ndo envolviam sequer o conceito de parceria, tendo evoluido
para relagdes na qual a contratacdo de servigos envolve um conjunto de mecanismos que avaliam a
integridade do provedor, bem como os riscos envolvidos nos processos, para a efetivacdo do servigo.
Dentre os processos envolvidos na negociacdo, ficam cada vez mais caracterizadas as exigéncias do
cliente com relacdo ao servico que deve ser prestado pelo provedor. Assim, a busca pelo melhor
prestador de servico faz com que seja classificado aquele com melhor desempenho, apoiado em
indicadores capazes de qualitativamente e quantitativamente eliminar a subjetividade, facilitando a
tomada de decisao (MORANTE, 2012). Na préatica, o tomador de decisdo estabelece critérios que
julga serem essenciais ou prioritarios para a organizacdo em uma negociacao, e com base nas suas
preferéncias define o prestador de servico que melhor atenda as especificagbes com base no
desempenho e risco da proposta. Para isso, € necessario conhecer e classificar os tipos de risco que
envolve o negdcio.

2.2 Taxonomia do Risco

Os pesquisadores reconhecem a atracdo exercida pelo risco e a maneira como ele afeta o
comportamento humano, pois seu conhecimento é pautado pela incerteza e pelo conhecimento
limitado do mundo (BERNSTEIN, 1998). O fato de se expor ao risco, ndo significa que ele nao foi
mensurado, isto é, a pessoa que pratica sky-surfing certamente utiliza todos os dispositivos de
seguranca de forma a evitar ou diminuir o risco. Mas numa escala de risco, essa mesma pessoa é
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capaz de recusar-se a dirigir um automdvel sem o cinto de seguranca ou investir no mercado de
acOes, pois considera essas atividades muito arriscadas. Algumas pessoas aceitam correr riscos
pequenos, de menor consequéncia, mas expressam maior aversao ao risco envolvendo consequéncias
mais serias. No campo econdmico, o comportamento arriscado pode mudar, e depende da idade da
pessoa, experiéncia, tempo, local, e outros fatores que estdo envolvidos na decisdo de optar ou ndo
pelo risco.

Quanto as pessoas levam do comportamento da sua vida para as organizacGes? O executivo
tem a tendéncia de procurar ou evitar riscos? Como o risco afeta 0 comportamento, e quais as
consequéncias para decisOes relativas as organizagdes e investimentos? Essa problemaética estd no
cerne de qualquer discussdo sobre risco. O certo é que o comportamento do profissional pode
projeta-lo criando aversao ao risco, mas ele também pode sentir-se atraido por ele, e como as pessoas
tém sua propria natureza, ¢ normal reagir de modo distinto diante de um mesmo estimulo
(DAMADORAN, 2009).

Assim como as pessoas buscam parametros ou instrumentos que possam auxilia-las em suas
atividades para diminuir ou eliminar o impacto do risco, as organiza¢@es também procuram cercar-se
de ferramentas de apoio ao processo decisorio para administrar o risco. Em financas, a relacéo risco-
retorno indica que, quanto maior o nivel de risco aceito, maior o retorno esperado dos investimentos.
Este processo € valido tanto para investimentos financeiros como para 0s negécios (LIMA, 2018). O
retorno do investimento é determinado pelos dividendos e pelo aumento do valor econémico da
organizacdo. Nesta linha de reflexdo € importante entender ndo sé a natureza do risco, mas também
classificar para melhor compreender e gerenciar.

Na busca por padr@es de determinacdo de risco, proliferam taxonomias sobre risco. Lima,
(2018) destaca trés grandes categorias: riscos estratégicos, riscos ndo estratégicos e riscos
financeiros. Pela natureza dos riscos, eles se ramificam a partir das exposi¢cdes e do tipo de risco
associado. Uma andlise de risco ndo precisa cobrir necessariamente todas as categorias citadas,
geralmente as analises sdo direcionadas para focos especificos, mas todos os riscos citados podem
ser avaliados com técnicas de analise de risco. Entretanto, devido a natureza da pesquisa, esta tese se
concentra em risco nao estratégicos (cenario econdmico) e financeiros (risco de mercado), conforme
a Figura 2.

Riscos financeiros, mais especificamente risco de mercado estdo associados a valores, e
normalmente sdo medidos com base em indices ou carteira. So riscos decorrentes da oscilacdo de
diversas varidveis financeiras, impactando no desempenho dos investimentos, contratos, servicos,
mercado de ages, entre outros (LIMA, 2018).

Os riscos financeiros aparecem com maior clareza na atividade empresarial e apresentam uma
subclassificacao, tais como: risco de mercado, risco de crédito, risco de liquidez, risco operacional e
risco legal. Embora eles tenham sido classificados individualmente, na préatica, eles podem vir
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combinados, isto €, pode haver mais de um tipo de risco em um Unico investimento. Por exemplo,
contratos relacionados ao mercado de capital envolvendo agdes.

ANALISE DE RISCOS

RISCOS NAO
ESTRATEGICOS

RISCOS
ESTRATEGICOS

RISCOS
FINANCEIROS

Risco do cenério econdmico
Risco politico

Risco do setor econdmico
Risco de inovag¢bes tecnoldgicas

Risco de produtos e pregos
Risco de marketing

[

|

I l

RISCO DE RISCO DE RISCO DE RISCO RISCO
MERCADO CREDITO LIQUIDEZ OPERACIONAL LEGAL
Risco de taxas Risco de Risco de liquidez Risco de fraude Risco de legislagdo
de juros inadimpléncia de ativos Risco de Risco tributério
Risco da taxa Risco de Risco de fluxo equipamentos Risco de contrato
de cadmbio degradagdo de caixa Risco de
Risco de de crédito qualificacdo

commodities
Risco de agdes

Risco soberano

Risco de erro
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Risco de
derivativos

Risco de concentragdo
de investimentos

Risco de modelagem
Risco de imagem

Risco de obsolescéncia
Risco de catastrofes

Figura 2. Taxonomia do risco
Fonte: Lima, (2018)

Nessa mesma linha, encontra-se também o risco na contratacdo de prestacdo de servicos.
Toda organizacdo assume compromissos, seja curto, médio ou longo prazo, e sdo regidos por
contratos de prestacdo de servi¢os. O cumprimento dos contratos esta atrelado em contratar servicos
que garantam a organizacdo o término dos contratos conforme os prazos e valores estipulados. A
necessidade primaria da organizacdo é de questionar como mitigar o risco antes de efetivamente se
tornar um 6nus real na contratacdo de servicos.

Contratar servicos estd longe de ser uma tarefa trivial. Para Hubbard (2009), é fundamental
criar procedimentos que contemple as etapas necessarias a identificacdo preventiva de combate aos
efeitos nocivos do risco. A contratacdo de servicos pode ser definida em cinco passos: (i) tomar a
decisdo sobre uma diversidade de critérios que fardo parte da negociacéo; (ii) definir as preferéncias
dos critérios, bem como o0s respectivos pesos; (iii) comparar a necessidade da organizacdo com a
proposta de servigo; (iv) calcular a utilidade e; (v) o desempenho. Saber por meio da utilidade, qual a
medida de risco ou de beneficio que uma proposta de servico representa sobre as demais, para a
tomada de decisdo. Esses processos podem e devem ser administrados por mecanismos que
permitam o emprego do calculo de heuristicas de utilidades, bem como o seu desempenho.
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2.3 Teoria da Utilidade Esperada

Essa secdo apresenta e justifica o uso da teoria da utilidade na tomada de decisdo, na medida em que
0 modelo de risco visa determinar valores de utilidade para mensurar os pesos dos critérios.

Da ciéncia econdmica, 0 conceito de utilidade foi apresentado por Daniel Bernoulli, (1954)
como uma unidade de medida de preferéncia. No mesmo periodo, Bentham também definiu utilidade
como: “aquela propriedade em qualquer objeto, pela qual tende a produzir beneficio, vantagem,
prazer, bem ou infelicidade ou evitar a ocorréncia de dano, dor, mal ou infelicidade” (BENTHAM,
1789). Mais tarde a teoria da utilidade foi formalizada por Von Neumann e Morgenstern (1980),
posteriormente refinada por Fishburn, (1988) e Keeney e Raiffa, (1993). A teoria da utilidade serve
de base para formular a teoria de preferéncia para escolhas. Nesse processo, estdo envolvidos o risco
e a incerteza, i.e., “loterias ou jogos com saidas que dependem de um conjunto de eventos
mutuamente exclusivos e exaustivos” (DYER, 2005). Nas palavras de Mas-Colell, Whinston e
Green (1995 p. 487), “Utilidade ¢ a capacidade que objetos ou servigos possuem em satisfazer uma
ou mais necessidades. A andlise da sua variacdo permite explicar o comportamento que resulta das
opcOes tomadas pelos agentes para aumentar a sua satisfagao”.

A teoria da utilidade esperada tem sido utilizada como modelo normativo em decisbes
racionais e descritivas sob o ponto de vista de padrdo de comportamento econémico. Nesse contexto,
a teoria apoia-se nas escolhas entre alternativas arriscadas, que abrangem situacfes de incerteza.
Simon, (1979) define que o homem racional da economia e da teoria da deciséo faz escolhas 6timas
em ambiente especificado e definido: (i) quando precisa tomar uma decisao, deve ter diante de si um
conjunto de alternativas; (ii) a cada alternativa associa-se um conjunto de consequéncias e considera
certeza, risco e incerteza; (iii) estabelece uma funcéo utilidade ou ordem de referéncia conforme as
consequéncias séo classificadas; (iv) o tomador de decis@o deve escolher a alternativa juntamente
com as consequéncias de sua preferéncia. Se o caso for de risco, a racionalidade consistira na escolha
da alternativa com maior utilidade. A utilidade esperada deve considerar a meédia ponderada pelas
probabilidades de ocorréncia, do valor utilidade de todas as possiveis consequéncias (VON
NEUMANN, 1980).

Keeney e Raiffa (1993), com o objetivo de auxiliar em problemas decisorios, estenderam 0s
conceitos da teoria da utilidade, na qual cada alternativa é descrita por uma lista de atributos.
Propuseram a construcdo de uma fun¢do matematica, capaz de agregar as informacgdes dos multiplos
atributos de forma que, para cada alternativa, pudesse ser associada uma medida de valor, o que
torna possivel elaborar ordens de preferéncias entre alternativas. Assim, definiram uma funcéo de
representacdo de preferéncia, sob condi¢des de certeza, “fun¢do de valor”, e uma funcdo de
representacéo de preferéncia, sob condigdes de risco, representado por uma “funcdo de utilidade”.
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As funcles de utilidades podem ser medidas por axiomas que definem as preferéncias, tais
como: axioma da comparabilidade, transitividade, continuidade e independéncia (KEENY e
RAIFFA, 1993). Esses axiomas auxiliam o decisor a avaliar as alternativas de forma racional e
possibilita analisar resultados e consequéncias de suas escolhas antes de tomar uma decisao arriscada
ou que envolvam incertezas. Nesse cenario, 0 decisor deve ser capaz de escolher, entre as
alternativas, aquela que melhor maximize a utilidade esperada (HASTIE e DAWES, 2001). Os
pesquisadores Weirich, (1986); Schoemaker, (1993) e Kahnemann (2000), afirmam que em diversas
situacBes o comportamento pode ser violado, pois as pessoas ndo sdo racionais o tempo todo e a
teoria ndo consegue prever a atitude das pessoas em situacOes de incertezas. Esse assunto é abordado
com profundidade na Secédo 2.7. Alguns pesquisadores relatam, em seus estudos, essas situacdes de
violagdes, entre eles: Schoemaker, (1992); Xie e Wang, (2003) e Kahneman, (2012).

Partindo do pressuposto da racionalidade descrito pela teoria da utilidade juntamente com o0s
principios da teoria da perspectiva (Secdo 2.7), as fungdes de preferéncia sdo apropriadas a
representacdes financeiras em “unidades de utilidade”. Nessas “unidades”, os valores sdao medidos
em “graus de satisfacdo”, expressam o perfil do risco do agente tomador de deciséo e caracteriza sua
preferéncia entre variagdes positivas e negativas para cada critério, sob o ponto de vista financeiro.
Isso permite que Vvarios cenarios sejam analisados e comparados em termos de métrica de risco, na
busca do valor esperado da utilidade financeira. Conforme Belton e Stewart, (2002) é possivel adotar
uma estrutura de decisdo com base em escolha, ranking, hierarquizacdo ou portfolio. De acordo com
0 motivo exposto, essa pesquisa baseia-se no ranking dos pesos das preferéncias para a tomada de
deciséo (Capitulo 4 e Capitulo 5).

Para construir um modelo de decisdo multicritério, deve-se conhecer os elementos basicos e
fundamentais do problema somados a uma boa visdo conceitual dos principais métodos de apoio a
decisdo. Diante dessa exposi¢do, na proxima secdo, sao apresentados os elementos fundamentais no
processo de selecdo de um método de decisao.

2.4 Método Multicritério de Apoio a Deciséo

Essa secdo apresenta, classifica e compara alguns métodos multicritérios de apoio a deciséo,
utilizado pela teoria da utilidade na Secdo 2.3. A classificacdo e a comparacdo entre esses métodos
de decisdo multicritérios servem como definicdo do metodo de agregacgédo aditivo mais apropriado
para o0 objeto de estudo utilizado nos experimentos.

Um método de apoio a decisdo multicritério representa uma estrutura metodolégica ou uma
teoria composta por uma formulagcdo axiomatica bem nitida, com propoésito bem-definido para
construir um modelo de decisao que vise a solucdo de um problema de deciséo especifico (HO et al.,
2010; DE ALMEIDA et al., 2015). E necessario levar em conta diversos pontos de vista, uma vez
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que “representam os diferentes eixos ao longo dos quais os diversos atores do processo decisorio
justificam, transformam e questionam suas preferéncias” (GHARAKHANI et al., 2014).

A familia de critérios deve ser compreendida e admitida por todos os envolvidos no processo
decisério, deve-se inclusive considerar a respectiva cultura. A forma de organizacdo dos critérios
mais utilizada é a construcdo de uma hierarquia em forma de arvore, na qual se decompde cada
critério progressivamente e parte do critério mais alto para aqueles de nivel mais baixo (Saaty, 1977).
A construcdo de uma familia de critérios deve satisfazer a algumas condicGes técnicas estabelecidas
pela organizacdo, para que possa ser adequadamente aplicada como sera visto a seguir.

Classificacdo dos metodos multicritérios

O procedimento para operar com a resolucéo de problemas de tomada de deciséo inclui a escolha de
um método apropriado, que atenda a caracteristicas fundamentais. Ha algumas revisdes de literatura
que abordam esses métodos no contexto decisério multicritério, conforme a natureza do estudo e
destacam-se Roy, (1996) e De Almeida et al., (2015):
(i) método de critério Unico de sintese: agregam critérios em um unico critério de sintese;
(if) método de sobreclassificacdo (Outraking): abordam problemas de superacgéo, prevaléncia
ou subordinacéo; e

(iii) método interativo: estdo associados a problemas discretos ou continuos.

Os itens (i) e (ii) baseiam-se em modelos aditivos deterministicos e utilizam a teoria da
utilidade para o tratamento de problemas multiobjetivo. Pardalos et al., (1995) consideram um quarto
grupo, chamado de abordagem de desagregacédo de preferéncias. Consiste em fazer uma avaliacédo
global das alternativas, baseando-se nas avaliaces do decisor e, em seguida, constroem uma funcéo
de avaliacdo e agregacdo por critérios. Outros métodos com caracteristicas especificas sdo: método
de agregacdo ordinal, método de agregacdo baseado em informacdo parcial e método com ldgica
difusa, descritos por Pedrycz et al., (2011).

H& uma tendéncia dos decisores escolherem uma estratégia que julgam ser a mais apropriada
para cada problema em particular. Simon, (1982) destaca a questéo da racionalidade limitada e o uso
de heuristicas devido as limitagdes da mente humana. Nessa visdo, ha estudos que mostram que 0s
decisores tém uma tendéncia de adotar uma heuristica que melhor represente o problema especifico,
em geral rapida e simples (GIGERENZER e TODD, 1999).

Entre as estratégias utilizadas, encontram-se: escolha de um critério para comparacdo de
forma aleatéria; adocdo da Ultima decisdo; escolha do critério usado na ultima decisdo; uso de
critério mais importante e, no caso de empate, uso do segundo critério mais importante (DE
ALMEIDA, 2015). A utilizagdo de heuristicas pode levar a situagdes inadequadas quando nédo se usa
uma abordagem formal de apoio a decisdo, como: eliminar alternativas indevidas e ndo analisar
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algumas alternativas. Simon, (1982) classifica os metodos que trabalham com heuristicas como
compensatdrios e ndo compensatorios, descritos a seguir:

a) Racionalidade compensatoria — Teoria da Utilidade: a cada alternativa é associado um
determinado valor, busca-se uma avaliacdo global dessa alternativa e todos os critérios devem ser
considerados conforme as preferéncias do decisor. Admitem-se pontuacdes compensatorias,
assumindo que a desvantagem em uma dimensdo da avaliacdo pode ser compensada por uma
vantagem em outra dimenséo.

b) Racionalidade ndo compensatdria — Outranking: ndo apresenta uma visao integrada e
global dos critérios para algumas alternativas. Nesse tipo de abordagem, ndo é possivel compensar
uma avaliacdo negativa com uma positiva. Nesse principio da incomparabilidade, duas alternativas
que tenham a mesma pontuacdo podem apresentar comportamentos distintos. Essa visdo também é
compartilhada com De Almeida et al., (2015).

E interessante o apoio de um método formal que utilize heuristicas para tratar 0 processo
decisorio para balancear o esfor¢co em tomar a decisdo e a precisdo desejada no processo (PAYNE et
al., 1998). Entre os fatores que influenciam na selecdo de um desses métodos formais, encontram-se
o tempo disponivel; esforco requerido por uma dada abordagem; conhecimento sobre o ambiente;
importancia de uma decisdo mais precisa e segura; necessidade de justificar a deciséo para outros e 0
desejo de minimizar conflitos (WEBER, 2009).

Outro aspecto importante, e ndo menos preocupante, é a imposicdo de algum método em
funcédo da preferéncia do ator/analista. A postura dogmatica pode comprometer o0 modelo de decisdo
conforme o método escolhido. Esse posicionamento deve-se a uma situacdo, por exemplo, de
inseguranca do decisor em comparar dois elementos, e o0 decisor pode assumir uma posicdo de
indiferenca, ao invés de atribuir uma condicdo de incomparabilidade. Ha& fortes colocacbes (DE
ALMEIDA et al., 2015) na literatura se posicionando contra esse tipo de comportamento.
Considerando os métodos expostos e a natureza dessa pesquisa, sera empregado aqui 0 método da
racionalidade compensatdria e fazem parte os métodos de agregacdo aditivos, descrito a seguir.

2.4.1 Métodos de agregacao aditivos

Os meétodos de agregacdo aditivos adicionam 0s critérios em um anico critério de sintese. Eles
estabelecem uma estrutura axiomatica, na qual incluem procedimentos especificos para sua
parametrizacdo (DE ALMEIDA et al., 2015). Esse tipo de método destaca-se por varios aspectos,
aborda diferentes problemas de priorizacdo, e, em sua maioria, estd relacionado ao processo de
modelagem de preferéncias, que se constitui na elicitagdo de preferéncias. Assim, a principal
diferenca entre esses meétodos estd na forma como a elicitagdo das constantes de escala é
desenvolvida.
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Essencialmente, esses métodos utilizam o mesmo tipo de matriz de decisdo. O termo a;;
refere-se ao desempenho das alternativas i segundo os critérios j. A forma com que um método
multicritério trabalha os termos a;; € o que o diferencia dos demais. Por exemplo, o método
ELECTRE (Elimination and Choice Translating Reality) apenas ordena as alternativas e utiliza o
principio da dominancia, enquanto que outros métodos apresentam, além da ordenagdo, o
desempenho global das alternativas em funcédo dos critérios considerados (SALOMON et al., 2001).
Essa limitacdo exclui o método ELECTRE nessa anélise por ndo considerar o desempenho global.
Mesmo assim, ha uma variedade de meétodos multicritérios com caracteristicas peculiares, que
fornecem valores de desempenho global das alternativas, ja utilizados em varias areas, com destaque:
a) AHP — Analytic Hierarchy Process: desenvolvido por Saaty, (1980);
b) FDA — Fuzzy Decision Approach: baseia-se em conjuntos Fuzzy e foi proposto por Liang
e Wang, (1992);

¢) MACBETH — Measuring Attractiveness by a Categorical Based Evaluation Technique:
proposto por Bana e Costa e Vasnick, (1994);

d) TOPSIS — Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution: o
desenvolvimento se deve a Hwang e Yoon, (1981); e

e) ANP — Analytic Network Process: também desenvolvido por Saaty, (1996);

f)  MAUT — Multi-Attribute Utility Theory: desenvolvido por Keeney e Raiffa, (1993).

Os métodos foram selecionados para o estudo desta pesquisa, porqué, de alguma forma,
contém em sua estrutura de decisdo, certas similaridades e necessitam de uma analise com maior
profundidade para classificar o método aditivo mais apropriado.

a) Método AHP — Analytic Hierarchy Process

Trata-se de um método multiatributo hierarquico para auxiliar em tomada de decisdes complexas na
medida em que ele permite resolver problemas a partir de diversos objetivos a serem conjugados
simultaneamente (EMROUZNEJAD e MARRA, 2017).

O AHP consiste na construcdo de hierarquia, analise de prioridade e verificacdo de
consisténcia (SAATY, 1999). Inicialmente o problema de decisdo multicritério € separado em partes
componentes e 0s atributos sdo organizados em maultiplos niveis hierarquicos com base na
experiéncia e conhecimento do decisor. A seguir € comparado o grupo de atributos do mesmo nivel
par a par por meio de um teste de consisténcia.

O primeiro passo, por exemplo, consiste em obter as preferéncias de um c. Cada preferéncia é
dada em funcdo de um valor que expressa o quanto ¢ prefere mais critério x do que critério y. A

Tabela 1 ilustra um conjunto de preferéncias, considerando 0s seguintes critérios de interesse: preco,
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quantidade, prazo de entrega, prazo de pagamento. Deve-se ler a primeira linha de tal tabela 1 da
seguinte forma: ¢ prefere o critério preco 3 vezes mais que quantidade, o critério prego 2 vezes mais
que prazo de entrega, o critério preco 2 vezes mais que prazo de pagamento. Deve ler a primeira
coluna da seguinte forma: ¢ prefere 3 vezes menos o critério quantidade que preco, o critério prazo
de entrega 2 vezes menos que preco, o critério prazo de pagamento 2 vezes menos que preco. A

primeira coluna é o reciproco da primeira linha.

Tabela 1. Preferéncias e reciprocos

A B C D
A 1 3 2 2
B 1/3 1 1 2
C 1/2 1/1 1 3
D 1/2 1/2 1/3 1
Legenda:
A: Preco

B: Quantidade
C: Prazo de entrega
D: Prazo de pagamento

Para garantir que os julgamentos sejam consistentes, a operagdo final chamada de verificagéo
de consisténcia, que é considerada uma das maiores vantagens do AHP, € incorporada para medir o
grau de consisténcia entre as comparacGes par a par e calcula a taxa de consisténcia. Se for
encontrado um indice de consisténcia que exceda o limite de 10% deve-se revisar as comparacoes
par a par, pois a matriz de preferéncias ficou descompensada, i.e., a consisténcia entre os elementos
comparados € fraca. Uma vez que todas as comparagcfes em pares sdo realizadas em todos os niveis,
e provou serem consistentes, os julgamentos podem entéo ser sintetizados para descobrir 0 ranking
de prioridade de cada critério e seus atributos. O procedimento geral do AHP é mostrado na Figura 3.
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O objetivo geral, os critérios e os atributos
sdo representados em diferentes niveis de
hierarquia.

Representar graficamente e
hierarquicamente um problema

Construir uma matriz de ) Cada critério é comparado com outro critério :
COMDPAracio bar a par — par-a-par — para saber qual critério é mais :
L paragao p P significativo .
Sintese Auvaliar a consisténcia de cada critério
::| Calcular a consisténcia da Analisar a consisténcia dos julgamentos
: matriz reciproca
i Julgamentos séo A consisténcia de todos julgamentos
: consistentes? _ em cada nivel deve ser testada
: [Sim]
- [Né&ol
: eis Todos os critérios e atributos devem
R — Os niveis foram ser comparados

comparados?

[Sim]

Com base na prioridade de cada
atributo e na prioridade de critério
correspondente

Avaliar a classificacdo do ranking
geral

Figura 3 Estrutura do método AHP
Fonte: Adaptado Saaty (1996).

A estrutura matematica que envolve o método AHP com a definicdo dos julgamentos, o
calculo do indice de coeréncia e a razdo de coeréncia sdo mostrados no Capitulo 4, Secdo 4.2.

Entretanto, é importante considerar 0s aspectos negativos e positivos que o método apresenta,
descritos a seguir.

Aspectos positivos e negativos do AHP

Para Chwolka e Raith (1999), a vantagem do método AHP é que ele requer, por parte do decisor,
somente comparacOes entre pares de alternativas. Na visdo de Boritz (1992), a capacidade de medir o
grau de inconsisténcia presente nos julgamentos par a par € um dos pontos mais fortes do AHP. Com
isso, é possivel assegurar que somente ordenamentos justificAveis sejam utilizados nas avaliacOes.
Por outro lado, Bana et al., (2001) e Dodgson et al., (2001) levantaram duvidas sobre o AHP, e
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Ishizaka (2011), Steiguer et al., (2005), apresentaram varias criticas ao metodo e destacam 0s

principais aspectos positivos e negativos descritos a seguir:

Entre os aspectos positivos, destacam: (i) simplicidade; (ii) clareza; (iii) facilidade de uso;
(iv) permite a interacdo entre as partes envolvidas para 0 mesmo entendimento; (v) habilidade
de manusear julgamentos inconsistentes; (vi) a representacdo hierarquica de um sistema pode
ser usada para descrever como as mudancas nas prioridades nos niveis mais altos afetam os
niveis mais baixos; (vii) a forma de agregacdo dessas varidveis exige que o tomador de
decisdo participe ativamente no processo de estruturacdo e avaliacdo do problema, pois
contribui para tornar os resultados propostos pelo modelo exequiveis; (viii) a estruturacdo
hierarquica permite ao decisor ordenar e comparar 0s critérios no proprio contexto; (vx)
sintetiza os resultados em uma lista ordenada, permitindo a comparacdo de prioridades e
importancia relativa de cada fator; e, (X) prové pesos numéricos para julgamentos subjetivos
de alternativas quantitativas e/ou qualitativas.

Entre os aspectos negativos enfatizam: (i) a subjetividade pode levar a interpretacdes erradas
dos critérios; (ii) a necessidade de andlise minuciosa para identificar e caracterizar
propriedades dos niveis da hierarquia que afetam o desempenho do objetivo mais alto; (iii) é
necessario um consenso na priorizacdo dos niveis mais altos da hierarquia; (iv) os critérios
representados devem ser independentes ou, pelo menos, suficientemente diferentes; (v) em
cada nivel, deve-se tomar cuidado com os idealismos pelos envolvidos nos processos; (vi) é
necessario ajustar a razdo de coeréncia para obter 0s pesos apropriados; (vii) a introducdo de
novos atributos pode mudar a posicdo relativa de alguns critérios originais; (viii) 0 nUmero de
comparacOes requeridas conforme a quantidade de critérios pode se tornar complexo por nao
existir nenhuma base tedrica para a formacao das hierarquias.

E interessante notar que alguns aspectos do método AHP sdo vistos como ponto positivo ou

negativo. Nesse caso depende do ponto de vista de como quer se enxergar. Por exemplo, 0s

tomadores de decisdo, quando se deparam com situacGes idénticas de decisdo, podem derivar

hierarquias diferentes, obtendo entéo diferentes solucbes. Para alguns criticos esse aspecto é negativo

e para outros as técnicas de brainstorming sdo extremamente positivas. Alguns pesquisadores ainda

sS40 mais rigorosos e argumentam que o método necessita de um fundamento em termos de teoria

estatistica, enquanto outros pesquisadores combinam o AHP com técnicas de estatisticas como
Millet, (1990; 2002).

Dada a relevancia do método, vérios estudos foram realizados para sua evolucdo, por

exemplo:

(i) reversdo de ordem: para tal, foram desenvolvidas variagdes, a primeira proposta é
conhecida como: multiplicativo, referenciado e B-G (MALEKI e ZAHIR, 2012);
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(if) interpretacdo para 0s pesos dos critérios para representar a importancia relativa
(OZTURK et al., 2017);

(iii) uso da escala de razdo para os julgamentos: inclui a existéncia do zero absoluto
(FRANEK e KRESTA, 2014);

(iv) otimizacdo da razdo de consisténcia quando a razéo de coeréncia é maior que 10%. Entre
as solucdes, destaca-se a proposta da aplicacdo de algoritmos genéticos (cf. Capitulo 5),
(SUN et al., 2011; COSTA, 2011); e

(v) interpretacdo numérica da escala verbal utilizada na elicitacdo (LESKINEN, 2008).

Em sintese, as decises sobre preferéncias e pesos dependem de decisdo humana e, portanto,
estdo sujeitas a erros dos decisores quanto a interpretacdo dos critérios, idealismos, decisdes
convencionais, falta de experiéncia entre outros. Porém, a estrutura axiomatica e matematica do
método € consistente, versatil e flexivel. Considerando as criticas quanto a sua utilizacdo, o AHP
pode representar um diferencial competitivo, além de estimular a interacdo entre organizacdes de
diversas areas envolvidas na estratégia de gestdo, o que torna 0 modelo desenvolvido mais sélido e
completo. Além disso, pode se tornar uma ferramenta poderosa e consistente no monitoramento do
risco.

AHP e outros métodos aditivos

A partir daqui exple-se resumidamente os principais métodos de agregacao aditivos e busca-se
compara-los com o intuito de definir o método mais apropriado com o objeto dessa pesquisa. A
andlise inclui também a teoria dos conjuntos fuzzy. Como esse método investiga questdes cognitivas,
ele tem sido utilizado em varios tipos de aplicacGes que abordam decisdes multicritérios.

b) Método FAHP — Fuzzy Analytical Hierarchy Process

Quando o contexto exige determinados termos linguisticos, algumas técnicas multicritério tém
utilizado a Teoria dos Conjuntos Fuzzy de forma conjunta. Tais técnicas sdo denominadas
genericamente como “abordagens fuzzy” (SUPRAJA e KOUSALYA, 2016). Elas descrevem
nameros fuzzy para representar as preferéncias dos especialistas e calculam as pontuacGes das
alternativas muitas vezes semelhantes aos originais de cada método, porém foram adaptadas para
executar operacdes algebricas fuzzy. Atribui-se aos métodos multicritérios tradicionais o tratamento
de incertezas. Acredita-se que a inclusdo da teoria dos conjuntos fuzzy a tais métodos possa ser
agregada o universo discreto ou continuo, pois permite a quantificacdo de imprecisdo associada a
uma dada informacdo (TURKSEN, 2009).
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O método FAHP utiliza numeros fuzzy triangulares (limite inferior, valor modal, limite
superior) para comparagdo aos pares por meio de uma escala do préprio método. Ele emprega o
método de analise de medida para obter 0s pesos prioritarios e utiliza valores de extensdo sintéticos.
A inclusdo de numeros fuzzy possibilita representar matematicamente valores linguisticos de
variaveis (ZADEH, 1973). As variaveis linguisticas fuzzy permitem distinguir qualificacdes por
meio de faixas de graduacgdes. Assim, € necessario definir um conjunto de termos linguisticos que
permita mensurar seus valores de forma adequada. Esses termos linguisticos sdo representados por
numeros fuzzy triangulares e trapezoidais.

Gothb e Warren, (1995) assumem que contextos que utilizam escalas numéricas e utilizam
FAHP nédo apresentam uma evidéncia empirica afirmando que um método se sobressai ao outro. Essa
mesma posicao é assumida por (CHAN e KUMAR, 2007), (CHATTERJEE e MUKHERJEE, 2013).
Outros trabalhos que comparam a eficiéncia dos métodos AHP e FAHP estdo relacionados em
Ozdagoglu e Ozdagoglu, (2007); Zhang, (2010); Supraja e Kousalya, (2016) e Emrouznejad e Marra,
(2017).

c) Método MACBETH — Measuring Attractiveness by a Categorical Based Evaluation Technique

Embora o MACBETH apresente semelhancas com o AHP, ha grandes diferencas na forma com que
as fases sdo conduzidas (SCHMIDT, 1995). No MACBETH, os julgamentos sdo de natureza
qualitativa sobre diferencas de atratividade entre dois elementos de cada vez, a fim de gerar
pontuacdes numéricas para as op¢des em cada critério e para 0s pesos dos critérios. Com uma escala
semantica de sete niveis entre op¢des — denominados de ponto de vista. Na fase de avaliacdo, como
no AHP, os julgamentos entre as alternativas acontecem aos pares, utilizando-se matrizes. As
principais diferencas sdo notadas nas escalas numéricas, nos julgamentos, na validagdo, na
verificacdo da coeréncia tedrica, na coeréncia semantica, além da consisténcia. Na matriz de
julgamentos, os valores de “diferenga de atratividade” devem aumentar da esquerda para a direita e
de baixo para cima, devido a uma necessaria ordenacdo antes dos julgamentos, permitindo a
verificagdo visual da consisténcia.

Os trabalhos de Perdigdo et al., (2012), Ishizaka e Nemery, (2012) e Rietkotter, (2014)
comparam as diferencas entre esses métodos e atribuem aspectos positivos e negativos.
Resumidamente, MACBETH verifica o grau de atratividade de um ponto de vista ou critério. O AHP
trabalha com uma escala de prioridade ou de importancia, e considera o0 zero como sendo neutro; no
MACBETH, o zero equivale a nulo, sem atratividade — representa a repulsividade de uma opcéo.

Outros trabalhos relacionados a AHP e MACBETH encontram-se em: Garuti et al., (2008);
Ishizaka e Labib, (2011) e Salomon et al., (2013).
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d) Método TOPSIS — Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution

O método TOPSIS baseia-se em duas premissas: na primeira, a alternativa escolhida deve ter a
distancia geométrica mais curta a partir da solucdo ideal positiva; a segunda premissa define a
distancia mais longa geomeétrica a partir da solucéo ideal negativa. TOPSIS compara um conjunto de
alternativas por meio da identificacdo de pesos para cada critério, normaliza as pontuacfes para cada
um dos critérios e efetua o calculo da distancia geométrica entre cada alternativa e a alternativa ideal
e identifica a melhor pontuacdo em cada critério. Utiliza a normaliza¢do porqué os critérios podem
encontrar-se em dimensdes diferentes. Esse método permite a compensacdo entre critérios. A
ocorréncia de um mau resultado de um critério pode ser negada por outro de bom resultado. 1sso
proporciona uma forma mais realista de modelagem ao invés de método ndo compensatorio, que
inclui ou exclui uma solucéo alternativa com base em ponto de corte (SARUL e EREN, 2016).

Os métodos AHP e TOPSIS foram comparados por Santana (1996). O trabalho aborda o tema
sobre localizagéo industrial e as alternativas eram as cidades de Joinville, Blumenau e Imbituba. O
resultado considerou o método AHP mais robusto, por assegurar a analise da consisténcia de
julgamentos. TOPSIS foi considerado um método formal mais simples. No geral, os métodos tratam
de forma quantitativa o conjunto de variaveis qualitativas e constitui uma vantagem sobre métodos
que necessitam transformar valores monetarios.

Outras comparacfes podem ser encontradas em Zanakis et al., (1998); Triantaphyllou,
(2000); Locatelli e Mancini, (2012); Supciller e Capraz, (2011); Tyagia e Kumar, (2014); Supraja e
Kousalya, (2016), entre outros.

e) Método ANP — Analytic Network Process

O ANP possibilita julgar e medir escalas proporcionais de prioridades para a distribuicdo de
influéncia entre fatores e grupos de fatores na decisdo. Ele permite também a alocacéo de recursos
conforme as escalas proporcionais de prioridades. Enquanto o AHP utiliza um cenério e depende do
julgamento de valores dos individuos e grupos, o ANP permite a construgcdo de diversos cenarios
para problemas complexos de decisdo (SALOMON e MONTEVECHI, 1997).

A estrutura ANP tem dois niveis: o primeiro nivel controla a hierarquia ou rede de objetivos e
as interacdes no sistema. No segundo nivel, as sub-redes controlam a influéncia dos elementos entre
0s agrupamentos do problema por meio de pesos especificos para cada um dos critérios, 0s quais séo
comparados par a par (FALSINI et al., 2012). A estrutura do ANP é mais utilizada como uma
generalizacdo do AHP. Enquanto o método AHP tem um conceito de dominancia de um nivel sobre
o0 outro, no ANP podem existir ciclos fechados em que os niveis ndo se identificam tanto com os
termos da estrutura de rede. Esse contexto pode trazer outra dimensdo e visdo na estruturacdo de
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problemas complexos (SAATY, 2008). Embora o método ANP ndo exija independéncia entre os
elementos, dependendo do caso, a interdependéncia pode ser um requisito essencial para a tomada de
decisdo. Em sintese, quando se considera os elementos de forma independente, utiliza-se 0 AHP,
caso contrario, quando acontece a interdependéncia entre os seus elementos, é aconselhavel utilizar o
método ANP.

Hernandez et al., (2010) utilizaram o AHP e o ANP para avaliar a relacdo entre a logistica
reversa e o desempenho empresarial no setor automotivo. Os resultados indicam o método AHP
como mais eficiente. Ele requer um numero menor de julgamentos, enquanto o ANP €& mais
compativel com a realidade do setor automobilistico, pois considera a dependéncia entre o0s
elementos na tomada de deciséo.

Outros trabalhos que comparam AHP e ANP sdo: Agarwal e Shankar, (2002); Sarkis e
Talluri, (2004); Chen e Wu, (2010); Larrodé et al., (2012); Salgado et al., (2012); Bhagwat e Sharma,
(2013) e Rezaei e Ortt, (2013).

f) Método MAUT — Multi-Attribute Utility Theory

A Teoria da Utilidade Multiatributo deriva da Teoria da Utilidade e Teoria da Decisdo (KEENEY e
RAIFFA, 1976). MAUT ¢ aplicado em problemas discretos, embora permita a solucdo de problemas
com um conjunto de a¢des discretas ou continuas. Como teoria, hd em MAUT uma estrutura solida e
consistente para decisdo multicritério e, como consequéncia, fortes restricdes para aplicagdo. Essa
classificacdo mais restrita permite a alguns trabalhos utilizar a estrutura de MAUT no apoio a
estruturacao das preferéncias, inclusive do AHP.

Gass (2005), comparou os métodos AHP e MAUT. Questionou a viabilidade da base
axiomatica do MAUT com base nos trabalhos de Ellsberg, (1961); Kahneman e Tiversky, (1979) e
Keller, (1992). Gass considera que 0 método AHP ndo é uma extensdo do MAUT porqué ndo adere
aos seus axiomas. Ele concorda com Keeney (1992), quando as pessoas fazem escolhas e tomam
decisdes, esperam estar fazendo o certo. Esse objetivo faz parte tanto do MAUT como do AHP.
Defende que ha vaérias aplicacGes bem-sucedidas com AHP como em: Golden et al., (2003); Saaty e
Vargas, (2000) e Forman e Gass, (2001).

Outros trabalhos relacionados a MAUT e AHP: Freitas et al., (2013); Swason, (2015);
Macharis e Bernardini, (2015); Sarul e Eren, (2016) entre outros.
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2.4.2 Consideracdes sobre o0 método da pesquisa

Nesta secdo, foram apresentados e comparados os principais métodos de agregacédo aditivos. Esses
métodos na maioria das vezes sdo considerados similares. Entretanto, o que leva a escolha do método
€ 0 tipo de estudo e o ambiente de aplicacdo.

O contexto desta pesquisa acontece em ambiente financeiro e considera os critérios de anélise
do decisor (preferéncias) independentes. Nessa area 0s critérios destacam-se por serem numeéricos. A
tomada de decisdo requer assumir riscos financeiros e impacta em retorno positivo ou negativo.
Nesse sentido, quanto mais exato for o posicionamento do decisor, melhores seréo as informagoes
para a tomada de decisdo em um ambiente econdmico. No dia a dia do decisor que opera com
variaveis importantes numéricas e/ou monetérias, dada a importdncia do contexto, é mais
significativo atribuir uma nota de preferéncia numérica a um critério, do que atribuir termos
linguisticos. Diante dos motivos expostos, considerando 0s pontos positivos e negativos, 0 método
AHP mostrou-se mais adequado a esta pesquisa.

Como o problema da pesquisa abrange um conjunto de critérios de forma a convergir para
uma decisdo global, essa pesquisa deve atender a esses requisitos por meio de um modelo
multicritério como ser visto a seguir.

2.5 Estrutura de um Modelo Multicritério

Para construir a estrutura de um modelo de decisdo multicritério, o analista deve conhecer 0s
elementos bésicos e fundamentais do problema somados a uma boa visdo conceitual dos principais
métodos de apoio a decisdo (DE ALMEIDA et al., (2015). Nesse cenario, trés perspectivas se
destacam: descritiva, normativa, prescritiva (EDWARDS et al., 2007). Tal analise em decisfes
multicritério, considera também uma quarta perspectiva denominada de construtivista. Esse trabalho
se limita a abordagem normativa que se caracteriza por modelos construidos com base em uma
estrutura axiomatica e procura garantir uma légica para o processo decisério. Podem ser formulados
diferentes modelos normativos, com algumas defini¢cbes (axiomaticas) para racionalidade. Um
exemplo cldssico de uma dessas racionalidades ¢ fornecido pela teoria da utilidade de Von Neuman e
Morgenstern, (1980). Em linhas gerais, a utilidade resulta das opg¢des de cada agente aumentar a sua
satisfacdo na tomada de decisao.

Estrutura de decisdo normativa

Uma condicdo bésica para a existéncia de um problema de decisdo normativa ¢ a ocorréncia de pelo

menos duas alternativas para que um tomador de decisdo possa efetuar uma escolha.
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Um problema de decisdo tem um conjunto de alternativas, para o qual um tomador de decisdo
deseja efetuar uma comparacdo e ter uma posi¢ao sobre elas. O conjunto de alternativas pode ser
continuo. Porém, nessa tese, assume-se que o conjunto de alternativas é discreto representado por:
A= { a,,az Az .., an}. Isso significa que cada alternativa a; representa um curso de agdo disponivel
no conjunto de n possiveis alternativas disponiveis para implementacéo pelo tomador de decisdo (DE
ALMEIDA et al., 2015).
Quando o decisor define o posicionamento sobre as alternativas de A, esta se referindo a uma
avaliacdo de acordo com as suas problematicas. O problema € classificado conforme a visdo do
tomador de decisdo e representa uma posi¢do comparativa sobre o conjunto de alternativas a que ele
deseja obter. Na realidade, o objetivo é resolver um determinado problema. Roy, (1996) identificou
quatro tipos de problemas:
* Problemadtica de selecao (Pa): Seleciona a melhor alternativa ou subconjunto de
alternativas 4’ dentro de um conjunto A.

* Problemdatica de classificagdo (PB): Sua funcdo é alocar cada acdo conforme uma classe
ou categoria. As alternativas sdo classificadas de acordo com normas estabelecidas e o
resultado do processo estd na organizacgdo ou triagem das agdes.

» Problematica de hierarquia (Py): Ordena as a¢des e define um subconjunto de A conforme

uma hierarquia, i.e, estabelece uma ordem para cada acéo contida nesse subconjunto.

* Problematica descritiva (Pd): descreve e relata as consequéncias das acdes do conjunto A.

As acBes sdo organizadas com todas as informacgBes necessarias para 0 decisor
compreender melhor as caracteristicas de cada acao.

Em alguns casos é possivel fazer uso de mais de uma problemética simultaneamente. Por
exemplo, é possivel obter a problemaética Py para resolver problemas do tipo Pa ou Pp.

A estrutura dos elementos que compdem o processo de decisdo constitui-se por: atores,
agentes de decisdo e analista(s). Além destes, tém-se 0s componentes, compostos por: alternativas,
critérios, escalas e matriz de avaliacdo. A estrutura de julgamento utilizada pelo modelo normativo
encontra-se no Capitulo 4, Secédo 4.2.2.

Com base nos pressupostos descritos, o comportamento do decisor geralmente define e
prioriza determinado tipo de objetivo e consequentemente o risco. A analise de sensibilidade auxilia
0 decisor a avaliar a solucéo encontrada conforme exposto a seguir.
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2.6 Analise de Sensibilidade

Esse procedimento avalia as mudancas nas alternativas ou resultados obtidos pela hierarquia. A
andlise busca identificar a velocidade com que uma solugdo se degrada a um nivel predeterminado
(GOMES et al., 2002). Esse tipo de analise pode identificar:

e Estabilidade fraca se, apds a anélise de sensibilidade, a melhor solugdo permanece dentro do

conjunto de solugdes ndo dominadas;

e Estabilidade forte se, apds a analise de sensibilidade, o conjunto de solu¢des ndo dominadas

ndo se altera.

A Figura 4 mostra os pesos dos critérios do ¢ e dos P. Quando os valores dos critérios se
aproximam do centro do diagrama, eles apresentam um desempenho menor do que o desempenho
exigido pelo c, obtendo assim uma estabilidade fraca. Quando os valores dos critérios dos P séo
melhores que os valores dos critérios do c, eles sdo conhecidos como solucdes dominadas, por
representar os melhores critérios determinados pelos critérios do ¢ (ESPEJO e GALVAO, 2004).

Analise de Sensibilidade dos Critérios

Prego

—a— Cliente c

Prazo ---i--- Provedor pl

Quantidade
Pagamento

Prowvedor p2

== Provedor p3

Prazo Entrega

Figura 4. Analise do desempenho dos critérios pelo agente cliente
Fonte: O autor, (2018).

Baltar e Cordeiro, (1998) defendem a necessidade de que a analise das alternativas deve ser
organizada e interpretada de forma a fornecer indicadores de sensibilidade ou estabilidade da solucéo
proposta.

Assim como a analise de sensibilidade permite avaliar o desempenho das alternativas no
momento da escolha dos critérios, a teoria das perspectivas auxilia o decisor a avaliar a racionalidade
das suas decisdes. Essas questdes serdo abordadas na proxima segao.
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2.7 Teoria das Perspectivas

Essa secdo relne elementos importantes para a tomada de decisdo, tais como: a teoria da utilidade e a
teoria das perspectivas. A teoria das perspectivas também é conhecida como teoria dos prospectos.
Aqui, optou-se pela terminologia teoria das perspectivas a critério de padronizacdo. Essas duas
teorias aliadas ao método AHP e o modelo multicritério compdem a estrutura inicial desse estudo.

As decisbes nas organizacdes envolvem interesses e dificuldades diferentes com certas
especificidades. Pode haver o interesse de grupos de pessoas, informacdes limitadas ou problemas
que podem ser gerados pela decisdo adotada. Clemen, (1995) argumenta a necessidade do decisor
considerar na problematica (cf. secdo 2.4.1) quatro fatores na tomada de decisdo: i) complexidade da
decisdo; ii) incertezas inerentes a situacdo da decisao; iii) pode confrontar-se com a possibilidade de
negociar o beneficio de uma area pelo custo de outra; e iv) perspectivas diferentes podem levar o
decisor, com base em minimas mudancas, a diferentes escolhas. Dessa maneira, a decisao entre duas
ou mais alternativas, e mesmo quando se opta por ndo escolher nenhuma delas, também é uma forma
de decisdo. Nesse contexto, o decisor procura por solucdes que resolvam seus problemas
considerando os valores e 0s objetivos adequados para a resolucdo deles. Outra questdo ndo menos
importante é o posicionamento (ponto de equilibrio) do decisor em relagdo ao risco, como o decisor
avalia suas perdas e ganhos.

2.7.1 Teoria das perspectivas e o ponto de equilibrio

A teoria das perspectivas é uma critica a teoria da utilidade esperada, feita por Daniel Kahneman
(Prémio Nobel de Economia em 2002) e Amos Tversky (em 1979, no campo das Financas
Comportamentais). Embora esse campo seja relativamente novo, apresenta como base teorica
elementos de economia, finangas e psicologia cognitiva, com interesse em identificar supostas
irracionalidades dos agentes econémicos, indo de encontro a teoria da utilidade esperada.

A teoria das perspectivas refere-se a variavel que estd faltando: o ponto de referéncia, o
estado anterior relativo a quais ganhos e perdas sao avaliados. Na teoria da utilidade (cf. Secédo 2.3),
a preocupacao é com o estado de riqueza para determinar a utilidade, isto €, assume que a avaliacéo
das perspectivas para a tomada de decis6es utiliza apenas o estado final da riqueza do individuo. A
teoria da perspectiva assume que o estimulo para aceitar ou rejeitar uma perspectiva, depende do
nivel de riqueza utilizado como ponto de referéncia. Ela é mais complexa do que a teoria da
utilidade.

Na visdo de Kahneman (2012), as pessoas reagem de maneira diferenciada quando
submetidas a condigdes de ganhos ou de perdas — de mesmo valor — no mercado de ativos de risco
(acBes) quando realizam suas estratégias de investimento. Essa situacdo mostra um Viés
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comportamental ndo linear e tampouco apresenta coeréncia. Esse comportamento desempenha papel
essencial na avaliacdo de riscos, com resultados financeiros e sdo comuns a diversos processos
automaticos de percepcdo, juizo e emocao.

A avaliacdo é consonante a um ponto de referéncia neutro, ao qual as vezes se refere como
“nivel de adaptacdo”. O ponto de referéncia para cada agente é “Unico”, como a teoria da justa
medida de Aristoteles, ao qual conhecendo os extremos, encontra-se a medida mais adequada as suas
necessidades:

Em tudo que é continuo e divisivel pode-se tomar mais, menos ou uma quantidade igual, e
isso quer em termos da propria coisa, quer relativamente a nds; e o igual € um meio-termo
entre 0 excesso e a falta. Por meio-termo no objeto entendo aquilo que é equidistante de
ambos 0s extremos, e que é um sd e 0 mesmo para todos os homens; e por meio-termo
relativamente a nds, o que ndo é nem demasiado nem demasiadamente pouco — e este ndo é
um s6 e 0 mesmo para todos. Por exemplo, se dez é demais e dois € pouco, seis é 0 meio-
termo, considerado em fungdo do objeto, porqué excede e é excedido por uma quantidade
igual; esse nimero € intermediario de acordo com uma proporcdo aritmética. Mas o meio-
termo relativamente a n6s ndo deve ser considerado assim: se dez libras é demais para uma
determinada pessoa comer e duas libras é demasiadamente pouco, ndo se segue dai que o
treinador prescrevera seis libras; porqué isso também é, talvez, demasiado para a pessoa que
deve comé-lo, ou demasiadamente pouco — para Milo e demasiado para o atleta principiante
(ARISTOTELES, 1991, p. 37).

O meio termo para o ser humano ¢é diferente de uma medida aritmética, porqué entram em
andlise 0s processos cognitivos e parte do principio de que cada ser humano ¢ “Gnico”, entdo, cada
um dos agentes tem uma justa medida para suas necessidades. Para resultados financeiros, o ponto de
referéncia usual é o status quo, o qual pode ser visto, por exemplo, nas negociac¢des trabalhistas ou
contratos de servicos. Os termos existentes definem os pontos de referéncia, e uma mudanca
proposta em qualquer aspecto do acordo € vista como uma concessdo que um lado faz ao outro. A
aversdo a perda cria uma simetria negativa para o outro lado. As concessdes referem-se aos ganhos,
portanto, acaba em perdas, causa muito mais dor do que satisfacdo (KAHNEMAN, 2012). O objetivo
é estabelecer um ponto de referéncia entre as partes envolvidas, e, nesse caso, uma concessao que €
apresentada como dolorosa pede outra concessdo igualmente dolorosa da outra parte. Em
negociacOes financeiras, também pode ser o resultado esperado ou o resultado de direito. Nesses
casos, resultados melhores do que os pontos de referéncia podem ser vistos como ganhos e abaixo do
ponto de referéncia eles sdo perdas.

Kahneman e Tiversky, (2000) definiram trés principios que podem ser observados na Figura
5. Ha duas partes distintas, a direita e a esquerda de um ponto de referéncia neutro. A forma em S
destaca-se, representando sensibilidade decrescente tanto para ganho como para perdas, e as curvas
ndo sdo simétricas. Nota-se que a curva no dominio dos ganhos é céncava, a exemplo do que
acontece com a funcdo de valor da teoria da utilidade esperada, porém a inclinagdo muda
abruptamente no ponto de referéncia para convexa: a reacdo as perdas ¢ mais forte do que a reacdo
aos ganhos correspondentes. Esse conceito € caracterizado como efeito reflexdo, com a tendéncia de
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aversao ao risco no dominio dos ganhos e predisposi¢édo ao risco no dominio das perdas, com maior
valorizacdo das perdas, isto é, mais acentuado, em relagdo aos ganhos.

Valor 4

Perdas il Ganhos

Figura 5. Funcéo hipotética de valor da Teoria da Perspectiva
Fonte: Kahneman (2012, p. 301)

A aversdo a perda e a utilizacdo de um ponto de referéncia em nossas escolhas remetem a
outro fendmeno conhecido como efeito dotagdo (endowment effect), desenvolvido por Thaler (1980),
dando énfase a economia comportamental. Ele demonstrou que ndo ha simetria entre os precos de
venda e de compra. De forma inconsistente a uma analise racional tende-se a sobrevalorizar
determinado bem que se possui, fazendo com que haja discrepancias entre o valor que se atribui por
ocasido de sua compra e de sua venda. De forma concomitante Kahneman (2012), argumenta:
“Quando for mais doloroso abrir mao de um bem do que é prazeroso obté-lo, os precos de compra
serdo significativamente mais baixos do que precos de venda”.

Em diversas situacdes que abrangem problemas complexos, por exemplo, contratos de
servicos e mercado de acgdes, as decisGes sdo pautadas na analise de um conjunto de variaveis e
convergem para um valor global. Nesse caso, procura-se realizar analises individuais, na medida em
que as questdes sdo apresentadas, caracterizando o efeito isolamento na teoria da perspectiva.
Macedo e Morais, (2011) argumentam: “as pessoas geralmente descartam componentes que sdo
compartilhados por todas as probabilidades em consideracao”. Rogers et al., (2007), nesse mesmo
viés, assinalam que “para simplificar o processo de decisdo 0 decisor pode desconsiderar boa parte
das caracteristicas de cada uma das opcdes de escolha e centralizar sua analise sobre os componentes
que distinguem as opgdes de escolha”.

O efeito enquadramento manifesta-se ao adotar a nao linearidade de uma funcéo hipotética de
valor (teoria da perspectiva), com a circunstancia em que as decisfes se apoiam em um ponto de
preferéncia. Em outras palavras, para 0 mesmo problema, podem ser adotadas diferentes escolhas e
pode resultar em diferentes formulagdes ou enquadramento, representado por:

(i) aversdo ao risco: encontra-se no terreno dos ganhos e indica aumento decrescente de

satisfagdo/valor, conforme os ganhos aumentam. O calculo matemético gera uma funcédo
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concava. Na Figura 6, os ganhos séo evidenciados pela parte superior do triangulo (calculo da
utilidade do beneficio), enquanto as perdas referem-se a parte inferior do triangulo (risco). E
caracterizada também uma decisdo em que 0 agente é avesso ao risco por ser mais sensivel as
perdas do que ao lucro. No exemplo, o ponto de referéncia inicial é descrito pelo valor médio
(V). A variag@o positiva de uma “decisdo” corresponde a V;,, + d e uma variagdo negativa é
caracterizada por V,, —d ao redor do ponto de referéncia V,,. No caso de uma variagdo
negativa de 1, —d ao redor de V,,, o ganho da utilidade € menor que o decréscimo da
utilidade, em consoante aos moédulos Y ¢ W. Assim, o modulo Y < W, conforme
demonstrado na figura 6. A partir de 1}, em direcdo a V;,, -d a curva decresce ao longo do
dominio da funcdo e a medida que se avanca de V,, em direcdo a V,, + d, o beneficio
marginal da utilidade decresce de forma monotona.

_s SRR

Area de Beneficio

ey, +d) |

(L0

Area de Risco

. — dilf

\ ¥, —d v, ¥, +d R /

Figura 6. Curva de utilidade de averséao ao risco
Fonte: O autor, (2018)

(if) neutralidade ao risco: essa condicdo acontece quando o agente opta por ser indiferente
entre o cenario de ganho e perda, isto é, o agente é indiferente a utilidade U(R) no mesmo
nivel do valor de retorno certo (R). Na Figura 7 a utilidade é linear, visto que a utilidade de
retorno esperado € igual a utilidade esperada do retorno. Sob outro ponto de vista, a primeira
derivada se comporta de forma constante ao longo do dominio entre variacdes positivas e
negativas relacionado aos modulos Y e W, possibilitando alternancia parecidas (em maédulo)
de utilidade, isto é, Y = W.
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Figura 7. Curva de utilidade de indiferenca (neutralidade) ao risco
Fonte: O autor, (2018)

(iif) propenso ao risco: o célculo matematico gera uma curva convexa encontrando-se mais
inclinada no terreno das perdas e indica que as pessoas sofrem desconforto crescente ao
enfrentar perdas. Em questdes financeiras, as op¢des sdo mistas, i.e., a0 mesmo tempo em que
ha o risco de perda, ha também a oportunidade de ganho. Na Figura 8 o agente credita mais
“valor” a variagoes positivas U(V,, + d) do que variacdes negativas de mesma magnitude
UV, —d). Nesse caso, a primeira derivada aumenta a medida que a renda cresce. Assim, Y
>W.

/ A U 1§

(1, +d)

[Zlg' ]
U, —dy

Figura 8. Curva de utilidade de propensdo ao risco
Fonte: O autor, (2018)

As definicbes de Kahneman e Tiversky, (2000) contribuiram significativamente para a
complementacédo da teoria da utilidade, porém ndo na sua totalidade. A teoria da perspectiva também
apresenta lacunas, como sera visto na proxima se¢éo.

2.7.2 Questdes criticas a teoria da utilidade e a teoria da perspectiva

O homem racional, quando enfrenta situacdes de certeza, apresenta bom senso (HART E
HOLMSTROM, 2016). Nos demais casos, quando envolve risco e incerteza, encontra-se pouca
concordancia. Uma segunda dificuldade é que a escolha de um modelo racional envolve trés
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condicdes basicas. Pressupbe-se que: (i) todas as alternativas de escolha sejam dadas; (ii) que todas
as consequéncias seja conhecidas; (iii) que o homem racional tenha uma completa classificagao por
ordem de utilidade das consequéncias. A ndo ser que seja um modelo normativo — um modelo que
diga as pessoas como devem escolher os critérios. Sem este auxilio, uma escolha feita nessas
condicdes tem a tendéncia de ser subjetivamente racional e ndo objetivamente racional (SIMON,
1979).

A teoria da perspectiva critica 0 modelo racional e a teoria da utilidade esperada. Porém ela
também tem pontos cegos:

O fracasso da racionalidade que estd incorporado a teoria da perspectiva é muitas vezes
irrelevante para as previsfes da teoria econémica, que funciona com grande precisdo em
algumas situacdes e fornece boas aproximagdes em muitas outras. Em alguns contextos,
porém, a diferenca se torna significativa: os Humanos descritos pela teoria da perspectiva sdo
guiados pelo impacto emocional imediato de ganhos e perdas, ndo por perspectivas de longo
prazo de riqueza e utilidade global Kahneman (2012, p. 304).

Se por um lado a teoria da utilidade esperada estd pautada na racionalidade e é criticada pela
teoria da perspectiva pelo seu fracasso, a vertente da teoria da perspectiva se embasa no
comportamento — valor emocional — do ser humano.

A teoria da perspectiva também tem falhas, o que contribui para a aceitacdo da teoria da
utilidade como a principal alternativa (HART e HOLMSTROM, 2016). Ela ndo sabe lidar com a
decepcdo e a antecipacdo da decepcdo, que sdo reais. As duas teorias também fracassam em admitir
o arrependimento. Elas partilham do pressuposto de que as opcdes disponiveis em uma escolha séo
avaliadas separadas e independentemente e a op¢do com valor mais elevado é selecionada. A
resolucdo desse problema pode ser auxiliada pela utilizacdo do método AHP que, em sua proposta,
compara e avalia as alternativas em pares e considera cada uma delas para o célculo do desempenho
global.

Esse tema estimula e abre oportunidade a novos estudos, principalmente em areas da
Economia, Computacéo e Psicologia. Alguns trabalhos tem apresentado relevancia cientifica na area
comportamental, tais como: Marshall, (1920); Barber e Odean, (2005); Bhandari e Deaves, (2006);
Baker e Wurgler, (2011); Macedo et al., (2011); Baker e Wurgler, (2013) e Granatyr et al., (2017)
propuseram modelos de tomada de decisdo com base nas emogdes. Tais pesquisas visaram também
investigar o quanto sdo reais as emocdes de arrependimento e decepcdo quando as pessoas fazem
escolhas. Alguns modelos e teorias ainda em estudos iniciais necessitam de mais investigagdo. Nao é
objeto desta tese aprofundar-se nessas discussdes, porém, até 0 momento, a tomada de decisdo nessa
area — finangas — coloca em destaque a teoria da perspectiva com a vantagem de ser mais simples e
tem sido mais aceitavel porqué complementa a teoria da utilidade. Nesse sentido, a teoria da
perspectiva tem sido bem aceita no meio cientifico porqué agrega a teoria da utilidade, notadamente,
0 ponto de referéncia e a aversdo a perda (KAHNEMAN, 2012).
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2.8 Consideracdes Finais

Apesar de 0 risco ser inerente aos seres humanos, desde os seus primérdios, o desenvolvimento do
mercado financeiro permitiu uma separagdo entre risco fisico e econémico. A dualidade risco-
recompensa esta no cerne da definicdo do risco e exerce papel central ndo apenas para o estudo das
financas como também para os negdcios em geral. As organiza¢fes que se mantém constantemente
na defensiva diante do risco ndo conseguem avaliar 0 cenario em que se encontram,
consequentemente ndo conseguem avaliar os riscos. Por outro lado, organizagdes que adotam uma
visdo abrangente do risco conseguem proteger-se e aprendem quais riscos devem explorar e como
devem enfrenta-los.

A Secdo 2.3 abordou a teoria da utilidade em situacGes de risco e incerteza. Os agentes
tendem a processar as informacdes a fim de maximizar a utilidade de acordo com as preferéncias e
pesos bem-definidos. Para isso, € necessario um método que auxilie na obtencdo do resultado
desejado. Assim, foi realizada a comparagdo entre os principais métodos multicritério de agregacao
aditivos, com o intuito de determinar qual o método que mais se identifica com a pesquisa,
resultando no método numerico AHP, conforme descrito na Sec¢do 2.4. Com isso, na Segdo 2.5, foi
possivel determinar um modelo multicritério que atenda as especificacdes do problema no qual a
solugéo converge para uma solucdo global. A tomada de decisdo, na Se¢do 2.7, como um primeiro
componente do modelo — antes da automacdo —, por ser humana é fundamental para determinar o
tipo do risco. Na tomada de decis&o, estdo envolvidas ferramentas fundamentais ao processo, como:
risco, incerteza, teoria da utilidade, AHP e teoria da perspectiva. A teoria da utilidade com a teoria da
perspectiva permite estimar e avaliar o risco sob 0s prismas: aversdo ao risco, neutro e propenso ao
risco. Como resultado, um dado agente pode escolher qual o cenario que melhor satisfaz aos seus
objetivos ou da organizagao.
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CAPITULO 3

MODELQOS DE RISCO, CONFIANCA E
REPUTACAO EM SISTEMAS
MULTIAGENTES

Este capitulo apresenta fundamentos teoricos e sua relagdo a esta pesquisa. Inicialmente, na Secéo
3.1 sdo apresentados 0s conceitos sobre agentes e suas caracteristicas. Em seguida, na Sec¢do 3.2 sdo
conceituados os sistemas multiagentes, caracteristicas e tipos de problemas nos quais eles se aplicam.
E descrito também agentes baseados em utilidades, uma vez que todos esses conceitos s3o
importantes para o entendimento desta tese, a medida que o modelo proposto é avaliado sob um
sistema multiagente com énfase em risco. Na Secdo 3.6 sdo apresentadas a classificacdo e as
dimensdes de modelos relevantes na area de risco, confianca e reputacdo. O final deste topico
apresenta um resumo comparativo dos trabalhos analisados que abordam as questdes relacionadas.

O segundo foco deste capitulo, na Se¢do 3.7, apresenta uma introducdo sobre os principais
conceitos de uma subarea de pesquisa da Inteligéncia Artificial apoiada na Teoria Evolucionéria,
mais especificamente em uma de suas especialidades conhecidas como Algoritmos Genéticos. A
Secdo 3.7.1 expde o0s principais mecanismos utilizados em Algoritmo Genético para resolver
problemas complexos e as caracteristicas que o torna interessante como ferramenta de otimizacéo.
As proximas subsecOes definem a forma como os pardmetros genéticos influenciam no
comportamento de um algoritmo genético, conforme a necessidade do problema e dos recursos
disponiveis. Com a aplicacdo desta técnica de otimizagdo estocastica no modelo de risco, confianca e
reputacao, pretende-se resolver o problema de inconsisténcia matricial do método AHP.
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3.1 Inteligéncia Artificial e Agentes

A compreensdo de Inteligéncia Artificial (1A) apresentou progressos significativos a partir da década
de 70. Diversos métodos de resolucdo de problemas, como planejamento de acdes, aprendizagem
simbolica, entre outros, foram concebidos e implementados. Estas técnicas, por serem na préatica
diferentes, se desenvolveram como subdominios distintos entre si. Adicionalmente, cada uma buscou
gerar sistemas que solucionassem problemas de ordem pratica. Esses sistemas destacam-se por
utilizar uma metafora de inteligéncia baseada no comportamento individual do ser humano: como ele
pensa, raciocina, toma decisdes, planeja, percebe, comunica, aprende, etc. De forma mais sucinta, a
inteligéncia ndo se resume apenas a raciocinar, decidir, aprender, planejar, mas consiste também em
como integrar esses processos no amago de uma Unica entidade. O objetivo final é obter um
comportamento global coerente (WEISS, 1999). Nesta perspectiva, 0 modelo de agente, surge entdo
como um paradigma integrador e natural destas técnicas.

Embora o termo agente seja utilizado em diversas situacfes, em IA ndo ha uma concordancia
universal sobre sua abrangéncia, definices e interpretacfes para esse termo. Diferentes autores na
area utilizam suas proprias interpretacdes sobre o conceito. (WOOLDRIDGE e JENNINGS, 1995)
relatam que um dos motivos da dificuldade em definir o termo deve-se ao fato de que a relevancia de
determinadas caracteristicas do agente esta diretamente relacionada com o seu dominio de aplicacao.
Basicamente, os pesquisadores concordam que a autonomia é o atributo central para a nocdo de
agente (WOOLDRIDGE, 2009). Os demais atributos sdo questionados quanto a sua validade. Em
alguns sistemas, por exemplo, a capacidade de um agente se mover pode ser essencial para realizar
tarefas e cumprir os seus objetivos, para outros tal capacidade néo é importante.

Considerando os diferentes contextos em que um sistema multiagente é construido, certas
definicdes sdo fundamentais e necessitam ser colocadas em destaque, caso contrario perdem sua
objetividade.

Em Pattie Maes (1995) tem-se:

“Agentes sdo sistemas computacionais que habitam um ambiente dindmico e complexo,
percebem e agem de forma autbnoma nesse ambiente, e ao fazé-lo, percebem um conjunto de
metas ou tarefas para as quais foram concebidos”.

Em Franklin e Graesser (1996) discutem com detalhes a problemaética de definicdo e
classificacdo de agentes. Para eles,

Um agente (autbnomo) & um sistema situado e participante de um ambiente, que percebe
(sente) esse ambiente e atua nele de forma a concretizar a sua prépria agenda e como
consequéncia, de forma a afetar a sua viséo sobre o futuro.

Em Gerhard Weiss, (1999) tem-se:
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“Um agente ¢ um sistema computacional situado em algum ambiente, ¢ que ¢ capaz de agir
de forma autdnoma nesse ambiente, a fim de atingir seus objetivos projetados”.

Ferber e Gasser, (1991) propdem uma definicdo abrangente:

Um agente é uma entidade real ou virtual, capaz de agir num ambiente, de comunicar com
outros agentes, que € movida por um conjunto de inclinagGes (sejam objetivos individuais a
atingir ou uma funcéo de satisfagdo a otimizar); que possui recursos proprios; que é capaz de
perceber seu ambiente (de modo limitado); que dispGe (eventualmente) de uma
representacdo parcial deste ambiente; que possui competéncia e oferece servicos; que pode
eventualmente se reproduzir e cujo comportamento tende a atingir seus objetivos utilizando
as competéncias e os recursos que dispde e leva em conta os resultados de suas funcdes de
percepc¢do e comunicacgdo, bem como suas representacdes internas.

Essa definicdo compreende claramente as técnicas anteriormente citadas, e ressalta o seu
carater integrador. A definicdo genérica acima permite compreender o dominio de um agente, pois
pode assumir uma entidade real bem como uma entidade computacional.

Agentes executam acdes para modificar seu ambiente e, sdo motivados por um conjunto de
tendéncias que pode conter metas individuais a serem atingidas (FERBER, 1999). O termo ambiente
(cf. Figura 9) refere-se a uma representacdo do sistema estudado, no qual € possivel observar a forma
como um agente esta inserido no ambiente. No ambiente um agente pode perceber modificacbes por
meio de suas capacidades, percepcdo e executa acdes para altera-lo, além de possuir habilidades

préprias, objetivos individuais e representacdes de si e do meio onde esté inserido (FERBER, 1999).

Representagbes
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Figura 9. Representacdo I6gica de um agente ao interagir com o ambiente
Fonte: Traduzido de Ferber, (1999)

Ha distintas visdes de agentes e de suas caracteristicas proprias. Esses sistemas podem ser
dotados com pouca inteligéncia, como termostatos ou sistemas orientados a objetos, mas também
podem ser inteligentes. Entretanto, o que torna um agente bom ou ruim, com ou sem inteligéncia?
Essas sdo perguntas dificeis de responder. A acdo certa é aquela que fara o agente obter maior
sucesso. Quatro fatores definem com maior preciséo o que significa ser racional (FERBER, 1999):

(i) amedida de desempenho define o critério de sucesso;
(if) o conhecimento anterior que o agente tem do ambiente;
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(iii) as acdes que 0 agente pode executar; e

(iv) a sequéncia de percepcBes do agente até o momento. Essas acGes determinam o

desempenho de um agente individual ou global.

Para fins deste trabalho, um agente inteligente é aquele capaz de agir de forma racional,
autdbnoma e flexivel a fim de atender os objetivos preestabelecidos. A racionalidade permite aos
agentes estimar medidas de desempenho e medir 0 sucesso de comportamento do agente. A
autonomia preconiza que 0s agentes devem operar sem intervencgéo direta, humana ou de outro tipo,
e devem possuir controle sobre suas acfes e estado interno. A grande questdo quando se fala em
racionalidade e autonomia é “dizer ao agente o que fazer, sem dizer como” (WOOLDRIDGE E
JENNINGS, 1995). Uma forma alternativa de se resolver é por meio da definicdo indireta de tarefas
mediante algum tipo de medida de desempenho, isto é, associacdo de valores de utilidade a estados
do ambiente (WOOLDRIDGE, 2009). Por outro lado, a flexibilidade fornece quatro caracteristicas
complementares (WEISS, 1999; WOOLDRIDGE e JENNINGS, 1995):

i. Reatividade: os agentes analisam o seu ambiente, (0o qual pode ser o mundo fisico, um
usuario por meio da sua interface grafica, uma colecdo de outros agentes; a Internet; ou
talvez todos eles combinados), e respondem em tempo Util as alteracdes nele ocorridas.
Baseiam-se em trés componentes: percepg¢édo, acdo e comunicacao;

ii. Pré-atividade (ou orientacdo por objetivos): os agentes ndo atuam apenas em resposta a
alteracbes no seu ambiente, mas também apresentam comportamento conduzido por
objetivos e sdo capazes de tomar iniciativa na realizacdo de determinadas a¢oes;

iii. Sociabilidade: os agentes interagem com outros agentes (e possivelmente com 0s seus
usuarios) e utilizam algum tipo de linguagem de comunicacéo de agentes; e

iv. Persisténcia: os agentes mantém de forma consistente o seu estado interno ao longo da sua
existéncia.

Todavia, a nocdo de agente, particularmente para a comunidade de IAD (Inteligéncia
Artificial Distribuida), apresenta outros atributos antropomorficos (mentais), com capacidades
cognitivas e aprendizagem, diferenciando um sistema multiagente de outros sistemas
(WOLDRIDGE e JENNINGS, 1995; BRADSHAW, 1997):

i. Mobilidade: capacidade de movimentar-se para realizar suas tarefas e cumprir seus
objetivos;

ii. Intencionalidade: capacidade de representacdo explicita dos objetivos de um agente.
Consideram além da percepcdo, acdo e comunicacdo, também a capacidade de raciocinio
sobre uma base de conhecimento;

iii. Adaptabilidade: estd associada a capacidade de manipulacdo e geragdo de conhecimento.
Esta caracteristica levanta a questdo da competéncia e da confianga (MAES, 1995). Um
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agente € competente quando realiza de forma eficiente as tarefas previstas; e deve ser de
confianga para que o usuario Ihe delegue tarefas continuamente; e

iv. Veracidade: relacionada a possibilidade que um agente ndo comunicar (deliberadamente)
informacgdo falsa, quer seja com o usudrio ou agentes com quem se relaciona. Esta
caracteristica também se refere a confianca anteriormente citada.

Classicamente, as pesquisas em IAD eram apresentadas em conferéncias e congressos sem
distincdo de subéreas. Entretanto, devido a complexidade, o tema foi dividido em duas areas: RDP
(Resolucéo de Problemas Distribuidos) e SMA (Sistemas Multiagentes). Na RDP parte-se de uma
visdo global de um problema especifico, para uma decomposicéo desse problema em subproblemas,
onde o subproblema é atribuido a um mddulo que coopera e compartilha informacdes com outros
modulos, com o objetivo de solucionar o problema geral. Nos SMA, empregam-se modelos
geneéricos, a partir dos quais podem conceber agentes, organizacdes e interacdes, instanciando tais
conceitos na resolucdo de um problema particular. Os sistemas multiagentes trabalham em conjunto
e buscam resolver problemas que vao além de suas capacidades individuais ou conhecimentos de
cada solucionador de problemas.

3.2 Sistemas Multiagentes

A tecnologia de sistemas apoiado em agentes gera expectativa pela promessa de um novo paradigma
em sistemas de software. No entanto, um Unico agente mostrou, ja nos seus primordios, ser limitado
pelo seu conhecimento, seus recursos de computacdo e de suas perspectivas. O termo sistema
multiagente é utilizado com o intuito de caracterizar um sistema que contém dois ou mais agentes
comunicando-se entre si para executar um conjunto de tarefas (WOOLDRIDGE, 2009).

Agentes que estdo contidos em um mesmo sistema podem ter objetivos e motivacOes
diferentes para representar os interesses de seus representantes. Entretanto, um SMA pode ser
construido com o objetivo de resolver um problema complexo, nesses casos, além de seus objetivos
individuais, os agentes trabalham para alcancar o objetivo global do sistema. Se 0 dominio de um
problema é complexo, por exemplo, em termos de volume de dados e de controle, ou de
imprevisibilidade, entdo uma maneira razodvel de abordd-lo ¢ por meio da concepcdo e do
desenvolvimento de uma serie de elementos logicamente e fisicamente distribuidos (os agentes), e
especializados em resolver um aspecto particular de um problema (JENNINGS et al., 1998).

Em Bond e Gasser (1988, p. 21) sdo apresentados conceitos chaves sobre os sistemas
multiagentes, dentre eles, destaca-se:

O estudo dos sistemas multiagentes trata a coordenagdo do comportamento inteligente entre
um conjunto de agentes inteligentes e auténomos, como eles podem coordenar seus
conhecimentos, objetivos, habilidades e planejar juntos para agir ou resolver problemas.
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Jennings e Wooldridge, (1998) enumeraram caracteristicas mais relevantes de um sistema

multiagente vis-a-vis ao enfrentamento de problemas complexos, entre elas:
i. maior rapidez na resolucdo de problemas por meio do melhor aproveitamento do

paralelismo;

ii. diminuicdo da comunicacdo por transmitir apenas solucbes parciais em alto nivel para
outros agentes ao inves de dados ndo processados para uma central;

iii. maior flexibilidade por ter agentes de diferentes habilidades dinamicamente agrupados para
resolver problemas;

Iv. maior seguranca por permitir os agentes assumirem responsabilidades pela falha de outros

agentes.

Os sistemas multiagentes representam uma alternativa para a modelagem e construcédo de
solugdes direcionadas a problemas de alta complexidade. Nessa perspectiva, 0 uso de agentes
permite construir um conjunto de técnicas, ferramentas e abstracfes que ampliam consideravelmente
a forma como atualmente s@o construidas as solugdes de software (WOOLDRIDGE, 2009).

A utilizagdo de sistemas multiagentes tem sido empregada de forma proeminente em uma
variedade de aplicacbes, tais como: Linguistica: aprendizagem automatica no processamento da
linguagem natural (AREF, 2003); Ciéncias Sociais: modelo de redes de amizade com base na analise
de redes sociais (MUTOH A. et al., 2016), ou na area de Medicina: coordenacdo distribuida de
servico médico de emergéncia para pacientes de angioplastia (LUJAK M. et al., 2016). Embora
esses sistemas sejam utilizados nas mais diversas areas, o fato em comum € a abordagem distribuida
da inteligéncia na resolucdo de problemas no qual a abstracdo essencial para esses sistemas é 0
modelo de agente inteligente — ou cognitivo. Tais abordagens tem como premissa a flexibilidade e
permite usa-los em multiplos contextos e de forma simultanea. Neste cenario, Jennings et al., (1998)
expdem que um SMA apresenta um conjunto de fatores que os diferenciam, tais como:

i.cada agente possui informag6es ou capacidades incompletas para solucionar um problema,

assim cada agente é limitado sobre seu ponto de vista;

ii. ndo ha um controle central;

iii. os dados sdo descentralizados; e

iv). 0 processamento € assincrono.

Portanto, é necessario entender o potencial da utilizacdo de sistemas multiagentes, assim
como, nesta pesquisa, modelos baseados na utilidade abordados a seguir.
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3.2.1 Modelos baseados na utilidade

O termo utilidade provém das Ciéncias Econdmicas®. Tal conceito em sistemas multiagentes, é
aplicado para medir de forma quantitativa, o processo de tomada de decisdo por um agente, i.e., no
caso dos modelos de agentes racionais baseados na utilidade, toma-se como principio da
racionalidade o utilitarismo (WOOLDRIDGE, 2002).

Em Wooldridge, (2009, p. 108) tem-se:

Utilidade é um valor numérico e representa um estado como "bom": quanto maior a
utilidade, melhor. A tarefa do agente €, entdo, provocar estados que maximiza a utilidade —
nés ndo especificamos para o agente como isso deve ser feito. Dada uma medida de
desempenho, é possivel definir a utilidade geral de um agente, em algum ambiente particular
de varias maneiras diferentes. Uma forma (pessimista) é definir a utilidade do agente como a
utilidade do pior estado que pode ser encontrada pelo agente; outra possibilidade pode ser
definir a utilidade geral como a utilidade média de todos os estados encontrada. Ndo ha
maneira certa ou errada: a medida depende do tipo de tarefa que vocé quer que seu agente
realize.

Em Ertel (2011, p. 12) tem-se:

O objetivo de um agente & base de utilidade é maximizar a utilidade derivada de decisdes
corretas no longo prazo, que é em média a soma de todas as decisGes ponderadas por seus
respectivos fatores de utilidade fornecendo a utilidade total.

Conforme abordado por Wooldridge, (2009) e Ertel, (2011), a utilidade é um valor numérico
que representa qudo bom é o estado de mundo para um determinado agente: quanto mais alto o seu
valor, melhor seré o interesse por parte do agente em estar naquele estado. Sendo assim, a tarefa do
agente passa a ser descobrir os estados do mundo que maximizem a sua utilidade u. Nessa
abordagem, a especificacdo de uma tarefa € feita por meio de uma funcao:

wE->=NR

Essa fungdo associa um valor real R a cada estado E do ambiente. Esse tipo de medida de
desempenho define as diferentes formas do grau de utilidade total de um determinado agente em um
ambiente especifico. Uma forma pessimista quanto ao célculo da utilidade, é o agente escolher o pior
estado encontrado ao longo da execucdo ou definir a utilidade como a média dos valores de utilidade
de todos os estados encontrados. Outra forma € maximizar o valor esperado. Em seguida, ele escolhe
a acdo, com base nos objetivos especificados, que leva a melhor utilidade esperada. Ndo ha uma
maneira certa ou errada. A escolha vai depender do tipo de tarefa que o agente deve executar. No
Capitulo 4 Secéo 4.1, é descrito o tipo de funcdo de utilidade usada internamente pelos agentes no
contexto deste trabalho.

* A Ciéncia Econdmica é uma ciéncia social, que estuda o funcionamento da Economia Capitalista, sob o pressuposto do
comportamento racional do homem econbémico, i.e., da busca da alocagéo eficiente dos recursos escassos entre inimeros
fins alternativos (PAIVA, N.A.C. e CUNHA, M.A. Nocdes de Economia. Fundagdo Alexandre de Gusmao, 2008).
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Outro aspecto interessante e ndo menos importante é a subjetividade do conceito de utilidade.
A maneira de entender e interpretar o conceito de utilidade € relacioné-lo ao conceito de “dinheiro™:
quanto mais, melhor. Para Wooldridge (2009), o conceito de utilidade vai além, sendo a funcao
utilidade uma maneira quantitativa de representar as preferéncias de um agente. Toma-se por
suposicdo que uma determinada pessoa A possua 100 milhdes de reais, enquanto a pessoa B nédo
possui nada. Um “bom” samaritano rico aparece e decide doar 1 milh&o de reais para uma das
pessoas. Se 0 bom samaritano decidir pela pessoa A, qual seria entdo o acréscimo de utilidade dessa
nova situacdo para essa pessoa? Como A ja possui muito dinheiro, esse incremento de utilidade néo é
tdo perceptivel assim. Afinal, o que se pode fazer com 101 milhGes de reais que ndo se pode fazer
com 100 milhGes? Por outro lado, pensando sob o ponto de vista de B, a posse de 1 milh&o de reais
mudaria completamente a sua condicdo de vida, passando de miseravel a milionario (KAHNEMAN,
2012). No Capitulo 2, Se¢do 2.7, Figura 5 pode ser visualizada melhor o relacionamento entre
dinheiro e utilidade.

Nesse contexto também € possivel pensar na situacdo oposta. Ao supor que A esta com débito
de 100 milhdes de reais e B com o débito de 1 milhdo de reais. A doacgdo da quantia de 1 milhdo de
reais para a pessoa A ndo mudaria muito sua situacdo, ao contrario de B que resolveria a situacao.
Isso mostra a subjetividade dos valores envolvidos no problema do agente (KAHNEMAN, 2012).

A principal vantagem de um agente inteligente baseado em utilidade esta na sua grande
autonomia: uma vez que a fungéo de utilidade seja bem especificada, este agente pode, teoricamente,
resolver qualquer tarefa no ambiente, desde que ndo seja totalmente dindmico e incerto
(desconhecido), de maneira racional (ROSENSCHEIN e ZLOTKIN, 1994). O inconveniente esta na
dificuldade em derivar uma funcdo de utilidade apropriada quando o ambiente se torna
extremamente complexo (CONTE e SICHMAN, 1995).

Nesta pesquisa utilizou-se a definicdo de agentes — baseado em utilidade — como uma
entidade de software que exibe comportamentos autbnomos. Esta situado em algum ambiente sob o
qual ele é capaz de perceber estimulos e realizar a¢fes para alcancar seus objetivos. Para isso, 0S
agentes procuram maximizar a sua propria utilidade, com base em decisdes ponderadas por seus
fatores de utilidade e visam utilidade global para a tomada de decisdo.

O calculo de utilidade combinado com a teoria da probabilidade permite obter a teoria da
decisdo. Pierre Simon Laplace definiu a teoria das probabilidades demonstrados a partir de axiomas
das probabilidades e a teoria dos conjuntos (ROGER, 2005). Ja a teoria da deciséo relaciona-se a
forma e ao estudo do comportamento de fendmenos psiquicos e podem ser reais ou ficticios. Tais
decisbes considera a identificacdo de valores, incertezas e outras questfes relevantes em uma dada
decisdo, sua racionalidade, as condi¢Ges pelas quais ap6s um processo serd levado a ter como
resultado a decis@o Otima. Assim, um agente pode tomar decisdes racionais com base em suas
crencas e no que ele deseja. Entéo:
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Tp=Tp+ Ty

A Teoria da Probabilidade (T) descreve aquilo que um agente deve acreditar com base nas
evidéncias. A Teoria da Utilidade (Ty) descreve o que um agente deseja e como resultado, a Teoria
da Decisdo (Tp) descreve o que um agente deve fazer com o resultado (RUSSEL e NORVIG, 2010).
A Teoria da Decisdo fundamenta-se no principio de que um agente é racional se ele escolhe a acédo
que resulte na mais alta utilidade esperada, calculada como a média sobre todos os resultados
possiveis de acdo. Isso é chamado principio de utilidade maxima esperada. O agente de teoria de
decisédo pode tomar decisdes racionais baseadas em suas crencas e no que ele deseja em contextos
nos quais a incerteza e objetivos conflitantes deixam um agente I6gico sem meios para decidir.
Enquanto um agente Idgico faz distin¢éo binaria entre estados bons (objetivos) e estados ruins (néo
objetivos), um agente de teoria de decisdo tem uma medida continua da qualidade do estado. Com o
passar do tempo, o0 agente de teoria de decisdo pode acumular novos conhecimentos e seu estado de
crenca se altera (RESENDE, 2005).

A Teoria da Probabilidade proporciona um meio para reduzir a incerteza. Ela altera 0 modo
como um agente faz as escolhas para tomar suas decisfes no ambiente. Para fazer tais escolhas, um
agente deve ter preferéncias entre os diferentes resultados de varios planos. Embora a utilidade seja
descrita por uma funcdo que faz 0 mapeamento de estados em nimeros reais, e as preferéncias de
agentes reais em geral sdo sistematicas. Existem modos sistematicos de projetar funcdes de utilidade
que, quando instaladas em um agente, fazem com que ele gere os tipos de comportamentos
desejados. Portanto, emprega-se a Teoria da Utilidade para representar e raciocinar com base em
preferéncias (RUSSEL e NORVIG, 2010).

3.3 Ambiente

A dualidade agente/ambiente estd situada no centro dos sistemas multiagentes, os dois estdo
intrinsicamente ligados e constituem-se dois aspectos complementares do universo multiagente. A
criagdo de um sistema multiagente requer a definicdo simultanea da estrutura de agentes no seu
ambiente, bem como as a¢des que devem ser realizadas (FERBER, 1999).

Embora a variedade de ambientes de tarefas em inteligéncia artificial seja vasta, & importante
definir as dimensdes envolvidas nesse projeto e sua aplicabilidade no contexto de agentes
fundamentado em utilidade. O tipo de ambiente define a forma como o agente vé o mundo, isto e,
determina sobre qual tipo de representacdo do mundo o agente deve trabalhar, bem como sua
maneira de atuar e perceber as altera¢cdes no ambiente (FERBER, 1999).

A variedade de ambientes de tarefas, essencialmente sdo os “problemas” para os quais 0s
agentes racionais séo as “solu¢des”. Embora o ambiente de tarefas seja vasto, é possivel identificar

um namero reduzido de dimensdes, nos quais determinam o projeto e a aplicabilidade das técnicas de
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implementacao de agentes. Com relacéo as caracteristicas de um ambiente com agentes, Wooldridge,
(2009) define como:

i. Parcialmente ou totalmente Observavel: uma vez que partes do estado estdo ausentes, nao
se tem uma visdo completa da situacdo no ambiente, por exemplo, um agente provedor néo
sabe da proposta oferecida por outros agentes provedores;

ii. Deterministico ou Estocastico: € deterministico se qualquer acdo de um agente tem a
garantia de resultar em um efeito Unico sobre o ambiente. Caso contrario, 0 ambiente é
estocastico;

iii. Estatico ou Dindmico: nenhuma modificacdo ocorre enquanto o agente esta decidindo qual
decisdo tomar. Portanto, o agente é o Unico responsavel pela alteracdo do ambiente. Em um
ambiente dindmico, outros processos estdo operando e realizando mudancas além do
controle do agente;

iv. Discreto ou Continuo: possue um numero finito de estados e limita o namero de percepcdes
e acOes do agente. Em contrapartida, no ambiente continuo, ndo restringe o numero de
interacdes do agente;

v. Episodico ou Sequencial: No episodico, cada nova situacdo em que o agente se depara é
Unica e ndo depende dos eventos anteriores. No sequencial, as agdes do agente podem vir a
influenciar seu desempenho no futuro.

Wooldridge, (2009) considera que um ambiente parcialmente observavel, ndo deterministico,
dindmico, continuo e sequencial sdo os tipos de ambientes mais complexos de ser desenvolvido.
Entretanto, no contexto deste trabalho, o ambiente implementado é caracterizado como parcialmente
observavel, deterministico, dinamico, discreto e sequencial.

3.4 Mecanismo de Coordenacéo de Agentes

Os agentes autdbnomos interagem para realizar seus proprios objetivos e se envolvem em algumas
atividades sociais, como coordenacdo, cooperacdo, negociacdo e resolucdo de conflitos
(WOLDRIDGE, 2009; Zhong et al., 2015). A coordenacdo contribui para o processo pelo qual os
agentes raciocinam acerca das suas acgdes locais e antecipam o efeito das a¢Oes de outros agentes de
modo a assegurar que a comunidade possa atuar de maneira coerente (JENNINGS, 1998). Sem a
atividade de coordenacdo, os beneficios da execucdo distribuida de tarefas desaparecem e a
comunidade de agentes pode degenerar numa colecdo caodtica e incoerente de agentes individuais
(WOOLDRIDGE, 2002). No entanto, as mesmas caracteristicas que atraem interesse, Durfee et al.,
(1995) afirmam que também sdo desafiadores e relevantes:

(i) Assegurar que as partes essenciais do problema possam ser resolvidas por pelo menos

um agente ou que todas as partes da tarefa cooperativa sejam executadas;
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(if) Possibilitar aos agentes realizar atividades de forma cooperativa e integradas a solucéo

global;

(iii) Certificar que os membros da equipe possam agir com foco nos objetivos globais e de

forma consistente;

(iv) Garantir que os trés objetivos anteriores sejam alcancados dentro dos limites

computacionais e dos recursos disponiveis.

Portanto, o que se espera de um modelo formal dos sistemas multiagentes é a criacdo dos
agentes, atividades de comunicacdo, distribuicdo e mobilidade espacial, sincronizacéo, distribuicao e
monitoracao das a¢des dos agentes ao longo do tempo (DURFEE et al., 1995).

A resolucdo distribuida de problemas realizada de forma adequada por meio de sistemas
multiagentes implica na resposta a maltiplas questfes. Neste contexto, Wooldridge, (2009) expbe a
necessidade de haver mais investigacdo em resolucéo distribuida de problemas devido as seguintes
questdes:

(i) Como decompor um problema em tarefas menos complexas?

(if) Como as tarefas podem ser melhor distribuidas entre os agentes de um sistema?

(iii) Como sintetizar a solucdo global de um sistema a partir das solucBes parciais de varios

subproblemas?

(iv) Como otimizar a coeréncia nas atividades de resolucdo de problemas pelos agentes;

(v) Que tipo de metodologia utilizar para coordenar a atividade dos agentes, evitando

interacdes destrutivas?

Nas ultimas décadas surgiram varios trabalhos que contribuiram de forma parcial ou total
para a solucdo de algumas questdes citadas. No trabalho relevante de Randall Davis e Reid Smith
(1983), propdem a resolucéo de conflitos por meio da negociacéo e criam o protocolo Contract Net.
Os agentes podem assumir dois papeis: manager € responsavel por monitorar a execu¢do de uma
tarefa e 0 contractor responsavel por executar as tarefas.

Com o objetivo de criar alternativas para resolver problemas, outros trabalhos desenvolveram
modelos de cooperacdo. Grandison e Sloman, (2000) argumentam que a cooperacdo e a delegacéo
sdo caracteristicas chaves em sistemas multiagentes. O modelo MDT (MULTI-DIMENTIONAL
TRUST) de (Griffith, 2005) foi projetado para trabalhar com a delegacéo de tarefas, e apresentou um
cenario de computacdo em rede. Cada agente tem um conjunto de recursos que sdo visiveis para 0s
outros e um conjunto de tarefas que devem ser realizadas usando a cooperacdo. O objetivo é
determinar o melhor parceiro para delegar uma tarefa com base nas preferéncias e capacidades de um
dado agente. O modelo de Rehék et al., (2005) utilizam a coalizdo como estratégia de cooperacdo na
qual os agentes dentro de uma comunidade aprendem a identificar membros desertores e
progressivamente se recusam a cooperar com eles. 1sso é feito por um método que permite acessar a
confiabilidade dos parceiros de coalizdo usando uma fungéo de utilidade, imposta pela tarefa, que
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retorna o resultado da cooperacdo. Sempre que for possivel, cada tarefa € decomposta em subtarefas
e atribuidas para agentes que tenham as habilidades para resolvé-las.

Alguns modelos de interacdo apresentam situacdes de competicdo entre 0s agentes que
ocorrem quando conflitos de interesse se apresentam e geralmente sdo motivados pela escassez de
recursos, a luta pela existéncia ou por objetivos conflitantes. Em um ambiente com agentes
competitivos, um agente pode mostrar um comportamento fraudulento para criar problemas para
seus concorrentes e aumentar sua propria utilidade. Neste contexto, mecanismos de confianca séo
importantes para escolher agentes confiaveis para interagir e competir. A negociacdo € um tipo de
interacdo de competicdo Util para construir acordos para resolucdo de conflitos, e um dos campos
mais explorado em sistema multiagente é o comércio eletrénico (BOTELHO et al., 2011).

O modelo de Teacy et al., (2008) usa um cenario de comércio eletrénico composto por
provedores de servicos que competem por informacBes sobre seus concorrentes, e cada provedor
precisa pagar para obter essas informagdes. Nesse ambiente competitivo, 0s agentes avaliam o
quanto estdo dispostos a pagar pela informacdo e também por aqueles que perguntam, pois existe 0
risco de receber informacgdes falsas, o que pode reduzir sua fungéo de utilidade.

Marcos A. H. Shmeil, (1999) define um protocolo que utiliza estratégias e taticas a serem
aplicadas durante um processo de negociacdo. O objetivo é gerar uma oferta inicial, incrementar 0s
valores que satisfacam os critérios, para seus valores de utilidade maxima (satisfaz mais), e para as
demais ofertas/contra ofertas. Quando ndo for mais possivel manter o valor do critério escolhido,
subtrai-se uma unidade, o valor relativo da instancia do critério em questdo. O objetivo da técnica € a
troca de informacdes. Na atualidade, esse protocolo ainda é um dos trabalhos mais completos como
proposta de um protocolo para desenvolver aplicacbes com agentes de software na negociacdo
compra/venda de um produto/servico.

Nas ultimas duas décadas, a comunidade cientifica esforgou-se em criar linguagens e padrdes
de construcdo que permitem compartilhar e integrar agentes que ndo sejam construidos pelo mesmo
grupo. Destacam-se KQML (Knowledge Query and Manipulation Language) e FIPA (Foundation
for Intelligent Physical Agents). A linguagem KQML, pode ser considerada tanto uma linguagem
como um protocolo de comunicacdo entre agentes automaticos e humanos. Baseia-se na associacao
de estados cognitivos dos agentes com primitivas da linguagem denominadas atos de fala.
Informagdes complementares podem ser encontradas em FININ at al., (1994).

A FIPA, mantida pela IEEE (Institute of Electrical and Electronic Engineers), definiu um
conjunto de especificagbes visando modelar e construir sistema multiagente (FIPA, 2002). A sua
funcionalidade possui trés servigos obrigatorios: (AMS) Agent Management Systems, (ACC) Agent
Communication Channel e (DF) Directory Facilitador. Tal modelo de referéncia considera:
arquiteturas de software, linguagens de comunicacdo, gestdo de agentes, protocolos de comunicacao
como: fipa-contract-net, fipa-iterated-contract-net, entre outros. As especificagdes FIPA tém
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auxiliado na definicdo de normas para tecnologias conceituais e computacionais usadas para a
criacdo e operacdo de agentes e de forma padronizada e interoperavel.

Essas linguagens, ambientes e padrfes para o desenvolvimento de agentes e sistemas
multiagentes sdo importantes para manter o controle do sistema e servem como aplicacOes dos
conceitos de confianca, reputacao e risco descritos a seguir.

3.5 Confianca e Reputacao

Apesar dos agentes possuirem muitos atributos que os qualificam, eles tém limitagdes que implicam
na sua capacidade de interacdo, principalmente em ambientes de grande escala. O ambiente também
pode representar uma limitagdo para o0 agente por apresentar restricdes de conectividade ou
velocidade nos canais de comunicacdo, interferindo na capacidade sensorial dos agentes (FERBER,
1991). Sendo assim, € minima as chances dos agentes obterem um estado de informac&o ideal sobre
seu ambiente e dos individuos que habitam nele. Embora o grau de incerteza seja caracteristico nesse
tipo de ambiente, cabe aos agentes interagirem e buscarem um nivel aceitavel de seguranca. De
acordo com esse contexto, a confianga passa a ser um requisito essencial nas relacfes entre agentes,
pois permite mensurar o impacto das interagdes entre individuos no ambiente que estdo atuando
(CASTELFRANCHI e FALCONE, 2001).

O termo confianga comecou a ser discutido em varios dominios de aplica¢do, com diferentes
perspectivas, como a Economia (MARIMON et al., 2000); Filosofia (HUME, 1975); Sociologia
(BUSKENS, 1998) e Psicologia (KARLINS e ABELSON, 1970; BROMLEY, 1993). Sistemas de
confianca e reputacdo em computacdo podem ser aplicados em muitas areas, tais como: e-commerce,
sistemas distribuidos, redes sociais, redes P2P, sistemas de recomendacdo. Nesse sentido qualquer
sistema que possa processar qualquer tipo de recomendacdo, pode trazer muitos beneficios para essa
linha de pesquisa (JANISZEWSKI, 2017). Luhmann, (1979) explorou os conceitos de confianca
dentro da area da Filosofia, definindo-a como uma atitude relacionada a incerteza, complexidade e
inabilidade para prever o futuro. Castaldo (2003), por sua vez, a define como uma atitude baseada
em crencas sobre as caracteristicas de outra pessoa e alguns elementos de uma situacdo particular.
Sirdeshmukh et al., (2002) e Janiszewski (2017) definem confianga como as expectativas que alguma
pessoa e/ou consumidor possui sobre os prestadores de servigos, avaliando se eles séo responsaveis e
podem ser confiados sobre suas promessas. Por outro lado, Simpson, (2007) e Kumar e Pradhan
(2016) sugerem confianga como um estado que compreende intengdes de aceitar vulnerabilidades
baseado em expectativas positivas das intencbes do comportamento dos outros. Além dessas
definigdes, outros autores levam em consideracdo probabilidades (RAMCHURN et al., 2004), risco
(BURNET et al., 2011), crencas e dependéncias (ZUO e LIU, 2017; Klabi et al., 2017), delegacéao
(WANG et al., 2008) e blockchain (CALVAREZI et al., 2018). Por outro lado, o oposto da confianga
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é a desconfianca (distrust), que é considerada como uma “confianga negativa” ou expectativas
negativas sobre a competéncia ou a¢es de uma entidade. Baseado nisso, é possivel afirmar que se a
confianca é baixa, o nivel de desconfianca é alto.

Outro conceito relacionado a confianca é a reputacdo, definida como a colegdo de opiniGes
recebidas de outros usuarios (SHEHADAA et al., 2018), ou a expectativa do comportamento de
alguém baseado em interacBes passadas indicadas por outros (ABDUL-RAHMAN e HAILES,
2000). Reputacdo é uma meta-crenca, uma crenga sobre a mente dos outros ou mais especificamente,
sobre as avaliacGes de outros (CONTE e PAOLUCCI, 2002) e pode ser expressa como qualidade
derivada de uma rede social visivel para os membros da rede global (JOSANG e BEWSELL, 2010).
Similarmente, Mui et al., (2002) definem reputacdo como a percepcao que um agente cria por meio
de ac¢Bes passadas sobre suas intengfes e normas, estando relacionada as expectativas mantidas dos
outros. Adicionalmente com relacdo a expectativas, Grishchenko et al., (2004), argumentam sobre
expectativas relacionadas ao cumprimento de um evento esperado para estar préximo de um nivel
médio de cumprimento de eventos passados. Por outro lado, Wang e Vassileva, (2003) argumentam
que a reputacdo é a crenga que alguém possui sobre as capacidades, honestidade e confiabilidade de
alguém com base em recomendac6es recebidas de outros. Por fim, Misztal, (1996) apresenta uma
definicdo com cunho social, argumentando que a reputacdo ajuda a gerenciar a complexidade da vida
social pelo fato de destacar pessoas de confiangca que possuem interesse em cumprir promessas
realizadas.

3.5.1 Revisdes sobre modelos de risco, confianga e reputacao

Esta secdo aponta as principais revisdes bibliograficas pesquisadas sobre modelos de risco, confianca
e reputacdo aplicados na area de agentes de software em Ciéncia da Computacdo. Como ja dito, esta
tese tem como objeto principal de pesquisa o risco e em segundo plano as dimensdes de confianca e
reputacéo.

Para investigar o tema relacionado a pesquisa foram utilizadas algumas restricGes para
atender aos objetivos, tais como:

i) tipos de documentos: artigos de periddicos e teses;

ii) &rea de pesquisa: ciéncia da computagéo e sistemas de informagé&o;

iii) campos de busca: titulo, abstract e keywords;

iv) periodo de publicagdo: 1998 a 2018;

v) idioma: inglés.

Na revisdo sistematica os artigos atendem a caracteristicas, como:
i) possuir palavras de expressdo em seu titulo e/ou resumo;
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ii) ter sido publicado recentemente, com énfase nos ultimos 5 anos;

iii) ter aplicagdo comprovada no campo cientifico;

iv) modelos que envolvem nocéo de risco, confianca e reputacdo em sistema multiagente.

Os artigos removidos da revisdo sistematica detém pelo menos uma dessas caracteristicas:

i. apresentou menos de duas paginas;

ii. trabalhos hospedados em servigos pagos nédo financiados pela PUC-PR;

iii. trabalhos que ndo utilizam protocolo https.

A seqguir ¢é apresentado as principais bases de dados nas quais decorreram as triagens (cf.

Tabela 2):

Tabela 2. Principais bases de dados de pesquisa

Base de Dados

String de Acesso

Forma de Acesso

Advanced Computing: An
International Journal (AC1J)
ACS Journals Search

ACM Digital Library
Directory of Open Access
Journals - DOAJ

CiteSeerX

Directory of Open Access
Books - DOAB

IEEE Xplore Digital Library
JSTOR Mathematics &
Statistics

J-STAGE

Scielo. org

ScienceDirect (ELSEVIER)
SCOPUS (ELSEVIER)
SpringerLink (MetaPress)
Wiley Online Library

http://airccse.org/journal/acij/acij.html

https://pubs.acs.org

http://www.dl.acm.org
htpps://doaj.org

http://www.citeseer.ist.psu.edu
https://www.doabooks.org

https://ieeexplore.ieee.org/Xplore
https://projecteuclid.org

htpps://www.jstage.jst.go.jp
www.scielo.org
https://www.sciencedirect.com
http://www.scopus.com
https://link.springer.com
https://onlinelibrary.wiley.com

Acesso Livre

Acesso via Portal Capes

Acesso via Portal Capes
Acesso Livre

Acesso Livre
Acesso Livre

Acesso via Portal Capes
Acesso via Portal Capes

Acesso via Portal Capes
Acesso Livre

Acesso via Portal Capes
Acesso via Portal Capes
Acesso via Portal Capes
Acesso via Portal Capes

Para atingir os objetivos especificados nessa tese, foram selecionados inicialmente 1.836

artigos com referéncia a area de estudo. Apo6s nova selecdo, foram relacionados 286 artigos

considerados relevantes em sistemas multiagentes. Foi dada énfase a palavras-chave consideradas

importantes para identificar os artigos, tais como: confianca, reputacgéo, risco, sistema multiagente,

agentes inteligentes, tomada de decisdo e modelos de confianca e reputacdo. As palavras-chave
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permitiram realizar uma analise individualizada nos modelos de confianca, reputacéo e risco, avaliar
os tipos de interagOes utilizadas em sistema multiagente e as dimensdes utilizadas em cada modelo.
Nos reviews, percebeu-se que a maioria dos modelos enfatizaram confianca e reputacéo, e utilizam o
risco de maneira superficial, &s vezes como consequéncia (PINYOL e SABATER, 2013; WAHAB et
al., 2015; BRAGA et al., 2018). A partir dessa constatacdo, foi aplicado novo filtro e considerou-se
principalmente para a pesquisa, trabalhos que enfatizaram o risco, € em seguida confianga e
reputacao (cf. GRANATYR et al., 2015; BRAGA et al., 2018; CALVARESI et al., 2018a).

A Tabela 3 apresenta o quadro conforme a proposta desta pesquisa, e exibe também de forma
resumida nove revisdes relevantes sobre modelos de risco, confianca e reputacdo, e as dimensoes
consideradas em cada trabalho.

Tabela 3. Revisdes e dimensdes

1) Sabater e Sierra
2005

2) Ramchurn et al.
2004

3) Lu et al. 2009

4) Rehék etal.
2005

5) Wang et al. 2008

Modelo conceitual
RFontes de
informacéo
Visibilidade
Granularidade
Comportamento
Tipo de informag&o
Confiabilidade

Nivel individual

Modelos cognitivos
Risco (utilidade)

Modelos de reputacdo

Aprendizagem
Nivel global

Protocolos de interagdo

Mec. de reputagdo
Mec. de seguranca

Dimensé&o

Semantica
Risco

Arquitetura
Modelo

Redes confianga
Confiabilidade

Autoconfianca

Incerteza
Cooperagdo

Utilidade
Modelo

Tomada decisdo
Conhec. social
Coalizéo

Risco

Modelo numérico

Detec¢do de mentiroso

Preferéncias

Utilidade
Risco
Ambiente aberto

6) Grandison e

7) Pinyol e Sabater

8) Al Jazzaf et al.

9) Burnet et al.

Sloman 2000 2013 2010 2011

ACesso a recursos Confianca Confianca Numérico
Acesso a servicos Cognitivo Semantica Preferéncias
Delegacéo Procedural Confianca inicial Risco
Infraestrutura Generalidade Preferéncias Ambiente aberto

Certificacdo Digital

Fonte: O autor, (2018)

As revisOes selecionadas apresentam um conjunto de dimensdes (cf. Tabela 3) quanto a
estruturacdo e classificagdo de conceitos; tal estruturagédo se encerra em torno da noc¢ao de dimensao.
Quando um novo modelo é construido, deve-se levar em conta as dimensdes utilizadas, a medida que
elas servem para avaliar ou comparar 0s modelos existentes (BRAGA et al., 2018 e CALVARESI et
al.,, (2018a) ).
personalizam o seu comportamento com base no risco de interagdo. Ramchurn et al., (2004)

Na Tabela 3, Wang et al., (2008) apresenta um mecanismo no qual os agentes

investiga o estado da arte sobre modelos de risco, confianca e reputacdo com énfase em modelos
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distribuidos, nivel local, modelos centralizados e nivel global. Burnett et al., (2011) propéem uma
funcdo de pagamento e especifica os beneficios da compensacdo de um agente dependendo do
resultado da delegacdo da tarefa. Os agentes podem escolher cinco diferentes estratégias para delegar
tarefas: delegacéo simples, delegagédo monitorada, delegagdo ndo monitorada, delegacéo incentivada
com reputacdo e retirada da delegacdo. Rehak et al., (2005) utiliza l6gica nebulosa para representar
0s estados mentais dos agentes. Venanzi et al., (2011) também propGe explorar a teoria de confianca,
abordando arquitetura cognitiva com base em Castelfranchi e Falcone (2001), onde explorou também
risco e delegacdo de tarefas.

A partir das revisdes analisadas, constatou-se que os modelos apresentam suas proprias
classificagdes para lidar com risco confianca e reputacdo (Calvaresi et al., 2018a; BRAGA et al.,
2018b). Entretanto, percebe-se a particularidade de cada modelo pelas diferentes dimensGes
adotadas na mesma problematica. A revisdo de Wang et al., (2008) ndo aborda mecanismos de
reputacéo e seguranca citadas por (RAMCHURN et al., 2004), nem considera as preferéncias citado
por (BURNETT et al., 2011). Entretanto, Burnett et al., (2011) e Khaqqi et al., (2018) utilizam
preferéncias para calcular o risco das interagdes, mas ndo considera nivel individual e global e
Ramchurn et al., (2004), as considera. Wang et al., (2008) e Burnett et al., (2011) utilizam dimensdes
diferentes para utilizar um mecanismo de delegacdo de tarefas, nos quais personalizam o
comportamento com base no risco da interacdo. Rehak et al., (2005) utiliza coalizdo e propde
funcbes de utilidades usadas em interacdes passadas para avaliar e selecionar parceiros, Venanzi et
al., (2011) utilizam um mecanismo de raciocinio do agente por meio de mapas cognitivos e baseiam-
se na confianca para calcular o risco.

De acordo com as revisdes selecionadas, esta pesquisa identificou as principais dimensdes
exploradas por modelos de risco, confianga e reputacéo, primordialmente nas nove revisdes avaliadas
(cf. Tabela 3), mas nédo se restringiu apenas a elas. Utilizou ainda, citacGes de outros trabalhos (cfe.
Secdo 3.6) de relevancia como forma de complementagdo. A Tabela 4 apresenta as dimensdes
delineadas juntamente com as respectivas revisdes que fazem referéncia a elas em risco, confianca e
reputacao:



Tabela 4. Classificagdo das dimensdes selecionadas

Dimenséo Abreviatura Significado Revisdes Consideradas
. Josang e Presti, 2004); Shehada et
PAR — Paradigma N Numerico al., (2018)
C Cognitivo Pinyol e Sabater, (2013)
ID Interagdo Direta Sabater e Sierra, (2005); Klabi et al.,
(2018)
oD Observagdo direta (Ramchurn et al. 2004) e (Zuo e Liu,
FI — Fontes de Informagao 2017)
TE Testemunhos Li et al., (2015)
RC Reputacéo Certificada Borges et al., (2015)
SO Socioldgica Zong et al., (2015)
PR Preconceito Mokhtari et al., (2011)
0 Ambiente honesto Sabater e Sierra, (2005) e Fang et al.,
SC—Suposicdo de Comportamento (2013)
1 Omisséo Zheng et al., (2006)
2 Mentira Majd e Balakrishman, (2015)
Preferéncias PF Peso de Fatores (Aljazzaf et al., 2010)
Confianga Inicial Cl Inicial (Aljazzaf et al., 2010)
Ambiente Aberto AB Dinamico (Zuo e Liu, 2017)
(Lu et al., 2009); Josang e Presti,
(2004) e Majd e Balakrishman
Medidas de Risco MR Risco (2015)
Sabater e Sierra, (2005); Janiszewski,
VI — Visibilidade L Local (2017)
G Global Shehada et al., (2018)
SI — Seguranca da Informag&o ST Sem Tratamento Grandison e Sloman, (2000); Pinyol
e Sierra, (2013)
AR Acesso a Recursos Monteserin e Amandi (2015)
0os Prestacéo de servigos Jelenc e Trcek (2014)
EC Entidade certificadora Borges et al., (2015)
DE Delegacéo de tarefas Venanzi et al., (2011)
IN Infraestruturas Bertocco e Ferrari (2008)
GR — Granularidade u Unico contexto Lu et al. (2009) e Klabi et al., (2018)
M Mudltiplos contextos Janiszewski (2017)

Fonte: O autor, (2018)
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Os trabalhos selecionados (cf. Tabela 4) contribuem para as dimensdes selecionadas: Sabater

e Sierra, (2005) e Pinyol e Sabater, (2013) destacam-se pela importancia que os trabalhos

representam para confianca e reputacdo. S&o esses trabalhos de base que incentivam novos

pesquisadores, como: Jelenc e Trcek (2014); Majd e Balakrishman, (2015); Janiszewski, (2017) e
Shehada et al., (2018). Similarmente, os trabalhos de Rehék et al., (2005); Lu et al., (2009); Aljazzaf
et al.,(2010) e Majd e Balakrishman (2015) além das dimensdes de confianga, auxiliam com os seus

trabalhos na representacdo do risco. O modelo de Grandison e Sloman (2000) e Venanzi et al.,

(2011) contribuem com as dimensdes delegacao de tarefas e seguranca da informacédo. Todas essas
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dimensdes sdo importantes, pois fazem parte do tema central deste trabalho. E importante ressaltar
que as dimensdes selecionadas na Figura 10, podem ser combinadas de varias maneiras para resolver
um determinado problema. Assim como: risco, confianca e reputacdo também podem ser usados de
forma distinta para atender a determinados objetivos. A partir da analise das dimensdes dos modelos
selecionados na Tabela 3 e a Tabela 4, a Figura 10 apresenta as dimensdes selecionadas que
contribuem para a seguinte taxonomia:

Composto por
{ Numeérico I

Fontes de
informacio

i
Interacio

Modelos de -
. 5 OIMposto por .

e cenfianes | | (" Derecsao | A s
. de frande —

r In - ) N Observacio

centivo ) ;
Tem 4" Preferéncia I feedbacks = | &4
~ ~ 4 Testemunhos I
B - - Dielegacio Confianca = e =

| Dimensdes I 4{ de tarefas Inicial . Reputacio

7

7
"

- - . | certificada
. J
Composto, or | DMedidas de Ambients | —
- Risco aberto | Informagdes
g p- 2\ 1 scdoldgicas

S

Seguranca de  |[= |_,
e e e
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Figura 10. Taxonomia para modelos de risco, confianga e reputacdo
Fonte: Adaptado de Granatyr et al., (2015)

A préxima secdo detalha cada uma das dimensdes selecionadas, apresenta a fundamentacéao
tedrica, analise dos modelos, contribuicBes e suas respectivas dimensdes sob a visdo de risco,
confianga e reputacéo. A andlise também considera os modelos relacionados a Tabela 5.

3.5.2 Paradigma

O tipo de paradigma esta relacionado ao método usado para construir o modelo, e de acordo com
Sabater e Sierra (2005), ele ¢ classificado como numérico, cognitivo e hibrido que podem fazer uso
dessas duas abordagens em conjunto.

O paradigma numerico interpreta agregacGes numéricas de interacdes passadas. Apresenta a
probabilidade de um agente desempenhar corretamente seus comportamentos de acordo com 0s
parametros estabelecidos, como: estatistica, fungdes de utilidade e interacbes numéricas, sendo um
exemplo o sistema de reputacdo do eBay (EBAY, 2017). Neste cendrio, 0s usuérios avaliam os
outros de acordo com os resultados de transacdes realizadas e essas avaliagcdes sdo agregadas para
formar a reputacao do usuario.
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A principal vantagem do raciocinio probabilistico sobre o raciocinio l6gico é o fato de que os
agentes podem tomar decisfes racionais mesmo quando nao ha informacédo suficiente para se
provar que uma agéo funcionard. (CHARNIAK, 1991, p. 50).

Quase todas as abordagens numéricas utilizam métodos estatisticos para calcular a confianca
e alguns pesquisadores utilizam redes bayesianas, como €é o caso de REGAN et al., (2006); TEACY
et al.,, (2012); FANG et al., (2012). Burnett, (2011) discute nesse trabalho a possibilidade da
confianga e reputagdo ndo garantir evidéncias suficientes para avaliar a confiabilidade de parceiros
ou provedores de opinido. Neste caso, funcdes de utilidade auxiliam a tomada de decisdo quando os
riscos associados as interacOes sao altos e as relacdes de confianca entre agentes séo fracas.

Alguns modelos numéricos utilizam técnicas de Aprendizagem de Maquina para calcular a
confianga dos agentes e aplicam algoritmos de arvores de decisdo e aprendizagem por reforco
(TRAN e COHEN, 2004).

Por outro lado, os modelos cognitivos sdo relacionados a crengas, estados mentais e
consequéncias mentais e estdo proximos das arquiteturas BDI (Believe, Desire e Intention) para
modelar o sistema (BRATMAN, 1999). Alguns exemplos deste paradigma utilizam o uso de
competéncia, teorias sociais, autoestima, amizade e mapas cognitivos.

Na dimensao paradigma, a grande maioria dos modelos que englobam risco € numérica e em
menor nimero cognitivos, e seus aspectos serdo aprofundados a seguir.

Modelos Numéricos

Os modelos de confianca, reputacdo ou risco normalmente utilizam técnicas de inferéncia estatistica.
O modelo de Marsh, (1994) é um dos primeiros modelos computacionais de confianca na literatura.
Marsh acredita que conhecimento, utilidade, importancia, risco e competéncia sdo aspectos
importantes relacionados a confianca. Ele definiu trés tipos de confianca: confianca disposicional,
confianga geral e confianga situacional. O gerenciamento de confianga fornecido por Marsh néo trata
a coleta de recomendacdes fornecidas por outros agentes; ele apenas modela a confianca direta entre
dois agentes. O célculo do risco é tratado com base nos custos e beneficios. A tomada de decisdo é
baseada em limiares. Entre outros parametros, o limiar de cooperacdo depende da percepgdo do risco
e da competéncia do parceiro em uma possivel interacdo. Se a confianca situacional estiver acima do
valor calculado para o limiar de cooperagéo, outra forma de cooperacao pode ocorrer. Além disso, a
tomada de decis@o pode ser estendida pelo conceito de reciprocidade, isto €, se alguém faz um favor
a outro, espera-se compensar em algum momento.

O modelo MANDALA (JOSANG e PRESTI, 2004), discute conceitos de risco e confianca e
calculam o nivel de risco nas transagfes. A utilidade é calculada para expressar as preferéncias
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pessoais de um agente como uma funcdo linear de probabilidades. Em primeiro lugar € calculado o
ganho esperado da transacéo e ilustrado em exemplos. Se este fator de transagdo ndo for suficiente
para determinar a escolha sobre efetuar ou nao a transacao, entdo é introduzida uma fracdo de capital
que um agente esta disposto a arriscar. O modelo mostra como a atitude de risco dos agentes pode
ser modelada e avaliada em uma transacdo particular. Este trabalho é uma tentativa de integrar dois
aspectos importantes do processo de decisdo, risco e confianga, embora ndo seja especificado um
modelo matematico.

Lu et al., (2009), propdem uma classificacdo dos elementos que compdem a confianca. Entre
os elementos, os autores definem a incerteza como um incidente acidental e a mudanga de ambiente.
Pressupdem que a confianca tem como base, um tipo de calculo matematico.

Shehadaa et al., (2018) propem um modelo de confianca e reputacdo para MAS. O modelo
fornece meios para tomar a decisdo com qual prestador de servico interagir. Ele combina avaliacGes
de experiéncias de testemunhas diretas e indiretas. Avalia a honestidade das testemunhas para filtrar
falsas avaliagdes. Além disso, novas abordagens de “incentivo e penalidade” e “segunda chance” sdo
incorporadas ao modelo para motivar um comportamento honesto e acomodar mudangas no sistema.

Quase todas as abordagens numéricas usam métodos estatisticos para calcular a confianca,
tais como: probabilidades Bayesianas (TEACY et al., 2012; FANG et al., 2012), légica nebulosa
(SCHILLO et al., 2000), distribuicdo de probabilidade (SEM e SAJIA, 2002) e funcbes de
Dempster-Shafer (LIU et al., 2012). Técnicas de Aprendizagem de Maquina, como o trabalho de
You (2007), que utiliza algoritmo de reputacédo e aprendizagem por reforco para auxiliar a tomada de
deciséo.

Outros modelos apresentam caracteristicas relacionadas a arquiteturas numéricas, tais como:
(VENANZI et al., 2011); Fang et al., (2013); Li et al., (2015); Riswaraj et al., (2016) e Khaqqi et al.,
(2018). N@o menos importantes sao os modelos cognitivos descritos a seguir.

Modelos Cognitivos

Entre os primeiros modelos cognitivos que surgiram, destaca-se a proposta de Falcone e
Castelfranchi, (2001). O trabalho contribui na definicdo do termo confianca e sua importancia do
ponto de vista de um agente. O fato de confiar implica em apostar em algum tipo de risco
(LUHMANN, 1979). Quando A confia em B existem dois tipos de riscos: o risco de falhar e o risco
de desperdicar esforcos. A ndo corre o risco apenas de perder (ganho), mas também se arriscar a
desperdicar seus investimentos (perda). Com relacéo as falhas, pode haver também danos adicionais
como efeito de falha, efeitos colaterais negativos. Neste contexto, confiar e apostar em B pode
aumentar a dependéncia de A em B (DEUTSCH, 1973). O ato de confiar € uma aposta real, uma
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atividade que envolve risco: pressupde logicamente alguma incerteza, mas também requer alguma
previsibilidade de B, e geralmente algum grau de confianga em B.

Patrick A. (2002), prop6s um modelo cognitivo, no qual os fatores determinam a aceitacdo do
agente com base em experiéncias passadas sobre as atitudes de usuérios em transagdes de comércio
eletrénico. Os sentimentos de confianca e percepcdes de risco sdo combinados em sentidos opostos
para determinar aceitacdo final de um usuario sobre um agente. Sentimentos de confianca e risco séo
estabelecidos de forma independente e juntos eles determinam o sucesso do agente. A confianca
contribui para a aceitacdo de algo, enquanto que o risco contribui para a sua rejei¢ao. Os dois fatores
interagem, de modo que o0s participes com baixo grau de confianga ainda podem ter sucesso se 0
risco percebido for baixo.

Ramchurn et al., (2004) apresentam uma abordagem institucional composta por agentes fortes
e fracos. Os agentes fortes representam instituicdes legais ou o governo e tém mais credibilidade do
que os agentes fracos, tais como pequenas empresas ou individuos. O risco depende da atitude do
agente em cumprir ou negar seus compromissos em uma determinada interacdo. O célculo do risco é
dado por fungdes de utilidade que maximizam o risco.

Venanzi et al., (2011) propdem um ambiente cognitivo aberto administrado por agentes com
objetivos proprios para entrar ou sair do sistema. Os agentes interagem de forma multipla, as
condicdes de contexto sdo incertas e os resultados sdo imprevisiveis. Possuem habilidades para
coordenar as atividades e delegar tarefas. Tem capacidade para avaliar interacdes de confianga,
reduzem o risco de falhas e promovem os resultados mais desejaveis.

Outros modelos apresentam caracteristicas relacionadas a arquiteturas cognitivas, tais como:
(NEVILLE e PITT, 2004); (SINGH, 2011); (PIUNTY, 2012) e (PINYOL e SABATER, 2013).

3.5.3 Fontes de informacao

As fontes de informacdo sdo técnicas utilizadas pelos modelos para extrair dados do ambiente ou de
outros individuos com a finalidade de calcular valores de confianga. Como apresentado por Sabater e
Sierra (2005), Granatyr et al., (2015) e Braga et al., (2018), existem diversas maneiras para executar
essa tarefa, as quais dependem do contexto e do tipo de aplicacdo. Alguns exemplos sdo: (i) interacéo
direta, (ii) observacdo direta, (iii) informacGes de testemunhos, (iv) informacdes sociologicas, (V)
preconceito, (vi) reputacdo certificada e (vii) regras. A seguir cada uma dessas abordagens sera
explicada, com excecdo de informacdes socioldgicas e regras por ndo dispor de aplicacdes com esse
tipo de tarefa em risco.
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1) Experiéncias Diretas

A interacdo direta é caracterizada mediante a necessidade de interacdo direta de individuos,
recebendo no final a avaliacdo dessa interacdo (SABATER; SIERRA, 2005). Por exemplo, um
comprador precisa primeiro comprar um produto de um vendedor, para somente depois ser capaz de
avaliar a transacgdo; e consequentemente, o vendedor. A interagdo direta é considerada uma das mais
relevantes fontes de informacdo, porém, sdo necessarias muitas interacdes para obter um grande
numero de avaliacdes e pode tornar inviavel ou trazer grandes riscos em interacdes de grande escala.
Outro aspecto relevante é a tendéncia de um sistema multiagente ser uma organizagdo aberta, nesse
caso utilizar somente a interacdo direta deixa o sistema vulneravel. Alguns exemplos de modelos que
fazem uso somente da interacdo direta € Marsh (1994), Griffiths, (2005) e Hercock, (2007).

Na observacéo direta a informacdo vem do agente que calcula a confianga, por isso sdo
considerados modelos de confianga com maior precisdo (Sabater, 2003). Um ponto critico desse tipo
de fonte de informacdo € a dependéncia da constante interacdo dos agentes para manter-se
atualizados. Em sistemas de larga escala, é dificil manter um nivel de interacdo relevante com todos
os agentes da comunidade. Além disso, durante a fase exploratdria, os agentes podem realizar
péssimas interagdes com agentes desconhecidos (BOTELHO, 2009).

Alguns exemplos dessas experiéncias sdo: quantidade de avaliacdes, porcentagem de votos
positivos recebidos, analise do conteido de mensagens e resultados de contratos. Os modelos de
Rehék et al., (2005) e Zheng et al., (2006), apresentam funcGes de utilidades usadas para mensurar
interacOes passadas, avaliar e selecionar parceiros. Schillo et al., (2000), apresentam um modelo com
observacao direta para ser compartilhada entre agentes em cendrios de negociacdo em e-commerce.
Exemplos de modelos que implementam essas técnicas: (JOSANG e PRESTI, 2004); (SIERRA e
DEBENHAM, 2005); (RETTINGER et al., 2008); (KLEJINOWSKI et al., 2010) e (SERRANO et
al., 2012).

2) Testemunha

A fonte de informacéo relativa a testemunhos € utilizada quando o usuério ndo possui informagdes
de interacdes diretas e necessita consultar outros membros da comunidade para obter informacgtes
sobre 0 usuario, 0s quais ja tiveram interacdes diretas com ele anteriormente (BORGES et al, 2015).
Este processo é também chamado de reputacdo, pois é calculado pela agregacdo da opinido dos
outros (SABATER e SIERRA, 2005). Embora muitos modelos de confianca e reputacéo considerem
informacao-testemunha, poucos modelos utilizam tal informacéo para estimar o risco por meio de
um paradigma numerico ou cognitivo. Na literatura encontram-se dois tipos de fontes de informacao
nesta categoria: (i) a transmissdo simples de avaliagdes de testemunhos e (ii) recomendacdes ou
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opinides. No primeiro caso, diversos agentes sdo consultados, sendo emitidos relatorios de
testemunhos, todavia os agentes provedores das informac6es ndo séo avaliados.

Informacdes testemunhas podem influenciar ndo s6 nos niveis de confianca, como nas
relagbes de risco, por meio de recomendacGes ou opinides. Esse tipo de avaliacdo prevé o
relacionamento apenas com agentes confidveis em uma rede de relacionamento construida pelo
préprio agente (MONTANER et al., 2002). Assim, pode caracterizar uma oportunidade para calcular
0 risco das interacOes entre clientes e provedores. Essa afirmacédo pode ser embasada nas discussoes
de Borges et al., (2015) apresentam um modelo de reputacdo por Dossié, que confere a autenticidade
e confiabilidade as informacdes trocadas com seus participantes. O método € a garantia do feedback
legitimo por meio de criptografia assimétrica, no qual agentes mal-intencionados nao conseguem
alterar as recomendacdes no dossié para se beneficiar indevidamente. Igualmente Bedi et al., (2007)
e Song et al., (2004) salientam a importancia de considerar a recomendacdo em sistemas que buscam
informagdes sobre produtos ou servigos para usuarios com base na informacéo de outros.

Alguns modelos de confianca e reputacdo que simplificam e empregam esse tipo de
informacdo testemunha séo: BRS (JSANG e ISMAIL, 2002); TRUMMAR (DERBAS et al., 2004) e
TRAVOS (TEACY et al., 2006).

Fundamentado nessas premissas, a recomendacdo de outros provedores embasado em
testemunhos pode contribuir para o desenvolvimento de modelos de reputacdo e risco, pelo fato de
auxiliar a encontrar parceiros de maior confiabilidade.

3) Reputacdo Certificada

De forma similar as informacdes de testemunhos, a reputacdo certificada ocorre quando o usuario
avaliado possui uma lista de outros agentes que podem testemunhar sobre ele. Quando um agente A
avalia um agente B, B armazena localmente uma referéncia de A como sua testemunha e armazena
avaliacdo feita por A. Caso outro agente queira interagir com as testemunhas de B basta fazer uma
consulta direta a B. A reputacdo certificada serve de atalho para conseguir, com poucas interacdes,
um conjunto relevante de testemunhas capazes de mensurar a reputacdo do agente avaliado
(HUYNH et al., 2004; HUYNH et al., 2006). Em outras palavras, a reputacdo certificada pode ser
considerada como uma carta de recomendacdo que um empregador escreve sobre um empregado;
desta forma, o empregado registrard a recomendagdo do empregador que contera todas as
informacdes (HUYNH et al., 2006). Sempre que alguém requisitar informacGes, o empregado pode
utilizar a carta ou o conjunto de cartas contendo as recomendacoes.

O modelo FIRE (Dong-Huynh et al., 2004) distingue-se por apresentar grande diversidade de
fontes de informagdo e também implementa a reputacdo certificada como parte do célculo da
confianca dos agentes. Embora utilize reputacéo certificada, ndo integra outras fontes de informacéo.
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Em Botelho et al., (2009) e Botelho et al., (2011) ampliam o conceito de reputacdo certificada. Os
modelos propdem ao agente avaliado armazenar as referéncias das suas testemunhas e as avaliagdes
recebidas por elas. O mecanismo calcula a reputacdo com uma Unica consulta ao agente avaliado.
Utiliza recursos de criptografia e assinatura digital para evitar fraudes. Borges et al., (2015) propdem
uma evolucdo do modelo de reputacdo certificada de Botelho et al., (2011) para garantir a
veracidade dos testemunhos obtidas.

Esta pesquisa utiliza os conceitos de reputacdo certificada proposto por (BOTELHO et al.,
2011; BORGES et al., 2015) para auxiliar a encontrar agentes honestos e calcular o risco de
interacédo entre eles.

4) Informacéo Socioldgica

A fonte de informacéo socioldgica é relativa ao relacionamento social dos usuarios e seus papéis na
comunidade e requer a andlise de redes sociais para sua operacionalizacdo. Alguns conceitos
utilizados por modelos s&o 0 uso de sociogramas e estruturas baseadas em amizade, familiaridade e
camaradagem (SUTCLIFFE e WANG, 2012; LIU e DATTA, 2012). Outra abordagem utilizada é a
definicdo de comunidades confiaveis, que sdo compostas por usuarios confidveis entre si. Desta
forma, esperam-se altos niveis de confianca para membros pertencentes ao mesmo grupo (DERBAS
et al., 2004).

Um dos modelos que usa os conceitos de informacdo social é o Regret (Sabater e Sierra,
2003). O trabalho utiliza grafos, tais como sociogramas para indicar a relacdo entre os agentes. Os
sociogramas agrupam agentes e obtém informacdes daqueles que sdo mais representativos, composto
por elos entre as vizinhangas.

Os modelos de Sutcliffe e Wang, (2012), Liu e Datta, (2012) e expdem a forma como o
processo de formacgdo de confianca € alcancado ao utilizar estruturas sociais com base na amizade,
familiaridade e companheirismo. O trabalho de Klejnowski, (2010), sugere o conceito de
comunidade confidvel, utilizam agentes adaptativos, e presumem um alto grau de confianca dos
membros pertencentes a comunidade. Da mesma forma, TRUMMAR (Derbas et al., 2004) coleta
informacdes ao empregar hierarquia de confianca formada por estranhos, amigos e vizinhos.
Similarmente, Li et al., (2007) propdem uma rede de agentes para localizar evidéncias que possam
fornecer referéncias a selecéo de parceiros.

DiffTrust (FANG et al., 2013), considera a identidade e a posi¢cdo do agente na rede social
como fatores relevantes. Em Salehi-Abari, (2012) os agentes exercem diversos tipos de papéis
sociais e 0 julgamento baseia-se nesses papéis, bem como o relacionamento com outros papéis
utilizados no ambiente.
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5) Preconceito

A fonte de informacdo preconceito diz respeito a um conjunto de atributos com o objetivo de
identificar um individuo como membro de um grupo, tais como cor da pele, crencas religiosas, locais
de trabalho anteriores, qualificacbes educacionais, atividades de lazer, género, idade, localizacgéo,
aspectos culturais, linguagem, nacionalidade, moralidade, dentre outros (SABATER; SIERRA, 2005;
MOKHTARI et al., 2011). Este comportamento é parecido com a percep¢do humana e permite
inicializar a confianca quando nenhuma outra informacéo esta disponivel.

Burnett et al., (2013), propGem a observacgdo de caracteristicas dos agentes para construir um
estereotipo, utilizado quando as informac6es diretas ou indiretas ndo estdo disponiveis. Tais atributos
sdo construidos de acordo com a experiéncia do agente ao executar determinadas tarefas associadas a
técnicas de Aprendizagem de Maquina. De forma similar Liu e Datta, (2012) aplicam o conceito de
perfil do agente e coleta de dados bésicos de individuos, tais como idade, género e localiza¢do. O
trabalho de Mokhtari et al.,, (2011) considera os aspectos culturais, lingua, nacionalidade e
moralidade para avaliar o agente.

O modelo Regret (SABATER e SIERRA, 2003), inclui na abordagem o conceito de
reputacdo do sistema e propde a andlise de redes sociais entre os individuos em uma sociedade.
Utiliza sociogramas para representar as diferentes relaces sociais e sdo obtidos por meio da opinido
publica e entrevistas com individuos. Ao ser incluido em cada agente, eles analisam as relacGes a
partir de sua propria perspectiva e usam o conhecimento que tem sobre o ambiente. Portanto, 0s
sociogramas sdo dinamicos e dependentes de agentes.

3.5.4 Suposicao de comportamento

Esta dimensdo também é conhecida como deteccdo de fraude. Esta relacionada a capacidade do
modelo identificar fraudes nas comunicacdes (SABATER e SIERRA, 2005). Esta dimensdo é
classificada em trés niveis de suposicdo: (i) Nivel 0: esta relacionado a modelos que ndo consideram
informagdes fraudulentas e ndo apresentam mecanismos para filtrar agentes maliciosos; (ii) Nivel 1:
considera que os agentes podem omitir informacGes para obter algum tipo de beneficio ou evitar
alguma penalidade, porém eles ndo mentem; e (iii) Nivel 2: relaciona-se com modelos que supde que
0s agentes podem omitir e também mentir em comunidades abertas.

Vogiatzis et al. (2010) em seu modelo propde o Nivel 1, que caracteriza-se por tratar
informagdes tendenciosas ou incompletas. Para ndo perder dados importantes no calculo de
confianca, o modelo aplica a técnica de aprendizagem bayesiana para analisar testemunhos e
compara-los contra as demais interacfes dos agentes. Por ouro lado, Tong et al., (2009), aplica o
Nivel 2 e inclui agentes com tendéncia a mentir. Empregam um mecanismo para lidar com
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mentirosos utilizando informacdes personalizadas do agente. Das e Islam, (2012) afirmam que bons
agentes sempre enviam informacgdes verdadeiras e que agentes ruins sempre enviam informacgoes
falsas. No entanto, em um cenario real — onde os agentes atendem os seus interesses, bons agentes
podem transmitir dados falsos a seus concorrentes, e agentes ruins podem ocasionalmente enviar
informacdes confiaveis para ocultar sua verdadeira natureza. Com base nestas informacées, 0 modelo
apresenta uma funcdo de similaridade para identificar relatos falsos que levam em conta a
credibilidade do agente.

Teacy et al., (2006) propde calcular a probabilidade para estimar se as informacdes enviadas
por um agente sdo verdadeiras. O modelo compara os resultados das interagdes anteriores com as
informacdes atuais. Se ndo houver semelhanca, a chance do relato ser falso € maior. O modelo de Liu
et al., (2012) compara a avaliacdo de recomendagfes com as suas proprias opinides. De acordo com
a semelhanca nas recomendacbes e opiniGes, o agente decide se considera a importancia da
informagé&o recebida.

Alguns exemplos de modelos que tem seu foco nessa dimenséo é o TRAVOS (TEACY et al.,
2006); o ICLUB (LIU et al., 2011); o SecuredTrust (DAS e ISLAM, 2012) e o DiReCT
(ABOULWAFA e BAHGAT, 2012).

3.5.5 Preferéncias

A dimensédo preferéncia esta relacionada a definicdo de pesos para cada atributo dependendo da
necessidade do modelo (ALJAZZAF et al., 2010). Por exemplo, no modelo de Koster e Sabater,
(2011) foi implementado um sistema de prioridade no qual é possivel definir os aspectos mais
importantes baseados em objetivos; ou seja, se 0 preco é mais importante que o tempo de entrega,
uma regra é criada para atender essa necessidade. Em alguns modelos, tanto o risco como a
confianga € medida usando apenas um valor para indicar a confiabilidade. Quando ha multiplicidade
de valores é feito a conversdo de um unico valor de confianca para uma média composta por Vvarios
fatores e pode implicar em perdas (LU et al., 2009; ALJAZZAF et al., 2010). Da mesma forma
Griffiths (2005), utiliza em seu modelo uma funcédo de ponderagdo para escolher quais atributos séo
mais representativos na delegacéo de tarefas, tais como: qualidade, custo e sucesso.

A dimensdo semantica se destaca em modelos que permitem a selecdo de preferéncias. O
modelo DiReCT (Aboulwafa e Bahgat, 2012) avaliam as recomendac6es de suas proprias opinides.
Dependendo da semelhanca nas recomendacdes e opinides, 0 agente decide se considera importante
a informacdo recebida. O modelo permite o usuario ajustar os pesos das preferéncias as interagdes
diretas e informacdes de testemunhas de um determinado contexto. Quando o peso das informagdes
diretas néo é suficiente o sistema privilegia com peso maior, isto €, o testemunho.
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O modelo Khosravifar et al., (2012), permite ao agente escolher o peso por meio de
preferéncias entre interacdes recentes e antigas. Wang et al., (2008), propdem um mecanismo em que
0s agentes podem personalizar seu comportamento com base no risco de interacdo. Por ultimo, o
modelo de Montaner et al., (2002), propde um modelo de confianga e utiliza sistemas de
recomendacdo. O sistema permite 0s agentes estabelecer preferéncias sobre produtos de acordo com
as necessidades do usuario.

De uma forma geral, a dimensdo preferéncias € um tipo de informacdo possivel de ser
gerenciada internamente pelo proprio agente. Sendo assim, ao modelar um sistema multiagente, é
interessante incluir algum tipo de mecanismo que facilite identificar quais sdo as prioridades do
sistema e as preferéncias do agente. Uma possibilidade é utilizar uma ontologia que represente as
preferéncias dos agentes. Tal mecanismo pode facilitar o compartilhamento desse tipo de conceitos
com o restante da comunidade de agentes. Como pode ser observado, na maioria dos modelos que
utiliza preferéncias, aparece a multidimensionalidade (WANG et al., 2008; AL JAZZAF et al., 2010;
BURNET et al., 2011).

Outros exemplos de modelos que implementaram preferéncias séo o MDT (GRIFFITHS,
2005); FOCET (MOKHTARI et al., 2011); CRM (KHOSRAVIFAR et al., 2012) e BLOCKCHAIN
(KHAQQI et al., (2018).

3.5.6 Confianca inicial e ambiente aberto

No entendimento de DuPreez (2009), a confianca € composta por algumas fases distintas,
comecando com a definicdo da confianca inicial até a sua dissolucdo no decorrer do tempo. Aljazzaf
et al., (2010) argumentam que € necessario inicializar o valor inicial de confianca de um usuario que
recém entrou no sistema, de modo que ndo prejudique o préprio usuério pelo fato de ainda ninguém
ter interagido com ele. De modo similar, outros usuarios também nao devem ser prejudicados pelo
novo usudrio caso se trate de um agente malicioso. Por isso, algumas das técnicas comumente
utilizadas neste cenario usam Aprendizagem de Méaquina para a construcdo de um estere6tipo do
usuério com base em suas caracteristicas (fonte de informagao de preconceito).

Por outro lado, a prestacdo de servigos online geralmente incide entre partes que nunca
fizeram transacOes entre si, em um ambiente em que o cliente geralmente possui informacGes
insuficientes sobre o provedor e sobre os bens e servicos oferecidos. 1sso obriga o cliente a aceitar a
rapidez do desempenho anterior, i.e., pagar servicos e bens antes de 76eixa76-los, o que pode 76eixa-
lo em uma posicao vulneravel (JOSANG et al., 2010). Nesta situacdo o cliente ndo tem oportunidade
de ver ou experimentar o produto. Sendo assim, o cliente ndo sabe o que vai receber. As ineficiéncias
resultantes dessa assimetria de informagdes sdo mitigadas por meio do risco, que permite o cliente
saber qual o tipo de risco que esta correndo antes de contratar um provedor. O cliente utiliza um



77

mecanismo de confianca e reputacdo como ferramenta de apoio para diminuir os riscos. A ideia é
que mesmo que o cliente ndo experimente o produto ou servico com antecedéncia, risco, confianga e
reputacao podem fornecer mais seguranca de que sera o que ele espera.

Huynh, (2004) propde trés caracteristicas necessarias para diminuir o risco das interacdes em
modelos que operam com agentes em ambiente aberto: (i) utilizacdo de diferentes fontes de
informagcdo, (ii) descentralizacdo em que, cada agente possui seu proprio mecanismo de avaliagdo e
(iii) ser robusto com agentes mentirosos, porqué cada um age conforme seus interesses.

Entre os modelos que utilizam a classificacdo de Huynh, (2004) destacam-se: Teacy et al.,
(2008); Liu e Datta, (2012) e Teacy et al., (2006). FOCET (Mokhtari et al., 2011) representa um
contexto por meio de ontologias, e 0s agentes sdo capazes de definir pesos para ajustar as mudancas
ambientais. Povey, (1999) utiliza ambiente aberto para explorar modelo de confianga e considera o
risco de forma explicita. Similarmente, estudos que combinam risco e confianca incluem Manchala
(Daniel et al., 1998) e Josang e Lo Presti, (2004). Manchala evita expressar de forma explicita
medidas de confianca e desenvolve um modelo em torno de outros elementos que utilizam valores de
transacdo e o histérico de transacdes da parte confiavel. Josang e Lo Presti, (2004) distinguem
fidelidade de confiabilidade e decisdo de confianca e desenvolve um modelo matematico de decisbes
de confianca com base em primitivas, valores de utilidade e a atitude de risco do agente confiante.

Outros modelos utilizam informacdes de contexto em ambientes abertos, tais como: Wang et
al., (2008); Rettinger et al., (2008); Hermoso et al., (2010); Liu e Datta, (2012); Zuo e Liu, (2017) e
Shehada et al., (2018).

3.5.7 Medidas de risco

Similarmente, os calculos que dizem respeito aos riscos estdo diretamente relacionados a delegacéo,
pois de acordo com Lu et al., (2009), é necessario utilizar estimativas de risco nos modelos de
confianga e reputacdo para (i) monitorar mudangas no ambiente e (ii) calcular o impacto de risco
antes de escolher um agente para delegar uma tarefa. Dois exemplos sdo os modelos de Wang et al.,
(2008) e Ramchurn et al., (2004): o primeiro apresenta funcdes de utilidade baseada na confianca e
na atitude individual para mensurar o risco antes de interagdes, o segundo desenvolve funcbes que
estimam o grau de utilidade e fornecem parametros para o agente tomar a decisdo quanto a perdas ou
ganhos nas interacoes.

Balakrishnan e Majd, (2013) compararam e analisaram alguns modelos de confianga recentes
com base em cinco componentes importantes devido o papel que desempenham no contexto:
arquitetura, dimensédo, confianga inicial, reputacdo e risco. Os resultados gerais indicam risco e
confianga inicial como componentes mais fracos, enquanto as dimensdes, reputagéo e arquitetura séo
componentes fortes dos modelos de confianca existentes.
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O trabalho de Griffiths, (2005) descreve como a confianca baseada na experiéncia pode ser
usada para minimizar o risco associado a coopera¢do. Em particular, propde um mecanismo
chamado de confianca multidimensional e permite aos agentes, modelar a confiabilidade de outros de
acordo com varios critérios. Essa informacdo de confianca € combinada com outros fatores para
permitir a selecdo de parceiros cooperativos. As preferéncias dos agentes sdo representadas por um
conjunto de ponderacdes de fatores, isso é feito para permitir que a informacéo de confianca seja
adaptada as atuais prioridades de cooperacéo.

Rehék et al., (2005) pesquisam uma abordagem em que um agente precisa organizar uma
coalizdo. A partir disso, ele identifica um subconjunto de agentes confiaveis, calcula a utilidade dos
agentes e usa conhecimentos sociais no modelo de conhecimento. A utilidade de cada agente é
multiplicada pela confiabilidade dele para explicar a disposi¢éo e os candidatos sé&o ordenados por
esse valor. Neste contexto, os candidatos aceitaveis sdo convidados a formar uma coalizdo e a no¢édo
de risco é incluida por meio de técnicas de classificagdo difusa.

Ono e Williams, (2013) estudam um controlador de sistema dindmico, tal como um robd
movel em ambiente aberto, porém precisam ajustar o trade-off entre risco e recompensa. Dessa
forma, propéem uma abordagem de otimizacdo em dois estagios: o0 estagio superior otimiza a
alocacdo de risco e o estdgio inferior, calcula a sequéncia de controle 6timo e maximiza a
recompensa. Em outro processo, Ono e Williams, (2010) propdem o algoritmo MIRA (Market-based
Iterative Risk Allocation). O administrador otimiza a sequéncia de ac¢Oes e a alocacdo de risco entre
restricdes de estado. Destacam o risco como um recurso e utilizam como oportunidade de negdcio no
mercado computacional. O preco de equilibrio do risco que regula a oferta e demanda é encontrada
por um processo de ajuste de precos iterativo chamado tatonnement (também conhecido como leildo
Walrasian).

Su et al., (2013) propdem o modelo de confianca baseado em prioridade. O modelo deriva a
confiabilidade de prestadores de servico na condicdo de arbitros, designados pelo seu desempenho
histérico. Nesse contexto, o consumidor pode especificar preferencias, o que implica no resultado da
avaliacdo de confianca do prestador de servico. O célculo da confianca considera o desempenho dos
provedores e monitora o risco para ndo selecionar provedores com baixas taxas de sucesso, evitando
assim, risco elevado na entrega de servicos.

O nivel de confianca tem uma relacdo inversa aproximada com o grau de risco em relacdo a
um servico ou a uma transacdo de comercio eletronico (KONRAD et al, 1999; POVEY, 1999), mas
ha poucos trabalhos que usam frameworks de gerenciamento de risco para gerenciamento de
confianca ou na anélise da relagdo exata entre risco e confianca (GRANDISON e SLOMAN, 2000),
como dito anteriormente, a dimenséo risco tem sido utilizada em modelos de confianca e reputacéo
muito mais como um mecanismo de apoio do que um recurso de mensuracdo (YU et al., 2013 e
BRAGA et al., 2018).
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Nesse trabalho a dimensdo risco € utilizada como ferramenta principal na interacdo entre
agentes, pois permite a eles operar em ambiente aberto e utilizar a confianga e reputagdo para
auxiliar a tomada de deciséo.

3.5.8 Visibilidade

Referem-se aos aspectos de implementacdo e particularidades, ndo é relacionada diretamente a
aspectos arquiteturais ou de projeto (GRANATYR et al., 2015; BRAGA et al., 2018). Na dimenséo
visibilidade, a confianca pode assumir duas formas: (i) ser uma propriedade global acessivel a todos;
ou (ii) ser uma propriedade local, privada e subjetiva que cada agente trabalha de forma individual,
para si (Pinyol e Sabater, 2013). A visibilidade ¢ uma dimensdo explorada por (SABATER e
SIERRA, 2005). Apesar das varias nomenclaturas utilizadas (e.g. individual, global, centralizado,
descentralizado ou local), os termos séo similares.

No modelo de Ramchurn et al., (2004), a confianga de nivel individual parte da crenca local
de cada agente sobre a honestidade ou reciprocidade de outrem. Utiliza como ponto de partida, as
interacOes entre seus parceiros. A confianca no sistema é definida por meio de mecanismos, regras e
protocolos regulados de forma global pelo sistema. Lu et al.,, (2009) definem dois tipos de
abordagens: centralizada e distribuida. Na primeira abordagem, as avaliacbes dos agentes sao
armazenadas, classificadas e recuperadas a partir de um servico central, enquanto que na segunda
abordagem os agentes realizam as tarefas.

Dellarocas, (2003), argumenta que modelos de confianca globais sdo utilizados em sistemas
para Internet, no qual hd uma diversidade infinita de usuarios e a chance de haver interagdes
repetidas sdo raras. Sendo assim, reduz as possibilidades de os agentes cooperarem baseados na
expectativa de construir um relacionamento vantajoso. Um sistema de compras online permite
multiplos compradores e vendedores. Por exemplo, as experiéncias pessoais acumuladas de
compradores de sapato ndo possuem utilidade para compradores de computador. Modelos de
confianca global medem a eficiéncia baseando-se nas opinides dos individuos, pois reduz o risco de
posicionamento isolado ou tendencioso, pois estatisticamente esse tipo de percepgdo pouco contribui
com o resultado.

H& modelos que consideram a confianga como uma propriedade subjetiva. Cada agente usa
sua experiéncia pessoal e as experiéncias compartilhadas por outros agentes, além de outras fontes de
informacao, tais como informacdes sociais e preconceito. De uma maneira geral, esses modelos séo
indicados para individuos que interagem com frequéncia, devido a construgdo de lagos fortes entre
eles (SABATER e SIERRA, 2005).
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Entre os sistemas que utilizam propriedade global, destacam-se: Jurca e Faltings, (2003);
Jelenc e Trcek (2014); Monteserin e Amandi, (2015); Majd e Balakrishnan, (2015); Shehada et al.,
(2018) e Calvaresi et al., (2018).

3.5.9 Seguranca de informacao

Essa dimensdo estd relacionada a mecanismos tradicionais de seguranca e estd diretamente
relacionado a conceitos como identidade, integridade, privacidade e autenticidade; normalmente
implementados por meio de técnicas de criptografia e politicas de acesso (RAMCHURN et al.,
2004). O objetivo dessa dimensdo é prover os modelos com a camada de seguranca ja existente em
sistemas distribuidos para aumentar a protecdo (ABOULWAFA e BAHGAT 2010).

Grandison e Sloman, (2000) propdem cinco categorias de confianca baseadas na seguranca da
informacao: acesso a recursos, prestacdo de servico, entidades certificadoras, delegacao de tarefas e
infraestrutura. Blaze et al., (1999) e Finin e Joshi (2002), argumentam que as técnicas de seguranca
usadas em sistemas distribuidos ndo séo totalmente adequadas para um sistema multiagente porqué
um sistema distribuido ndo tem a mesma flexibilidade de um sistema baseado em agentes.

DiReCT (Aboulwafa e Bahgat, 2010), é o modelo que melhor se adapta a essas necessidades,
apresentando um mecanismo completo composto por credenciais e permissfes para um sistema
multiagente. Ao receber uma recomendacdo, compara a avaliacdo recebida com o seu ponto de vista.
Dependendo da similaridade na comparacado, o agente pode ou ndo considerar a informacéo recebida.
Por outro lado, Grandison e Sloman, (2000) propdem cinco categorias de confianca baseadas na
seguranca da informacao:

i. Acesso a recursos: cada registro identificavel deve ser controlado por uma lista de acesso
nomeado por um administrador. O sistema deve impedir de alguma forma o acesso a
registros por quem n&o estiver na lista de controle de acesso (KUMAR e PRADHAN,
2016).

ii. Prestacdo de servico: a confianca de um individuo em outro na prestacdo de um
determinado servico.

iii. Entidades certificadoras: quando ha responsabilidade essencial de verificar se o titular do
certificado possui chave privada e corresponde a chave publica que faz parte do
certificado. Cria e assina digitalmente o certificado do assinante, onde o certificado
emitido pela Autoridade Certificadora representa a declaragdo da identidade do titular, que
possui um par unico de chaves (publica/privada).

iv. Infraestrutura: A infraestrutura é parte essencial para evoluir a seguranga para outros
niveis de servigo. Um requisito fundamental é a confianga do individuo na infraestrutura
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que esta utilizando. A relacdo entre individuo e infraestrutura deve ser capaz de abonar
credibilidade nas estacGes de trabalho de uma organizacéo, redes locais e servidores.

v. Delegacdo de tarefas: A delegacdo geralmente envolve a aceitacdo de que o agente
delegado tera algum grau de autonomia na selecdo do método pelo qual uma tarefa sera
realizada. Ao confiar em outros, 0s agentes colocam seus proprios interesses em risco, 0
que introduz a necessidade de confianga (CASTELFRANCHI et al., 2006).

Braga et al., (2018), mencionam a forma como os modelos nessa dimensdo destacam a
selecdo de bons parceiros quando se trata de delegar tarefas e monitorar tarefas em andamento. Em
geral, quando se trata de delegar tarefas, os modelos evidenciam avaliacbes precisas de
confiabilidade relacionadas a potenciais parceiros nas interaces. Entretanto, &€ dado menos atencéo
ao problema de tomar decisdes sobre quem (e se) confiar, dado os riscos, recompensas e custos
associados a confiancga (CASTELFRANCHI e FALCONE, 1998). Na delegacdo de tarefas,
identificou-se que a grande maioria dos trabalhos avalia apenas a confianca e poucos modelos em
delegacdo de tarefas priorizam o risco (CALVARESI et al., 2018a).

Entre os trabalhos que consideram risco na delegacdo de tarefas, Burnett et al., (2011),
discutem o processo pelo qual uma organizacdo decide qual administrador vai delegar determinadas
tarefas e o risco que representa a interacdo. O estudo propde uma fungdo de pagamento e especifica a
compensacdo que o agente terd dependendo do resultado da tarefa delegada. Os agentes podem
definir cinco estratégias diferentes para delegar, tais como: delegacdo simples, delegacdo
monitorada, delegacdo ndo monitorada, delegacdo de incentivos com reputacdo e retirada de
delegagéo. Similarmente Burnett et al., (2012), definem um framework comum que descreve agentes
em uma sociedade multiagente e as tarefas que podem desempenhar. O modelo avalia crencas
subjetivas ou opinides sobre a confiabilidade dos individuos em relacdo a diferentes questdes, com
base em evidéncias.

O trabalho de Venanzi et al., (2011), combina experiéncias subjetivas com 0 uso de
categorias abstratas e categorias de raciocinio. O modelo MDT (Griffiths, 2005), especifica a
delegacdo de tarefas em um cenario de computacdo em rede. Cada agente tem um conjunto de
capacidades visiveis para 0s outros e um conjunto de tarefas que devem ser realizadas usando a
cooperacdo. O objetivo é determinar o melhor parceiro para delegar uma tarefa com base nas
preferéncias, risco e capacidades do agente.

3.5.10 Granularidade

A granularidade esta relacionada a maneira como o modelo utiliza informacfes ja existentes no
contexto para os célculos de confianca, sendo classificado como ndo dependente de contexto ou
dependente de contexto (LU et al., 2009). Modelos pertencentes a primeira categoria ndo utilizam
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informacdes do ambiente ou variaveis especificas de um dominio, sendo considerados multicontexto
e podem ser utilizados em diversos cenérios. Por outro lado, modelos que dependem de contexto sao
associados a cenarios particulares nos quais os valores de confiangca precisam de um contexto
especifico para ser calculados. Modelos que s&o desenvolvidos para dominios especificos também
entram nesta categoria (SABATER e SIERRA, 2005).

Burnett et al., (2012) argumentam que em sociedades humanas dindmicas, 0S processos
estereotipados sdo cruciais para fornecer confianca, para assumir riscos iniciais, pois eles
estabelecem as bases para a formacéo de confianca. Wang et al., (2008) consideram as informacdes
de contexto para avaliar a confianga dos agentes em ambiente aberto. Para obter maior precisdo,
combina risco e confianca.

A partir dos modelos pesquisados que serviram de base para a fundamentacdo teorica desta
tese, € feito a seguir a classificacdo das dimensdes dos modelos de risco, confianca e reputacdo. Essa
andlise permite identificar lacunas para a construcdo do modelo genérico de risco apresentado no
Capitulo 4.

3.6 Analise de Trabalhos Selecionados

Nesta pesquisa foram utilizados 84 trabalhos como fundamentacéo tedrica. Esses estudos procuram
trazer novas perspectivas a problemas em sistemas multiagentes. Nesse contexto, 0os modelos
propdem novas abordagens ou melhorias em modelos ja existentes. A Tabela 5 apresenta as
dimensdes que cada um dos trabalhos explora, bem como um resumo comparativo destes trabalhos.

Tabela 5. Comparativo dos modelos de confianga, reputagéo e risco.

MODELOS PAR Fl SC [ PF| CI AB | MR Vi Si GR
Marsh, (1994) N ID 0 - - - N L ST U
Rahman e Hailes (2000) N ID+TE 2 - - N - L ST M
Schillo et al. (2000) N ID+OD+TE 2 - - N - G ST M
Castelfranchi e Falcone 2001 C - 0 - - - N G DE U
Montaner et al. (2002) N TE 0 N N - - L ST u
Carter et al. (2004) N TE 0 - - - - G ST U
Sen e Sajja (2002) N ID+TE 2 - - N - L ST U
Josang e Ismail (2002) N ID+TE 0 - - - - G ST U
Jurca and Faltings (2003) N ID+TE 2 - - - - L+G EC M
Carter e Ghorbani (2003) C oD 0 - - - - G DE U
Castelfranchi et al. (2003) o ID+TE+OD 0 - - - - L DE U
Derbas et al. (2004) N ID+TE+SO 0 - J - - L ST U
Huynh et al. (2004) N ID+TE+RC 0 - - N - G EC u
Song et al. (2004) N TE 0 - - - - L ST M
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Neville e Pitt ( 2004) C ID+TE 0 - - - - L DE M
Tran e Cohen (2004) N ID+TE 2 - N N - L ST u
Dong-Huynha et al. (2004) N |ID+TE+RC+SO| 0 - - N - L+G ST M
Rehék et al. (2005) N oD 2 - - - - G ST U
Griffiths (2005) N ID 0 N - - - G DE u
Zheng et al. (2006) N ID+TE 1 - - N - L ST U
Huynh et al. (2006) N RC 2 - - N - G EC u
Sabater et al. (2005) N+C ID+TE 2 - - - - L ST U
Teacy et al. (2006) N ID+TE 2 - - N - L ST M
Regan et al. ( 2006) N ID+TE 2 - N N - L ST u
Bentahar et al. (2007) N+C ID+TE 0 - - - - L ST U
Li et al. (2007) N ID+TE+ SO 0 - - - - L ST u
Mokhtar et al. (2007) - - 0 - - - - L ST U
Hercock, (2007) N ID 0 - - - - L ST U
Bedi et al. 2007 N TE, SO 0 - - - - L ST u
Wang et al. 2007 N ID+TE 2 N - N N L ST u
Zhang et al. 2007 C ID+TE 2 - - - - L ST U
You 2008 N ID+TE 2 - - N - L ST u
Bertocco e Ferrari (2008) N TE 0 - - - - G IN U
Rettinger et al. (2008) N oD 0 - N N - L ST M
Khosravifar et al. (2009) N ID+TE 0 - - - - L ST U
Botelho et al. (2009) N RC 0 - N N - L RC M
Tong et al. (2009) N ID+TE 2 - - - - L ST M
Urzica, (2010) N ID+TE 0 - - - - L ST u
Klejnowski et al. (2010) N OD+SO 0 - - - - G ST M
Vogiatzis et al. (2010) N ID+TE 0 - - - - L ST U
Burnett et al. (2011) N - 0 - N N N G DE NA
Mokhtari et al. (2011) N ID+TE+PR 0 N[N N - L ST U
Urzica et al. (2011) N ID+TE 0 - N N - L ST u
Teacy et al. (2011) N |ID+TE+OD 0 - - N - L ST M
Liu et al. (2011) N ID+TE 0 - - N - L ST M
Venanzi et al. (2011) C oD 0 - - - N G DE U
Koster et al. (2011) N+C TE 0 N - - - L ST u
Burnett, (2012) N ID+TE+PR 2 - N N - G DE u
Pinyol et al.(2012) C ID+TE 0 - - - - L ST M
Aboulwafa e Bahgat (2012) N ID+TE 2 N - - - L AR U
Das e Islam, (2012) N ID+TE 2 - - - - L ST M
Khosravifar, (2012) N ID+TE 2 N[N N - L ST M
Serrano et al. (2012) N ID+TE+OD 0 - - - - L ST U
Fang et al. (2012) N ID+TE 2 - N N - L ST M
Liu et al. (2012) N TE 2 - - - - L ST M
Piunti et al. (2012) C oD 0 - N N - G ST u
Liu et al. (2012) N ID+TE+P+SO 0 - N N - L ST M
Sutcliffe e Wang, (2012) C SO 0 - - - - L ST M
Burnett et al. (2013) N ID+P 2 - - N - - ST -
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MODELOS PAR Fl SC | PF| CI AB | MR Vi SI GR
Su et al. (2013) N ID+TE 2 N[N N - L ST u
Wang and Gui (2013) N ID+TE 2 - - - - - - -
Fang et al. (2013) N ID+SO + OD 0 - A v - L ST U
Liu et al. (2013) N TE 2 - - - - - - -
Ahmad et al., (2014) N ID+TE 0 N - - - - - -
Adamopoulu e Symeonidis
(2014) N TE + 1D + OD 2 - - v - L 0s M
Chang et al., (2014) N TE +ID + OD 2 - N N N - 0S u
Jelenc e Trcek (2014) N TE+ID+0OD 2 - - N - G (O8] M
Mcnally et al. (2014) N TE +ID + OD 0 - - N - L ST u
Borges et al. (2015) N RC 0 - - N - L RC M
Majd e Balakrishnan, (2015) N TE +ID + OD 2 - - - N G sl M
Monteserin e Amandi, (2015) N TE+ID+0OD 2 - - - - G AR M
Zhong et al. (2015) N OD + SO 0 - N N - - - M
Li etal., (2015) N TE+ID 0 - - - - - ST U
Farooq et al. (2016) N TE+ID+0OD 0 - - - - L AR U
Kumar e Pradhan, (2016) N TE+1ID +OD 0 - - - - L ST U
Rishwaraj et al. (2016) N oD 0 - - - - L AR U
Zuo e Liu, (2017) N TE 0 - - N - L ST u
Janiszewski, (2017) N TE +ID 0 - - - - L ST M
Calvaresi et al., (2018b) N TE+1ID 0 - - - - G ST- M
Klabi et al. (2018) N TE+ID+ 0D 0 - - - - - ST U
Khaqqi et al (2018) N TE+ID 0 N[N - - - - -
Shehada et al., (2018) N TE + ID + OD 2 - - N - G ST u
Ebay, (2018) N TE 0 - - N - G ST M
PAR | Paradigma
FI | Fontes de Informacéo
SC | Suposicdo de Comportamento
PF | Preferéncias
Legenda: Cl Conf?anga Inicial
AB | Ambiente Aberto
MR | Medidas de Risco
VI | Visibilidade
SI | Seguranca da Informagéo
GR | Granularidade

Fonte: O autor, (2018)
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De acordo com a Tabela 5, foi realizada a classificagdo das dimensdes de cada um dos modelos

referenciados. O grafico da Figura 11 apresenta o resultado das dimensdes analisadas anteriormente

em modelos de risco, confianca e reputagéo.
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Figura 11. Representacgdo das dimensdes dos modelos analisados
Fonte: O autor, (2018)

A Figura 11 permite fazer algumas reflexdes sobre o desenvolvimento de modelos de risco,
confianca e reputacdo em sistemas multiagentes, por meio do crescente numero de modelos
propostos nos ultimos anos. Um dos principios basicos de sistema multiagente é a exigéncia de
mecanismos de seguranca para garantir a integridade e longevidade do sistema, desta forma é
possivel reduzir o risco das interagdes entre membros desconhecidos. A partir do gréfico
apresentado, é possivel fazer algumas consideracdes: o paradigma numérico esta presente em 86%
dos modelos. De uma forma geral modelos cognitivos sdo mais complexos para construir, porém
determinadas areas, como a econémica, financeira e administrativa necessita de valores numericos.
74% dos trabalhos utilizam testemunhos e reforca a importancia da reputagdo nessas areas. A
utilizacdo apenas da interacdo direta coloca o sistema em risco, a medida que a comunidade de
agentes se torna complexo. A visibilidade local chama aten¢do com 68% dos modelos por néo ter
controle central. Essa é uma caracteristica forte e esperada em sistemas multiagentes.

Um resultado surpreendente € que 77% dos modelos analisados ndo apresentam mecanismos
claros a segurancga das informacdes e 66% supdem que os agentes sdo honestos. Essa possibilidade
existe pelo fato de que a maioria dos modelos ndo é direcionada a comunidade aberta, onde o risco
da interacdo com agentes desconhecido é elevado, ou relegam esta responsabilidade a outro campo
de pesquisa. Complementarmente a estas questdes consideradas, surge outra analise interessante. A
dimenséo preferéncias com 10% ndo é amplamente usada nos modelos. Percebeu-se também que a
delegacéo introduzida por Castelfranchi e Falcone, (2001) foi aplicada em 10% dos modelos. Os
autores argumentam que a confianga acontece em cenérios de delegacdo, mas ha poucos modelos
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que utilizam a delegacéo de tarefas em aplicativos. Outra dimenséo relacionada € a medida de risco.
Essas duas dimensdes podem e devem ser aplicadas em conjunto, pois sdo ideais para estimar riscos.
Com relacgdo a risco, Lu et al., (2009) afirmam em sua analise que apenas alguns modelos empregam
medidas de risco, e argumentam que é uma deficiéncia no campo. Com base na Figura 11, percebe-
se que esse cenario ndo mudou, ja que apenas 07% dos modelos analisados lidam com medidas de
risco.

Esta pesquisa considera as dimensdes seguranca da informacdo, preferéncias, delegacdo de
tarefas e medida de risco, imprescindiveis para estimar o risco em modelos de risco, confianca e
reputacdo. Pois, pela sua prépria natureza, comunidades abertas, sdo vulneraveis a presenca de
agentes desonestos e favorece determinadas ameacas. Sendo assim, o risco deve ser estimado por
algum tipo de mecanismo que assegure aos agentes o cumprimento de suas tarefas. Estas dimens6es
propiciam a criacdo de um mecanismo genérico para calculo de risco (cf. Capitulo 4). Dependendo
da natureza e da complexidade do problema, as dimensfes analisadas s&o combinadas em modelos
nos sistemas multiagentes para retratar melhor o risco a confian¢a ou a reputacéo.

3.10 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou as dimensdes e caracteristicas normalmente utilizadas no desenvolvimento
dos modelos de risco, confianca e reputagcdo, abordando brevemente cada uma. A intencdo de
apresentar esses itens € para vincula-los ao risco para aplicar essas dimensdes no Capitulo 4. Esta
revisdo utilizou nove modelos como base de estudo e o aprofundou nos demais modelos que
compdem a revisdo. Procurou realcar as dimensdes com maior representatividade, sob o ponto de
vista desta pesquisa. Além disso, descreveu a lacuna existente em modelos de risco ao longo deste
estudo. Em geral, os modelos de confian¢a tratam o risco como consequéncia da confianca e nao
como um mecanismo de prevencdo. A intencdo deste trabalho é abordar o risco por meio das
dimensbes selecionadas, mas como um mecanismo possivel de ser previsto antes dos agentes
interagir no ambiente em MAS. Neste trabalho, o risco é tratado como mecanismo efetivo de
prevencdo, associado aos mecanismos de confiancga e reputacao.

A seguir, o Capitulo 4 apresenta 0 modelo genérico com as estruturas R1 e R2 de calculo de
risco, confianca e reputagéo. Relembrando, R1 corresponde a defini¢do e operacdo de uma deciséo
usando apenas o célculo de risco e R2 conjuga R1 com os calculos de confianca e reputagao.
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CAPITULO 4

Modelo de Risco, Confianca e Reputacéao

Nos dois capitulos anteriores foram abordados, o risco e o papel que ele desempenha nos
investimentos financeiros. As organizacdes diante de novos desafios e quantidade de critérios, criam
estruturas complexas, dificultando a tomada de decisdo. Novos métodos e critérios tém sido
estudados para auxiliar as organizacdes a estruturar melhor os problemas e identificar o ponto de
equilibrio que possam convergir para uma solugdo. Por outro lado, bases de dados complexas
desafiam as comunidades virtuais abertas a construir representaces locais imutaveis sobre si, no
qual os agentes necessitam administrar riscos, confianca e reputacdo de um agente sobre o outro.
Para isso, dependem do compartilhamento seguro de informacdes.

Com base no contexto citado, propde-se uma solugdo para administrar o risco financeiro e a
confianca em ambientes abertos — utilizando conceitos e mecanismos préprios. Com o objetivo de
auxiliar a resolver este tipo de problema, prop6e-se os modelos de risco R1 e R2 integrado ao Dossié
— modelo de confianca para sistemas multiagentes (LESSING et al., 2018 e LESSING ET AL.,
2019). Vale lembrar que os modelos utilizam estruturas diferentes para representar as dimensdes de
risco, confianca e reputacdo, visando aplicacdo em um ambiente aberto multiagente. Tais abordagens
sdo descentralizadas, com os dados e os controles distribuidos. As abordagens permitem a individuos
de outras comunidades abertas obter informacdes sobre outrem utilizando testemunhos armazenados
localmente — no proprio agente em questdo — sem que acontecam adulteracfes ou omissdes de
informagdes. Para isso, utilizam o conhecimento de trabalhos existentes na area de risco, confianca e
reputacao.

Os modelos integram diferentes elementos, tais como: estrutura de preferéncia e utilidade
multiatributo definidas no Capitulo 2, reputacdo por Dossié, confianga e reputacdo e uma nova
abordagem de risco com base na tomada de decisdo multicritério. Em resumo, este capitulo apresenta
a principal contribuicdo desta tese; que € a compreensdo sobre como os aspectos do risco podem
auxiliar a construcdo de novos modelos de confianca e reputacao.
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4.1 Consideracoes Iniciais

A complexidade organizacional tem recebido atencdo especial nos ultimos anos, em particular,
questdes ligadas a tomada de decisdes. O pensamento recursivo de Morin (1992), de que o todo e as
partes sdo complementares e antagonicos, reforca e justifica a necessidade de solu¢des com base em:
(i) critérios multiobjetivos (AGARWAL et al., 2011; GHARAKHANI et al., 2014); (ii) prestacao de
servico (BURNETT et al., 2011; KAHNEMAN, 2014); (iii) risco (DOERR e KANG, 2014); (iv)
incerteza (AZEVEDO, 2014); (v) confianca e reputacdo (YU et al., 2013 e BRAGA et al., 2018).
Todavia, a énfase a esses fatores tem ocorrido de forma separada. Por exemplo, Queiroz et al.,
(2013), implementaram um modelo multicritério para avaliar risco em contratos comerciais com
terceirizacdo sob a 6tica do contratado. De Almeida et al., (2015) estudaram modelos multicritérios e
multiobjetivos de risco, confiabilidade e analise de decisdo de manutencdo em energia. Radmehr e
Araghinejad, (2015) examinaram o problema de minimizacdo de critérios de risco, na qual os
departamentos de uma organizacdo competem por recursos escassos para atingir objetivos
organizacionais.

Na Inteligéncia Artificial, em sistemas multiagentes, embora tenha um grande namero de
modelos que utilizam as mais variadas formas de dimensdes (cf. Capitulo 3, Secdo 3.6) para utilizar
confianca e reputacdo, risco ainda é um desafio. Ha poucos esforgos para envolver o calculo de risco
em SMA (GRANATYR et al., 2015; BRAGA et al., 2018; CALVARESI et al., 2018a). Entretanto,
alguns modelos enfatizam a necessidade de considerar o risco na tomada de decisdo, tais como:
Ramchurn et al., (2004); Rehék et al., (2005); Wang et al., (2007) e Burnett et al., (2011). O desafio
estd em combinar elementos que possam derivar parametros para tomar decisdo com base no risco,
confianca e reputacao.

Tradicionalmente, em ambiente aberto cooperativo ou competitivo, a informacdo para a
tomada de decisdo é obtida de um sistema de informacdo que calcula e disponibiliza graus de
confianca sobre provedores de servigos. Este estudo considera, além das informac6es de confianca e
reputacdo sobre um dado agente provedor de servico, julgamentos que permitem derivar graus de
risco. Tais informacbes devem apoiar a tomada de decisdo de um dado agente contratante face a
atribuicdo de um servigco a um dado agente provedor. Pode ser eficiente em situacbes complexas, nao
trataveis por procedimentos intuitivo-empiricos usuais.

A contratacdo de um servi¢co pode ser potencialmente onerosa, pois ha, na sua esséncia, a
incerteza sobre as vantagens e/ou 0s prejuizos que podem dela advir para o contratante, porqué sua
quantidade ou extensdo esta na pendéncia de um fato futuro e incerto e pode resultar em uma perda
ao invés de lucro. Além disso, a complexidade de uma contratacdo se eleva na medida em que a
atuacdo de um dado agente contratante se dd& em um ambiente aberto e incerto. Nesse contexto, a
disponibilidade e a confiabilidade da informacéo para a tomada de decisdo sdo decisivas.



89

A abordagem AHP permite modelar situacdo de incerteza e risco na tomada de decisfes
complexas (SAATY, 2007), uma vez que é capaz de derivar escalas de valores na qual as medidas
normalmente ndo existem (cf. Capitulo 2, Secdo 2.4.1). Ao permitir usar probabilidades subjetivas de
pessoas experientes que avaliam de forma sistematica seus varios elementos, pode-se mudar o
quadro de tomada de decisdo, passando de uma situacdo de incerteza pura para um risco mensuravel.
Se as medidas de recompensa forem desconhecidas em termos absolutos, pode-se usar AHP para
obter medidas de proporcdo para os resultados. Quando cada alternativa envolve varios tipos de
resultados, pode-se utilizar o AHP para combinar multiplos critérios em uma Unica medida. Além
disso, tal abordagem também permite derivar probabilidades subjetivas em uma escala de proporgéo.
A propriedade de escala de proporcdo possibilita derivar fatores de ajuste de risco e multiplica-los
por valores livres de risco para modelar os efeitos de variancia e risco (MILLET, 2002).

Para o célculo de confianca neste estudo foi usada uma abordagem particular que concede
gerenciar um modelo de confianca e reputacdo o qual combina vérias fontes de informacao
(BOTELHO et al., 2009; BORGES et al., 2018). Tais fontes de informacao incorporam: experiéncias
diretas, testemunhos, analise de contexto, informacfes sociais, preconceito, reputacdo certificada,
seguranca da informacéo e uma fonte alternativa de informacéo denominada por Dossié (cf. Capitulo
3, Secdo 3.6.1). Aqui, cada agente provedor p tem o seu Dossié, que € uma estrutura complexa e é
composta pelas avaliacBes que p recebeu; p é responsavel por manter e compartilhar tais avaliacfes
sem que ocorra qualquer tipo de adulteracdo que possa modifica-los em beneficio préprio. Aqui,
utiliza-se apenas o Dossié como fonte de informacédo sobre cada p.

O cenério béasico de avaliacdo descreve uma relacdo de contratacdo entre um ¢ e um conjunto
P de agentes provedores potenciais. A dindmica de funcionamento é simples, i.e., a partir de um
dado conjunto de informagdes, ¢ avalia os provedores de P e considera o potencial de cada um deles
vis-a-Vvis aos seus valores de confianca e reputacdo. Em seguida, o agente contratante ¢ faz uso de um
conjunto de parametros — e julgamentos — para derivar escalas de risco da proposta de cada p.
Finalmente, o processo encerra com a atribuicdo ou ndo de um contrato. Deve-se notar que a
reputacdo positiva de um agente p ndo garante sua selecdo, se o risco da transacao for elevado e o
potencial de desempenho for baixo. Essa descri¢cdo pode ser melhor ilustrada por meio da Figura 12,
em que a estrutura inicial e a tomada de decisdo sdo comuns aos modelos R1 e R2.
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4.2.1) — reputacdo por Dossié
4.2.2) — definicdo dos julgamentos

“.....424) - caloulo de uilidades
I I

2) Modelo R1 ) Modelo R2
- 4.2.5 Avaliagéo do Risco: 4.3.3 — definigéo de cenario :

— fator de risco 4.3.4 — Viabilidade Técnica

— valor do fator de risco — nota técnica

— desempenho de p — preferéncia média

— grau de risco de p — desempenho de p
E — grau de risco de p

4) Tomada de Deciséo — considera:
4.2.6 — nota de desempenho/Risco
4.2.7 — nota de confianca

Figura 12. Estrutura genérica dos modelos de risco R1 e R2
Fonte: O autor, (2018)

A proposta delineada a seguir procura combinar, em primeiro plano, a nogéo de risco com o
modelo R1 e, em segundo plano, reputacéo certificada.

4.2 Modelo R1

A descricdo de um contrato ct entre um agente contratante ¢ e um agente provedor p é genericamente
expressa por um conjunto T de termos. Cada termo t € T é uma tupla (c, p, i, f, cr), no qual ¢c € um
cliente, p um provedor, i uma iteragdo/contrato, f um feedback e cr um critério. Por exemplo, dados
0S critérios cry, cr, cr3, e crg, 0s feedbacks feitos por ¢ a favor do p sdo dados por
r1 = (Cy, Pas, 1, 9.8, cry), ra = (Ca, P34, 1, 9.5, cr2), r3 = (Cy1, P3a, 1, 7.8, Cr3), € r4 = (C1, P3a, 1, 8.0, cry). O
conjunto R ={ry, 7 ,..., r4} denota os termos do contrato.
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Tal estrutura permite definir estratégias especificas com preferéncias multiatributos. O
modelo apoiado em preferéncia multiatributo pode ter uma representacdo formal e uma simplificacéo
da decisdo, na medida em que multiplos objetivos podem convergir para uma decisdo global. Em
outras palavras, p é contratado para executar um contrato se a utilidade da sua proposta estd mais
proxima da necessidade do c.

Deve-se notar que a atuagdo de c se di — de forma informada — em um ambiente aberto e
incerto, com base no modelo de reputacéo certificada Dossié (BOTELHO et al., 2009; BORGES et
al., 2015). Complementarmente, faz-se uso do método AHP (SAATY et al., 2007) como abordagem
bésica para a derivagdo de risco. A tomada de decisdo final opera segundo 0s principios propostos
em Kahneman, (2012) e Hart e Holmstrom, (2016), no qual ¢ decide por uma dada proposta B,
observando uma situacdo contraria, neutra ou propensa ao risco.

Para determinar a melhor proposta, ¢ considera:

i. a confianca e a reputacdo de cada p a partir do histérico de transacdes contidas em seu
dossié Dp;
ii. afuncdo da matriz de julgamentos de c, o peso w de cada critério cy;
iii. a utilidade u;(v;) de cada valor v; ofertado por um p;

iv. a utilidade u?

anp da proposta de cada p; e

i p
V. 0TISCO R,

de cada proposta BP feita por cada p a partir do historico de transa¢des contidas
no seu dossié Dp.

A Tabela 6 apresenta de forma resumida o conjunto de dados usado nos calculos. Eles sdo os
contratantes, provedores, critérios, valores desejados, valores que satisfazem mais, pesos dos
critérios, limites inferiores e superiores dos critérios, valores de utilidades da proposta de um
provedor e valores historicos de contratos de um provedor.
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Tabela 2. Parte das variaveis e seus dominios utilizado nos calculos de reputacdo, utilidade e risco.

Variaveis Descricdo

C ={cy,cy 0, Ci} Agentes clientes/contratantes.

P ={py, 02, 0i} Agentes provedores.

Cr={CcryCrppicr} Cada c, € C, é um critério que define uma demanda
de um agente contratante c € C.

v={vi v v} Cada V; €V é um valor desejado de um critério
cr € Cr.

S ={sis%- s} Cada S, €S indica quais valores de x€X

satisfazem mais o0 agente contratante ¢ € C.

W ={wyg,wy, -, w;} Cada w € W atribui o peso de um critério c,. Tal
informacé&o é obtida a partir das preferéncias de c.

L - {(L}_m-n, L%nax)f (Lgnin,Lfnax),"-,} Cada (L., Li,qx) € L fornece o limite inferior e
(Lonins Lmax) = {Lmins Liax) superior de um critério ¢, € C,.

Bpig = w102, v, i} Cada v € B}, é um valor ofertado — por um agente
provedor p para um critério c;.

Upia = (1, ttz, -+ Uy, -+ U} Cada u e U}, é a utilidade de um valor v e B},

ofertado para um critério ¢, € C.
D?, = {<Cl‘n1)‘ {cz,m2), } DE, é o histdrico das interagdes passadas do agente

(Cilni>""'<cmlnm> . . B
provedor — extraido do seu Dossié —, onde ¢; € um

contrato e n; € a sua hota.

Fonte: Dados da pesquisa, (2018)

A partir das interagdes com c, cada agente provedor p cria um histérico DY, de contratos
executados (quando houver) com as suas notas n; que servem de pardmetro para avaliar futuras
propostas p. Quando ndo houver registro de nota histérica no Dossié de p, a nota n; utilizada é a nota
da proposta B , de p para um contrato c;. Nesse caso o critério cr com menor valor b; ofertado por

p — U}, passa a ser considerado como utilidade média minima U}, ., & 0 maior valor de b; passa a

- ags s q= 7 - p
ser considerado como utilidade media maxima Uy, pqy-

dominios, o modelo proposto faz uso da reputacdo por Dossié para obter o grau de confianca e

A partir da definicdo das variaveis e seus

reputacdo de p. A Figura 13 descreve o fluxo de processos para auxiliar a tomada de deciséo de ¢ por
um determinado agente p para contratar servigos segundo um cenario econémico.
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Figura 13. Fluxo de processos para a tomada de decisdo
Fonte. Dados da pesquisa, (2018).

As atividades delineados na Figura 13 sdo descritos a seguir e também sdo executados pelo
Algoritmo A; na Secéo 4.2.8.

4.2.1 Reputacao por Dossié

A reputacdo por dossié faz uso de um conjunto de mecanismos complexos. Tais mecanismos visam
permitir que as avalicBes recebidas possam ser armazenadas localmente. O cendrio basico segue o
seguinte roteiro: um agente provedor p forneceu um bem/servigo a um agente cliente c. O c avalia o
servico — que ele contratou — e envia um feedback f para o p. Esse ultimo armazena localmente f. O
conjunto de avaliagBes recebidas e armazenadas por p é chamado de Dossié. O Dossié de p é
utilizado como testemunho a seu respeito e fica acessivel sempre que outro agente tenha interesse em
aferir a confianca de p. Assim, para uma determinada interacdo i, um agente cliente ¢ avalia um
agente provedor p por meio da atribuicdo de um valor v para um termo t. Cada feedback pode estar
ligado a outro feedback f;. Ele € representado por f = (r, f;), onde r é dada pela tupla [c, p, i, Vv, t] e f|
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o link para o préximo feedback. Assim, nenhum outro p necessita testemunhar sobre ele. A principal
vantagem decorrente desse caso € que ¢ ndo precisa colocar em pratica uma abordagem sofisticada
para encontrar boas testemunhas, porqué os feedbacks ja estdo registrados no Dossié de cada p.

Z (1) -V,
T(C, p,t) = =225 (E1)

Za(fi)

fieDp (p.t)

At ;)
a(F,)—e 2~ (E2)
A confianga T de c sobre p contratado para certo termo t é expressa pela média ponderada de todos
os feedbacks armazenados no Dossié D, (cf. Eq. E1). A ponderacdo — no calculo da média — €
necessaria para reduzir a importancia dos feedbacks com o passar do tempo. Tal reducdo é
determinada pelo coeficiente a. Os feedbacks mais recentes tornam-se mais relevantes que os mais
antigos. O coeficiente a € dado pela seguinte funcdo exponencial (Eq. E2); At(f;) representa o tempo
decorrido entre 0 momento da criacdo de um feedback e 0 momento em que o calculo de confianca é
feito; e 4 é o fator que determina a velocidade do decréscimo da fungéo exponencial.

Seja Dy 0 dossié do P. Cada feedback f inserido em D, é um registro imutavel. Quando e
como D, é criado? Quando um dado agente provedor p se autentica ao ambiente, ele recebe um D,
vazio e um par de chaves <K, Koun>. Kpri € uma chave privada e Ky € uma chave publica. Cada p
mantem em sigilo a sua chave privada, e distribui para a comunidade a sua chave publica. Quando ¢
envia um feedback fo, ele calcula a funcdo hash de fy que resulta em hy = hash( fy) e criptografa hg
com a sua chave privada so = encrypt( ho, Kyri(a )), onde so € chamada de assinatura de fo. Assim, ao
enviar fo, também encaminha so. O agente p — destinatario — pode verificar se f, foi criado por a
decifrando sp a partir da chave publica de a sy = decripher( Sy, Kun(a)). Se so for idéntico a ho,
assume-se que fo foi criado pelo c.

A reputacdo por Dossié prevé duas condigbes: i) impedir que o agente avaliado modifique
seus feedbacks; ii) impedir que eles sejam omitidos do Dossié. A condigdo (i) é atendida pela
assinatura digital dos feedbacks, e a (ii) pela estrutura de link dos feedbacks que torna o Dossié
indivisivel, a medida que cada registro do Dossié é imutavel.

O Dossié permite saber a confianca e a reputacdo de p. Para calcular o risco da proposta de p
€ necessario inicialmente que c defina as preferéncias com seus respectivos valores, conforme
definido a seguir, para comparar com a proposta do p.
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4.2.2 Definicdo dos julgamentos

Um dado c determina suas preferéncias e, a partir delas e das propostas recebidas, instancia um
processo de calculos para determinar a utilidade e o risco de cada proposta recebida. Esse processo
emprega 0 método de calculo analitico e de decisdo hierarquica (cf. Capitulo 2, secdo 2.5). E
hierarquico, pois requer decomposicao e sintese das relagdes entre os critérios até que se chegue a
uma priorizacdo dos seus indicadores, aproximando-se de uma melhor resposta de medigéo Unica de
desempenho.

O primeiro passo consiste em obter as preferéncias de c. Cada preferéncia é dada em funcéo
de um valor que expressa o quanto c¢ prefere mais o critério x do que y (SAATY, 1991). A Tabela 7

ilustra um conjunto preferéncias e considera 0s seguintes critérios de interesse hipotéticos:

m;,m,, m,,m,e m,. Deve se ler a primeira linha de tal tabela 7 da seguinte forma: c prefere o critério
M, 2 vezes mais que M,, o critério M, 2 vezes mais que M, o critério M, 5 vezes menos que M,
e o criterio M,, 3vezes menos que M. Deve-se ler a primeira coluna da seguinte forma: c prefere
2 vezes menos M,que M,,2 vezes menos M, que M,,5vezes mais M,que M, e trés vezes mais

M, que M, . A primeira coluna é o reciproco da primeira linha.

Tabela 3. Comparagdo dos julgamentos par-a-par.

M, M, M3 My Ms
M, 1 2 2 1/5 1/3
M, 172 1 2 U4 13
Ms 172 12 1 Us 13
M, 5 4 4 1 2
Mg 3 3 3 1/2 1

Fonte; Dados da pesquisa, (2018)

Assim, os julgamentos par-a-par podem ser representados por uma matriz quadrada de ordem
n, M=(my),i,j=12,...,n. Na posicao (i, J) representa-se a razdo entre 0s pesos que a preferéncia
P tem sobre P, em relagdo a um critério considerado em um nivel imediatamente acima da

hierarquia. A matriz M € reciproca, ou seja, m; =1/m,

j»m; >0. Ainda, se M; tem igual importancia

relativa que M, entado m, =m, =1, em particular, m, =1, para todo i. Desta forma, a matriz de

comparagao entre os pares de preferéncias tem a forma:
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1 m
) 12 My
- 1 . My,
A
1 1
IR 1J|
m31 Mzp

O problema se concentra, entdo, em encontrar 0s pesos w,,W,,---,w,_ de cada preferéncia, que

reflitam os julgamentos. Se os julgamentos sdo perfeitos em todas as comparagches, entdo
m, =m; -m, para quaisquer i, j, k e a matriz € consistente. A consisténcia € obtida se 0s pesos w;

forem conhecidos. Desta forma, pode-se obter:

G- T e T wi i
_wi 1 _ 1

=== =

tw Ywp o mij”

w1 17

| wy Wy |
M, =1 : :

W1 Wn

Multiplicando-se a matriz M, pelo vetor [w,,w,,---,w_ ], pode-se obter o seguinte:

Wi W1 w1

Wi Wz ot own| W1 Wi

Wz W2 . wy w w

—- —= —= 2| _ 2 _

R R =Ny, onde, M.w=n.w (E4)
Wn Wn o -or Wn) LWp Wn

wq Wy Wn

Sendo assim, a busca do vetor de pesos das preferéncias é equivalente a resolucdo da equagéo
M.w=n.w, o que significa encontrar o vetor w de M, associado ao autovalor n. Esses ultimos sdo 0s
pesos relativos dos critérios, denotados aqui por w. A importancia é dada do maior valor — mais
preferivel — para o menor valor — menos preferivel.

Saaty, (1991) propbés o método do maior autovalor para determinar a matriz de julgamento
como:

M.m = §,0,m,
No qual dmax € 0 maior autovalor da matriz M. A partir desta constatacdo, a consisténcia dos
julgamentos pode ser avaliada com o Indice de Consisténcia (IC).

gy (E9)
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Para uma comparacdo confiavel, é importante observar que a inconsisténcia da matriz de
comparacdo M deve ser menor que 10%, i.e., 0 numero de vezes que a condi¢do néo é atendida, deve
ser inferior a 10%. A Razdo de Coeréncia (RC) considera o IC e o indice Randémico (IR) que varia
com o tamanho da amostra n.

_ic
TR
A Tabela 8 mostra os indices randémicos das matrizes de ordem 3 a 15, no qual ¢ decide usar

RC (E6)

uma estrutura que combina os valores de mais de uma matriz de julgamento. Os valores N de 0 a 2 sdo
0. Tal combinacdo permite um processo de decisdo bem definido. A justificativa matematica para
considerar esse valor como satisfatério pode ser encontrada em Vargas (1982).

Tabela 4. Valores do indice de consisténcia randémica.

N 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
RI 0.52 | 0.88 | 1.10 | 1.25 | 1.34 | 1.40 | 145 1.48 1.51 1.53 1.55 1.57 1.58
Fonte: Franek e Kresta, (2014)

Caso os julgamentos sejam inconsistentes, uma das possibilidades é usar uma abordagem
evolucionista (cf. Capitulo 5 e Apéndice 1) que automatiza o calculo das preferéncias: Sbeity et al.,
(2014); Huang e Kuo (2017); Fanei et al., (2018); Wang et al., (2018) e Sajedinejad e Chaharsooghi,
(2018).

A partir das defini¢bes dos critérios, dos respectivos pesos e valores, o agente ¢ avalia a
andlise de sensibilidade (comportamento) dos critérios de cada uma das propostas dos agentes P,
descrita a sequir.

4.2.3 Analise de sensibilidade

A analise de sensibilidade define o efeito da variacdo do valor do peso dos critérios em relacdo ao
valor global de cada uma das propostas. Este instrumento permite ¢ efetuar diversas estimativas para
0s critérios na proposta dos agentes provedores P com a possibilidade de identificar trés condicdes:
pessimista, esperada e otimista. As possibilidades sdo combinadas e variam sempre um dos critérios,
mantendo-se 0os demais na situacdo original. Ao final, ¢ tem um conjunto de resultados possiveis e
pode identificar os critérios mais sensiveis na proposta de um dado agente provedor p — as que
provocam a maior variabilidade nos resultados esperados (Franek e Kresta, 2014).

O célculo de anélise de sensibilidade A baseia-se no peso do critério W, de ¢, na variacao

do valor do peso vai de p, no valor do peso do critério Wc”i de p e no peso do vetor de decisdo da

proposta Wv’(’f de p, dado por:
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i
— sz\j _WaC
S 100% Wy,

(WP - W) + Wiy E7)

Dado um determinado contexto, por exemplo, ¢ faz a anélise de sensibilidade do critério M;
que julga ser decisivo na aquisicdo de um determinado servico. O interesse de ¢ é saber quanto o
valor pode ou deve mudar o peso de um critério para que a decisdo possa mudar, i.e., ocorra uma
inversdo na decisdo do critério.

Na Tabela 9 e a Figura 14, por exemplo, ¢ avalia a sensibilidade do critério M; dos agentes
provedores P e analisa a possibilidade de inversdo da decisdo individual dos critérios para obter
algum ganho. Ao pressupor que o valor do critério M; de ¢ € 43,90%, inicialmente p; obtém o
melhor rendimento com 34,55% contra 31,91% do ps. Porém sabe-se que, na proposta global, p3
apresenta desempenho melhor com 34,70%. Sendo assim, para mudar o contexto do critério My, ps
deve incrementar o valor do critério M; em 68%. Este conhecimento permite ¢ avaliar e estruturar
seus critérios.

Tabela 5. Célculo da variacéo do peso do

critério M, dos agentes P Figura 14. Variagdo dos pesos dos critérios
Critério M, Agentes Provedores Critério: M;
37,008
Wee | 43,90% P1 P2 P3 60 |
Peso critério M 34,55% | 33,55% | 31,91% 2 3500%
1 a ‘\\\
0% 30,04% | 33,33% | 36,63% 2 34,00% ‘1\3(
O 3300%
10,00% | 30,49% | 33,36% | 36,15% w o
B 32,00% — -‘-\\"1
20,00% | 30,94% | 33,38% | 35,68% = _—
= 31,00%
30,00% | 31,39% | 33,40% | 3521% 30.00% —
pi 40,00% | 31,84% | 33,42% | 34,74% 29,00%
VW 50’00% 32129% 33’44% 34’27% 0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
60,00% 32174% 33,46% 33,80% —+—Agente pl Agente p2  =ar=Agente p3
70,00% | 33,19% | 33,48% | 33,32%
80,00% | 33,64% | 33,50% | 32,85%
90,00% | 34,09% | 33,52% | 32,38%
chi 100% 34,55% | 33,55% | 31,91%
wh 32,02% | 33,43% | 34,70%

Fonte: Dados da pesquisa, (2018)

Com a alteragdo dos critérios o agente cliente c identifica as potencialidades e as
oportunidades de ganho com a proposta de cada agente provedor p. Tal instrumento auxilia ¢ a
analisar a variacdo de resultados quando um determinado fator no critério for alterado.

Esse método apresenta como desvantagem (GOMES e GOMES, 2014):
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(i) ainter-relagdo das variaveis, i.e, a analise desconsidera a relagdo entre as variaveis e trata
cada uma de forma independente;

(if) hadificuldade em se criar cenarios devido as incertezas do futuro; e

(iii) quanto maior a variabilidade de critérios, mais dificil é definir estratégias de deciséo.

Embora esse tipo de analise auxilie a avaliar os critérios que determinam o sucesso da
proposta de um agente provedor p, essa mesma abordagem n&o avalia o risco associado a essas
variaveis. Portanto, apos a analise de sensibilidade ¢ necessita fazer o calculo de risco para decidir se
prefere expor-se ao risco que lhe permita um ganho maior a op¢do de ser avesso ao risco ou a
neutralidade.

Ap0s a analise de sensibilidade, a definicdo de pesos e avaliacdo da importancia de cada um
dos critérios, o agente cliente ¢ calcula a utilidade do risco face ao contexto que se apresenta.

4.2.4 Calculo de utilidades

Seja Vv, um valor ofertado para um atributo c,,u.(v;) é a sua utilidade e r(c,;) é a natureza c,. A
natureza de um atributo da a referéncia para maximizacdo da sua utilidade, que pode ser pelo seu
valor maximo r(c,;) =0 ou pelo seu valor minimo r(c,;) =1. Para ilustrar, considere dois critérios

antagbnicos do ponto de vista do interesse de ¢, que sdo preco de abertura e preco de fechamento de
uma negociacdo. Obviamente, para o critério preco de abertura quanto mais proximo ele se
encontrar do seu limite inferior, melhor —r(preco de abertura) =0. Por outro lado, para o critério
preco de fechamento quanto mais préximo ele se encontrar do seu limite superior, melhor —
r(preco de fechamento) =1. Deste modo (cf. E8), sugere-se a adogdo dos limites inferior e superior
de cada critério c, € C, a partir do valor desejado v; € V. r(c,) = 0 diz que quanto maior for o
valor de um critério ¢, melhor para ¢ e r(c,) = 1 0 seu oposto. Cada (L.,;,,, L},4) € L da o limite

inferior e superior de um critério ¢, € C, (LESSING et al., 2018).
[2 X vg, vz—d], se (r(c;) =0)
b %4, 2xvg|, ser(e) =1
(E8) Tais limites permitem calcular (cf. E9) o conjunto de utilidades U}, i.e., um valor de utilidade

para cada valor ofertado vi € Bf;;, sendo tal oferta feita por um agente provedor p.

p (V=Lmin)
Ubid - ULmin'Lmax:L' 10 % (Imax—Lmin) (Eg)
viBp,

O produto dos vetores U}i’id e W (cf. E10) fornecem a utilidade da proposta atual U} .

Ughp = Zw:W,u:Ugid w Xu (ElO)
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Deve-se notar que ¢ tem a sua disposi¢do localmente a base historica de interagbes do agente

provedor p, denominada de DP. Esse ultimo é o Dossié das iteracdes de p com a comunidade. E em
~ 14 .

funcao de U, ;, e DPcalcula-se:

1. A utilidade média minima U? a partir da utilidade minima de U}, e da nota minima

avgMin
histdrica de D? (cf. E11):

; p 1yn ; p
Up _ mm(Ubid)+HZi=1 min(D;")
avgMin 2

(E11)

2. A utilidade média maxima U? a partir da utilidade maxima de U}, e da nota maxima

avgMax
historica de DP(cf. E12):

1
max(Ugid)+z P max(Dip)

U(fngax = 2 (E12)
3. A utilidade média da proposta Ug,, dada pela média aritmética das utilidades U, ©
U;’ngax. Uy fornece o ponto de referéncia para a avaliagdo da interacéo corrente com o agente

provedor p em questéo (cf. E13):

p
Up _ Uangin+U
avg —

p
avgMax (E13)

2

Aqui, pode-se decidir a favor de uma proposta a partir da maior utilidade sem considerar
expressamente o risco envolvido. Todavia, essa decisdo pode ser potencialmente catastrofica em um

cenario incerto.

4.2.5 Avaliacéo do risco

O agente cliente c obtém a média historica Ufl’vg como ponto de referéncia, a utilidade da proposta

corrente UP

ahp U€ UM agente provedor p, assim como das utilidades médias minimas e maximas,

respectivamente, Ug, . yin € Unpgmax:

(LESSING et al., 2018).
O primeiro passo é calcular o fator risco F%, (cf. E14) da proposta de p. Ele possibilita ¢

Com estas informacdes, passa a analisar o desempenho de p

conhecer as pretensdes de p e saber o tipo de ambiente que ¢ esta exposto. Ha trés situages que se

apresentam, denotando que ha risco ou propensao ao risco U}fhp < Ufl’vg, ndo ha risco ou aversdo ao
- P P aindi ; P _qp .
rsco — Ugp,, > Ugyg € indiferente ao risco — U, = Ugyy:
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(100, se (UP oy = Ulug
UZl,Vngn p
FR = (ufzhp ) se (Uanp > Utvg) (E14)
| av, mn
\100( g:’ + ) se (Ubny < Ulyg)
Ua p

O segundo passo calcula o valor do fator de ajuste do risco V2, (cf. E15) que ajusta a escala
de valores dos critérios, variando para a mesma grandeza.
VA =Up2 xFh

rsk — “~ ahp rsk

(E15)

O terceiro passo, para cada agente provedor p €P, calcula o valor normalizado do risco V%, .

p

P Vrsk
Wik = Toovp g2 X 100 (E16)
O quarto passo calcula o desempenho NE?, (cf. E17) da proposta de p.
Ughp*Visk
NF g = Ugp, — # (E17)

O quinto e Gltimo passo é calculado o grau de risco R?_, (cf. E18) da proposta de p.

rsk

R7g = (10 — NEZ,) (E18)

Estes calculos possibilitam o agente contratante/cliente ¢ avaliar a proposta de cada agente

provedor p conforme descrito a seguir.
4.2.6 Decisdo do contratante

A avaliacdo de desempenho é uma ferramenta utilizada pelo agente ¢ e permite reduzir a
subjetividade do risco, pois atribui a p escolhido por meritocracia. Tal avaliagdo permite o registro
formal do desempenho de p na fase de apresentacdo da proposta e permite calcular o seu risco RY,,
(cf. E18). As varidveis desempenho e risco estdo correlacionados formando uma correlacdo negativa
perfeita, i.e., enquanto uma variavel tende a diminuir a outra tende a aumentar.

A tomada de deciséo do contratante ¢ € dada pelo grau de desempenho final TMDP, (cf.

E19), em que a nota de confianca e a nota do desempenho ou risco sdo levadas em conta.

NF +(T(c,p,t)*10)
TMDE, = —Ik .

(E19)

A fungdo T(c, p, t), formalmente definida por meio da formula E1, denota a confianca de um
agente cliente ¢ sobre um agente provedor p contratado para certo termo t; a confianga é dada pela

média ponderada de todos os feedbacks armazenados no Dossié Dy,
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Na Tabela 10, consta a confianga de cada provedor p calculada a partir do seu Dossié Dp, 0
calculo da proposta corrente de agente provedor p, assim como o risco para a tomada de decis&o.
Essas etapas sdo sistematizadas pelo Algoritmo A; (cf. Secdo 4.2.8). De forma breve, o cenario
consiste de um conjunto de provedores P que apresentam propostas segundo seus interesses, e tais
propostas podem ser neutras (p1), propensas ao risco (p,) e avessas ao risco (ps) para o agente
contratante c. Nota-se que a atribuicdo do contrato € a favor do agente provedor ps.

Tabela 6. Memoria dos calculos de utilidade e risco

AG | Ubgin | Ubnghtar | Utvg | Uty R Voo | NED, | RE, [ TR | TMDE,
Py 7.32 8.60 796 | 7.96 | Ub,, = Uy, 2519 | 5.95 4.05 0.50 5.47
p2 7.40 9.20 830 | 829 | UL, < Ufy, 4965 | 4.17 5.83 0.25 3.33
P3 7.95 9.40 8.67 | 946 | Up,, > Ugyg 25.16 | 6.42 3.58 1.00 8.21

Fonte: Dados da pesquisa, (2018)

Tudo o que foi dito até agora diz respeito ao aparato usado por c e se ele deve ou ndo aceitar
uma oferta feita por um determinado agente p. Embora as dimensdes de confianca, reputagéo e risco
sejam pardmetros necessarios para decidir por um determinado servi¢o, no caso de ativos €
importante um instrumento que auxilie ¢ saber a tendéncia do ativo, se é de alta ou de baixa. Qual o
melhor momento para comprar, vender ou esperar para negociar um determinado ativo. O indice IFR
(Indice de Forca Relativa) pode orientar agente contratante ¢ e indicar a tendéncia sobre o
comportamento do ativo na bolsa de valores descrito a seguir.

4.2.7 Recomendacéo do provedor

Para colocar em pratica um cenario realista, implementou-se um sistema de recomendacdo de
investimento em ativos (LESSING et al., 2018 e LESSING et al., 2019). O funcionamento é o
seguinte: Quando ¢ deseja fazer um investimento, ele emite uma solicitacdo de recomendacéo de
oportunidade. Cada agente p interessado no desafio devolve sua recomendacédo, que assume a forma
de uma operacdo de compra, venda ou manutencdo de um dado ativo. Aqui, tal recomendacéo é
decidida usando o indice IFR desenvolvido por J. Welles Wilder (1978).

O indice IFR permite um agente cliente/investidor ¢ observar a aceleracdo do movimento dos
precos de determinado ativo e indicacdes a medida que ocorre o enfraquecimento de uma tendéncia
nos precos de fechamento. Também sinaliza um rompimento de suporte ou resisténcia antes desses
movimentos se tornarem aparente. A escala de variacdo do IFR é compreendida no intervalo de
[0;100] (cf. Eq. E20 e Eq. E21).



103

IFR = [100 - <112—?,>l (E20)

D

No qual, U é media das cotacbes dos ultimos n dias em que a cotacdo subiu; e D é a média das
cotacdes dos ultimos N dias em que a cotacdo desceu. O numero de dias pode variar entre 9, 14 e 25.
O indice sinaliza momentos em que um ativo esta na regido de sobre compra (acao sobrevalorizada)
ou sobre venda (acdo subvalorizada). Para a regido de sobre compra o agente investidor ¢ considera
o valor do indice (IFR > 70) (cf. E20) e o valor de sobre venda o indice (IFR < 30). O intervalo entre
esses dois valores considera-se como periodo de espera. Esses valores podem variar de acordo com a
tendéncia vigente. Quando o IFR estd acima dos 70 pontos, aumenta a chance do preco reverter o
movimento de alta para baixa. Quando o IFR esta abaixo dos 30 pontos, aumenta a chance do prego

reverter o movimento de baixa para alta.

Comprar, c, <30
f(c )=IFR=<Manter, c, €[30;70] (E21)
Vender, c,>70

Apbs identificar a variacdo dos critérios de cada agente provedor/especialista p, o agente
cliente/investidor c calcula o risco de cada uma das propostas recebidas (cf. Algoritmo A;). Esse
fluxo de calculo possibilita ¢ tomar a decisdo, conforme descrito a seguir.

4.2 .8 Fluxo de calculos e decisdes

O Algoritmo A; atribui 0s passos necessarios para os calculos de utilidade e de risco das propostas de
varios agentes provedores, assim como a selecdo final da proposta dada pela melhor indicacdo
envolvendo a confianca e o risco de uma dada proposta.

Algoritmo A;: ciclo basico de funcionamento de um agente cliente baseado em utilidade, risco,

confianga e reputacéo.

01 c # ¢ é um agente contratante/cliente.
02 P: # P é um conjunto de agentes provedores.
03 L # (Lo Lingx) € L € 0 limite inferior e superior de um critério ¢, € C;.

04 W #w; € W € o peso de cada critério c,., € C,. em fungdo das preferéncias.
05 Para cada agente provedor p € P fazer:

06 # ler proposta feita pelo agente p.
07 B}, < readBid(p)

08 # ler o dossié do agente p com histérico de transacdes passadas.



09
10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20
21

22

23

24
25
26
27
28

29

fim.

D? <« readDossier(p)

# Calcular o limite inferior e superior de um critério ¢, € C,

[2 X vy, 172_(1]’ se (r(c;) =0)

=i
vq:V, [ d , 2 X Ud] ) se (T(C.r) = 1)
x:X 2

# Calcular a utilidade da proposta B}, agente p.
(7-7 - Lmin)
(Lmax - Lmin)

| 2
Upia = U 10 x
LminLmax:L,

.pP
ViBpig

# Ponderar a utilidade U}, usando pesos das preferéncias definidas em W.

P _
Uahp— Z w Xu

. 7P
w.W,u.Ubid

# Calcular a utilidade média minima a partir da minima da interacdo e da média

das minimas histéricas.

; 1 .
) min(Up;,) + 7 Loy min(D])
Uangin = 2

# Calcular a utilidade média maxima a partir da maxima da interacdo e da

média das maximas historicas.

1
) max(Up;y) + 7 Xi=y max(D})
Uangax = 2

# Calcular o ponto de referéncia para a avaliacdo da interagdo do agente p.

U?P + UP

Up __ “avgMin avgMax
avg — 2
# Calcular o fator de ajuste do risco:
(100, se (U, = Uavg
avgmin 14 p
se (U >U
— p ¢ ahp avg
F;‘I;k = 9 Uahp
p
100 X < L 1>,se(U§hp <U%,
\ Uahp
# Calcular o valor do fator de ajuste do risco:
P _ P p
V;“sk - Uahp x P;”sk

Para cada agente provedor p € P fazer:

# Calcular o valor normalizado do risco.

p

v
Vst = =2 x 100
" ZPiP Vrsk
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30 # Calcular desempenho da proposta de p.

Ughp X Vst
31 NF‘;”I;k = Ughp - 100
32 # Calcular o grau de risco de p.
33 Nfg = (10 — NE%,)
34 # Calcular o grau de desempenho final — nota de confianga e a nota de

desempenho.
NFP. X T(c,p,t

35 TMD(c,p,v) = TMDy, = NEG, + —"— p.t)
36 Fim.
37 Decisdo = max,ep TMDY,,

A unido das dimensdes confianca e risco formalizado em A; permitem definir um método sofisticado
de interacdo entre agentes de software. Eles interagem automaticamente e tomam decisdes com base
na autonomia, preferéncias e na sociabilidade.

A Secdo 4.3 descreve um modelo que utiliza outra estrutura de decisdo e toma como base as
dimensdes selecionadas no Modelo R1. Em particular, 0 Modelo R2 usa uma estrutura em niveis
AHP, definido a seguir.

4.3 Modelo R2

O modelo de tomada de decisdo R2 permite usar as dimensdes confianca, reputacdo e risco de
cenario — denominado R2 — para atuar de forma mais segura em um sistema aberto (LESSING et al.,
2019). Em tal sistema, similarmente ao que ja foi dito anteriormente (Secédo 4.2), cada individuo é
um agente de software que assume um dos seguintes papéis: cliente ou provedor. O cliente avalia, na
forma de feedbacks, o servi¢o prestado por um provedor. Cada feedback alimenta um modelo de
reputacdo. Este ultimo é fundamental para fazer boas escolhas de provedores. Assim, a primeira
tarefa de um cliente é escolher — com base em um sistema de confianca e reputacdo — um provedor
para fazer uma interacdo. Tal interacdo pode ser, por exemplo, para solicitar uma recomendacéo.
Aqui, usa-se 0 modelo de reputacdo do tipo certificado e descentralizado; tal modelo foi
desenvolvido em trabalhos anteriores. Ele usa uma estrutura particular denominada Dossié (cf. Secédo
4.2.1); cada dossié é uma estrutura como blockchain® para manter os feedbacks de forma

> Blockchain sio bases de registros e dados distribuidos e compartilhados que tém a fungdo de criar um indice global
para todas as transaces que ocorrem em um determinado mercado. Funciona como um livro-razdo, s6 que de forma
publica, compartilhada e universal, que cria consenso e confian¢a na comunicacao direta entre duas partes, ou seja, sem o
intermédio de terceiros. CHRISTIDIS, K. e DEVETSIKIOTIS, M. Blockchains and Smart contract for Internet of
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descentralizados. A segunda tarefa do cliente é efetivar ou ndo a transagédo a partir do resultado da
interacdo no contexto da primeira tarefa.

Para realizar a segunda tarefa, a proposta é usar um método de calculo de risco com base em
niveis, a partir de cenarios e preferéncias. Tal método de célculo de risco pode ser visto como uma
ampliacdo do método AHP. Para isso, é proposto um método que busca combinar nocao de risco em
primeiro plano e reputacéo certificada em segundo plano.

4.3.1 Método do modelo R2

O método R2 utiliza a mesma estrutura inicial do método R1 (cf. Secdo 4.2) na descricdo de um
contrato ct. Em seguida, diferencia-se ao determinar os fluxos de processos para considerar a melhor
proposta, onde um agente contratante ¢ leva em conta (LESSING et al., 2019):
i. a confianca e a reputacdo de cada agente provedor p a partir do histérico de transacdes
contidas em seu Dossié Dp;
ii. amatriz de julgamento para determinar o peso w de cada critério cr de c;

lii. aproposta B, baseia-se na utilidade do grau de confianga GC oferecida por p;

iv. autilidade maxima P baseia-se nas preferéncias de c; e

v. atomada de deciséo baseia-se em uma nota técnica (Nt) (cf. E26, E27 e E28), média das
preferéncias (M, ) (cf. E29, E30 e E31), calculo de desempenho TMDS (cf. E32) e risco

Regc (cf. E33).
A reputacédo por Dossié utiliza um conjunto de mecanismos complexos e visa permitir que as
avaliacOes recebidas possam armazenar localmente.

A Figura 15 descreve o fluxo da tomada de decisbes em um mercado de acdes especifico
definido por um agente cliente c.

Things. Department of Electrical and Computer Engineering. North California State University, Releigh, NC 27606,
USA. 2016.
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Figura 15. Fluxo dos processos para a tomada de decisdo do modelo R2
Fonte: Dados da pesquisa, (2018)

Na atribuicdo de um contrato ct, cada agente cliente ¢ decide usar uma estrutura que combina
os valores de mais de uma matriz de julgamento AHP (cf. Secdo 4.2.2). A estrutura do célculo das
preferéncias € mostrada na Secdo 4.3.5, Algoritmo A, linhas 14 a 35. Tal combinacdo permite um
processo bem-definido de tomada de decis&o.

4.3.2 Processos para a tomada de decisao

O método envolve uma estrutura hierarquica estatica que serve de base para os elementos dinamicos.
Estes ultimos podem variar de acordo com a funcdo das informacdes fornecidas por um especialista
humano ou reunidas pelo processo de interacdo de uma comunidade de agentes de software.

A estrutura e seus elementos procuram alcancar o objetivo geral decompondo um problema
complexo em uma hierarquia. Cada nivel é expresso por uma série de preferéncias e os elementos de
nivel superior interferem nos elementos de nivel inferior. O processo continua até os elementos mais
especificos do problema, normalmente os cursos especificos de acdo, sdo representados no nivel
mais baixo da hierarquia.

Estruturar hierarquicamente qualquer problema de decisdo é uma maneira eficiente de lidar
com a complexidade e identificar os principais componentes do problema. N&o existe uma estrutura
hierarquica geral Unica, € um dos principais atributos do método do modelo R2 é flexibilizar o
gerenciamento para construir uma hierarquia que possa atender as necessidades idiossincraticas.
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Considere uma estrutura de decisdo definida por Saaty (2009), na qual cada agente cliente
utiliza uma hierarquia simples de 4 niveis (e.g., cenério, setor, ativo e atividade — que especifica o
curso de acdo para comprar, manter ou vender um ativo). A estrutura e seus elementos buscam
atingir um objetivo geral, que consiste em identificar o melhor investimento no mercado acionario
com base nas preferéncias de um dado agente cliente. Cada cliente pode mudar de comportamento
durante a negociacéao, dependendo se satisfaz sua finalidade geral.

A medicdo metodologica utilizada estabelece prioridades entre os elementos dentro de cada
camada hierarquica. Isso é feito para possibilitar uma forma de avaliar cada conjunto de elementos
par-a-par para cada um dos elementos da camada superior. Esta forma de medicdo usada pelo
método fornece um quadro pratico para selecionar e avaliar informagfes e constitui o nucleo do
Modelo R2. Estruturalmente a hierarquia é dividida em uma série de matrizes de comparagdo em
pares. A Secdo 4.3.3, expOe 0s esquemas das matrizes de julgamento.

4.3.3 Preferéncias do agente cliente

O processo de tomada de decisdo visa mostrar como c sistematiza operacdes de compra e venda de
ativos. Tal processo considera informagdes de percepcdo de cenario econdmico, setores econdmicos
e ativos (LESSING et al., 2019).

O primeiro nivel de deciséo é dado pelo cenario econdmico. Ele é dividido em trés situacbes
com base na estrutura AHP:

a) conservador — baixo risco (LR);

b) moderado — status quo (SQ); e

c) agressivo — alto risco (HR).

O segundo nivel de decisdo é dado pelo setor econémico: a) elétrico (E), mineracdo (M) e
telefonia (T). O terceiro nivel de decisdo é dado por ativos: a) setor elétrico (e); b) setor de
mineragdo: (m); e c) setor de Telefonia: (t). Dependendo do interesse do cliente, é possivel ter mais
de um tipo de ativo por setor na estrutura.

No quarto nivel, este processo termina com a execucdo de uma atividade, o resultado final é
dado pela compra (C), manutencdo (M) ou venda (V) de um determinado ativo. Embora essa
estrutura tenha 4 niveis, a estrutura também permite outros niveis, como subatividades especificas. A
partir do cendrio descrito, as matrizes séo calculadas para cada nivel de acordo com as preferéncias
do agente cliente:

Mp Se i=]j

,emque M é M} Mt e
0 Se i#] “ RS

Nivel 1: Pode ser representado pela matriz S, onde a; :{

M} em ay1, as;, a3 respectivamente e representa os valores do cenario, definidos pelas preferéncias:
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M} é a preferéncia por LR, M preferéncia por SQ e M} preferéncia por HR — Estes processos estdo
declarados na Figura 15 e os célculos sdo operacionalizados no Algoritmo A,, Secdo 4.3.5, linhas 21
a 24. Logo,

M™® =S (E22)
Nivel 2: a parte cliente define as preferéncias na matriz reciproca dos setores E, M e T
individualmente considerando os pesos de LR, SQ e HR. Entdo,

1 Mg Mg
21 Mz
assume-se que LR = SQ = HR = |m}y, ML1onde, M, Myf, ou M7, sdo as preferéncias do
e e 1]
Mg, Mgy

L - x . ¢ Mg, M M7L
setor elétrico, mineracdo e telefonia para LH(L), SQ(S) e HR(H). Logo, M* =[x  wm%,¢ mxg| Onde
MEy Mify Mig
M5, i = elétrico, mineracdo, telefonia e j = conservador, moderado ou agressivo. Multiplica-se os
valores do nivel 1 pelo nivel 2. Logo,
M?*R =§5.-M* (E23)
Os processos do nivel 2 estdo declarados na Figura 15 e os calculos sdo operacionalizados no
Algoritmo A,, Secdo 4.3.5, linhas 25 a 28.
Nivel 3: O c define os ativos na matriz A, com as preferéncias para LR, SQ e HR. Por exemplo, a
1 ME,  ME
matriz de LR e o vetor de A, = |1/ My, 1 Mjy;, |, onde, M%, é o ativo do setor elétrico, My,
1/Mr, 1/Mp, 1

. . . x x £ . . ¢ Mg My Mty
é 0 ativo do setor de mineracdo e M7, é o ativo do setor de telefonia. Logo, M* = MEig MGe mEg|s
M%, MY, MY
EH MH TH
onde as linhas representam os ativos e as colunas o perfil do cliente (conservador, moderado e
agressivo). Logo,
M3R = M2R. Mt (E24)
Os processos do nivel 3 estdo declarados na Figura 15 e os calculos sdo operacionalizados no
Algoritmo A, Sec¢éo 4.3.5, linhas 29 a 32.
Nivel 4: Na atividade de decisdo At:, o agente cliente define as acGes comprar, manter ou vender.
1 x x
[i)h ME M)
X 7
My, 1 Mue| = |yz | onde, M, M%, e ME, 6 0

Seja o ativo do setor E a matriz At =
1 1 e
[ /MI)/CL /MT)/CL 1 VL
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Mcs| [ My
vetor para comprar de LR. Os julgamentos de SQ e HR. Resulta: | M| e | Mgy |. Portanto, Ath =
Mys| [Myy

Mg, Mu My,

Mfs My Mj|. As linhas correspondem as atividades (comprar, manter e vender) e as colunas

Méy  Mun My
representam o perfil do agente cliente (conservador, moderado e agressivo). Assim, a preferéncia
pelo ativo E é dada por:

M*R = M3R - At} (E25)
Esse processo no nivel 4 deve ser repetido para os ativos dos setores M e T que compdem a estrutura
de decisdo na definicdo das preferéncias da parte cliente. Os processos do nivel 4 estdo declarados na
Figura 15 e os célculos sdo operacionalizados no Algoritmo A,, Secdo 4.3.5, linhas 33 a 36.
Esta estrutura hierarquica de decisdo pode resumir-se em:

a) Nivel | (definicdo do cenario): MR =5
b) Nivel Il (definicdo dos setores): M?R = 5. Mt
c) Nivel Il (definicdo do tipo do ativo): M3R = M2R. Mt

d) Nivel IV(decisdo: comprar, manter ou vender): M*R = M3R - Atl.

Essa estrutura permite ao agente c¢ classificar suas preferéncias de acordo com o ativo que
melhor se adequa ao mercado de ativos. No entanto, ¢ procura assegurar-se de sua decisdo e contrata
um agente provedor/especializado p, descrito a seguir.

4.3.4 Viabilidade Técnica

Assume-se aqui que agentes provedores/especialistas em analise técnica provem servicos de
recomendacéo. Tais agentes provedores sabem que serdo avaliados no final da transacéo e que a nota
vai impactar de forma positiva ou negativa na sua reputacao.

Neste contexto, a estratégia utilizada pelo agente contratante compreende: i) a indicacdo de
um provedor; ii) a definicdo das preferéncias de um investidor — que ora o0 agente c € o representante;
e iii) a decisdo em funcéo de desempenho e risco (LESSING et al., 2019).

I. Indicacdo de Provedor: O Modelo R2 utiliza 0 mesmo processo de recomendagdo do
Modelo R1 (cf. Secédo 4.2.7).

ii. Preferéncias de Investidor: Nota-se que cada provedor fornece ao seu cliente uma
recomendacéo r para comprar, manter ou vender um ativo e utiliza o grau de GC para expressar seu
nivel de crenca sobre a recomendacdo r, e.g., usando o indice IFR. Com base em r, o cliente pode
definir uma estratégia diferente de acordo com seu interesse. Nesse caso, ap0s a obtencdo do grau



112

GC remetido pelo provedor p, o cliente ¢ avalia, por meio da maximizacdo, os valores das suas
preferéncias para comprar (Pic), manter (Piy,) e vender (Piy). Logo,

Pic = max{M¢,, M¢s, M¢y} (E26)
Piy = max{My,, Mys,Myy} (E28)

Em seguida, é calcula a nota técnica e mantém-se alinhado as condi¢es limitadoras para cada

tipo de acdo, como:

Comprar, N, = ‘100'(GC —30)| (E29)
30 |

Manter, N,, = 100-(GC ~30)| (E30)
40 |

Vender, N, =‘100'(§g _7O)| (E31)

A nota técnica é o grau de confianga na escala entre [0;100] para cada agdo e oferece um
parametro capaz de auxiliar a tomada de decisdo. Entretanto, como o interesse deve ser um dos
principais atributos analisados para a tomada de decisdo, a nota técnica ndo deve (necessariamente)

ser a unica informacdo utilizada. Logo, é calculada a preferéncia média (M, ) entre a pretenséo do

investidor e a nota técnica obtida pelo grau de confianca (cf. E32, E33 e E34). Também se considera
que a preferéncia do investidor para cada tipo de acéo é definida numa escala entre [0 ; 100]. Desta
forma, a preferéncia média é dada por:

Pi. + N, 100-(GC —30)|

, onde N =‘ 20 | se GC €[0;30) (E32)

M, =4 Pt onge N, =‘1oo'(GC_3O) . se GC <[30:70] (E33)
2 40

M, onde N, = ‘100'(25 _70)‘, se GC < (70;100] (E34)

Este conjunto de parametros associados ao tipo de comportamento de um agente cliente
permite fazer diferentes combina¢Ges — é uma questdo de preferéncia. A Tabela 11 apresenta trés
exemplos C1, C2 e C3. Os valores das preferéncias sdo 0s mesmos para todas as trés condigdes, no
entanto, varia a nota GC. Aqui, o0 objetivo € avaliar o impacto da pontuacdo GC dada pelo investidor
na tomada de decisdo, i.e., avaliar o grau de interesse. C1, C2 e C3 consideram os valores
Pi. =68 %, Pi,, =55 % e Pi, =45%.
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Na primeira condicdo C1, o GC recomendado pelo provedor é 49,00 — € a situacdo de
manutencdo, i.e., estd na faixa entre [30; 70] (cf. E30). O grau de interesse da proposta € dado por: N;
=47,50% e M, = 51,25%.

Por outro lado, na condi¢do C2, o GC recomendado pelo provedor é 10. Esse valor esta no
intervalo de compra [0; 30) (cf. E30). GC aplicado na E29 obtém N; = 66.66% e resulta em M, =
67.33%; a condi¢do C2 é mais interessante que C1.

A Ultima condicdo C3, o GC recomendado pelo provedor é de 75,00. Este valor esta na faixa
de venda (70; 100) (cf. E32), GC aplicado na E29 obtém N; = 16,67% e resulta em M, = 30,83%.
Nestas condi¢des, comparando C1, C2 e C3, C2 é a mais interessante porqué apresenta maior grau de
interesse (N;) que a preferéncia média (Mp).

Tabela 7. Relevancia dos parametros para a tomada de decisao

Condicéo Acéo Pi GC N¢ Mp
Cl Comprar 68.00% 49.00% 47.50% 51.25%
C2 Manter 55.00% 10.00% 66.66% 67.33%
C3 Vender 45.00% 75.00% 16.67% 30.83%

Fonte: Dados da pesquisa, (2018)

Deve-se observar que ha uma condicdo particular de comprometimento entre o cliente e o
provedor. i.e., ambos estdo cientes e de acordo em usar o IFR como GC, assim como os limites
inferiores e superiores para realizar operacdes entrada ou saida em um ativo. Obviamente, poder-se-
ia generalizar na medida em que a recomendacdo seria remetida no seguinte formato: comprar com
90% de confianca ou vender 95% de confianca. Desta forma, o provedor poderia indicar sua
recomendacédo usando qualquer metodologia e o cliente ndo teria a necessidade de saber operar com
indices especializados. Em resumo, a nota técnica N; sobre uma dada operacdo é calculada e
informada pelo provedor da recomendacdo numa escala de importancia crescente limitada em [0, 1].

iii. Decisdo do agente cliente — desempenho e risco: A tomada de decisdo do cliente é dada
pelo nivel de desempenho (cf. E35). Ela considera a média das preferéncias (Mp) e a reputacéo é
dada por Ryt = T(c,p,t). A seguir, o cliente calcula o risco (cf.. E36).

Mp+(Mp-R
TMDS, = p+(2p o)) (E35)

R°, =(100-TMDS) (E36)
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Ao considerar os parametros da Tabela 11 na Tabela 12, o agente ¢ pode tomar sua decisdao em
favor da segunda condicgéo, de manter o ativo e aguardar outra oportunidade para fazer investimento.
Os calculos séo operacionalizados no Algoritmo A, Secdo 4.3.5, linhas 43 a 60.

Tabela 8. Tomada de decisdo de um agente cliente

Acéo Pi GC Nt Mp Rt TMD{ RY,

Comprar 68 % 49% 47 % 51 % 44.60 % 55.37%
Manter 55 % 10 % 67 % 67 % 0.75 58.62 % 41.37%
Vender 45 % 5% 16 % 30 % 26.25 % 73.75%

Fonte: Dados da Pesquisa, (2018)

A seguir os processos descritos anteriormente no método proposto, sao ilustrados por meio de
um fluxo de célculos e decistes pelo cliente. Esse fluxo de calculo possibilita o cliente avaliar o seu
comportamento perante as possibilidades de ser conservador, indiferente ou agressivo ao risco em
uma determinada operacdo com ativos. A tomada de decisdo considera a analise global dos ativos
analisados.

4.3.5 Fluxo de Célculos e Decisdes

O Algoritmo A; ilustra os passos necessarios para os calculos de utilidade e de risco das preferéncias
da parte cliente. A parte provedora fornece recomendacéo e a parte cliente calcula o desempenho e o
risco da operacao para um dado ativo.

Algoritmo A;: ciclo basico de funcionamento de um agente cliente baseado em utilidade, risco,
confianca e reputacao.
/I O calculo das utilidades do ativo (e) do setor elétrico.

01: ok # € um cliente agente/contratante.

02: P: # é um conjunto de agentes provedores.

03 L # (Lt i Linax) € L € 0 limite inferior e superior de um critério
x; € X.

04: W: # w,eW é o peso de cada critério x; € X em fungdo das

preferéncias.
03: Bid # Proposta de p.

04: Dossié,, # Reputagdo historica de p.



05: para cada agente provedor p € P fazer:

07: BY., « ler Bid(p)
09: D,, < ler Dossié(p)
(v - Lmin)
Ub = U 10 x
11: bid LninEmaxiL, (Lmax - Lmin)
viBp,

. 1 .
15; g min(Upy) + 5 Xisy min(D})

avgMin 2

1
17: go | mex (Upia) + 7, 2=y max(DY)

avgMax 2

14 p
19: P Uangin+Uangax
avg 5

21: # Nivel 1: receber parametros do cenéario: low risk, status quo e high risk.

23: # Definir a matriz de preferéncias do cenario

25: # Nivel 2: Ler Preferéncias dos setores: low risk, status quo e high risk).

27: # Calcular o peso dos setores de acordo com as preferéncias do cliente
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29: # Nivel 3: Ler preferéncias dos ativos.

31: # Calcular o peso das preferéncias dos ativos.

33: # Nivel 4: dados das atividades

w
o1

# Calcular o peso das preferéncias das atividades

w
-~
—~
~
3

w
[{e]

# Nivel de confianca indicado pelo provedor, onde f(x=IFR).

Comprar, x <30
41 f(x)=IFR =4 Manter, xe[30;70]
Vender, x>70

43: . Pip = max{M},, M¥;, M¥y}
43: Piy = max{My,, Mys,Myy}
M, onde N, = 100-(6C-30) ,5e GC €[0;30)
47: M, = M,ondeNMz‘w,seGCeBo;m]
PNy onden, =[P CC=T0 6 6c e 70:200]

[N) ‘
w
o

M Mp-R
s THDg,, - (M0 (PR

51 R®, = (100—TMDS.,)

53: Decisio max TMDj,,
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4.4 Consideracdes Finais

Este capitulo apresentou um modelo de risco com a possibilidade de utilizar a estrutura R1 ou R2 em
cenarios que permitam realizar a avaliagdo de uma proposta de servico usando duas fontes de
informacdes complementares: risco, confianca e reputacdo. A informacéo ligada a reputacdo de um
provedor de servico foi operacionalizada pelo modelo Dossié. Esse Gltimo ampliou o modelo de
reputacao certificada de um agente avaliado, a medida que ele pode armazenar a referéncia das suas
testemunhas e as avaliacGes recebidas por elas. Desta forma € possivel calcular a reputacdo com uma
Unica consulta ao agente avaliado. A informagdo ligada ao risco de um provedor permite modelar
uma situacdo de incerteza e risco, uma vez que se pode derivar escalas de valores onde as medidas
normalmente ndo existem. Ao permitir probabilidades subjetivas de pessoas experientes, pode-se
mudar o quadro de tomada de decisdo, passando de uma situacdo de incerteza pura para um
risco mensuravel.

Na estrutura R1, o modelo avalia além das preferéncias, a utilidade dos critérios. Para isso,
baseia-se na proposta corrente de um dado agente provedor, na média da nota histérica do mesmo, no
fator de ajuste de risco e no valor de ajuste de risco para a contratacdo de um servico. A estrutura R2
apresenta uma estrutura hierarquica genérica com base em preferéncias. Para isso, um agente cliente
especifica um cenario econémico e define uma estrutura hierarquica de avaliacdo. Nessa estrutura, o
cliente pode especificar tipos de comportamento que reflete seu perfil em dada situacéo, tais como:
conservador, moderado ou agressivo. Nesse contexto, um cliente pode tomar a decisdo com base no
seu perfil e na situacdo que melhor Ihe convém.

O Capitulo 5 apresenta uma técnica de otimizagdo que se apoia em computacao evoluciondria
quando ha inconsisténcias nos pesos dos julgamentos que compdem as matrizes AHP.
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CAPITULO 5

MODELO DE CONSISTENCIA PARA
MATRIZ AHP

Este capitulo apresenta uma proposta — denominada AG-AHPR (Algoritmo Genético-AHP) — para a
solucdo do problema de inconsisténcia em matrizes decisorias. Com base neste contexto, a Se¢do 5.1
examina a adogdo do algoritmo genético como um mecanismo de busca da solucdo para o problema
de inconsisténcia em matrizes AHP. A Secdo 5.2 aborda a forma como problemas de julgamento
multicritério resultam em matrizes descompensadas AHP. Com o propoésito de resolver este
problema, apresenta uma visdo conceitual e genérica do modelo AG-AHPR proposto. A Se¢édo 5.3
define o modelo com parametros e operadores genéticos para calcular e gerar matrizes com Razdo de
Coeréncia < 10%. A combina¢do do conjunto de tais parametros possibilita em um dado espaco de
busca, selecionar uma matriz similar & matriz de preferéncia original, mas, com Raz&o de Coeréncia
< 10%.

5.1 Consideracdes Iniciais

O algoritmo genético pode ser visto como um modelo computacional de pesquisa probabilistica,
baseia-se na evolucdo natural das espécies e que combina 0s conceitos de adaptacdo seletiva e
sobrevivéncia dos mais capazes. E considerado uma boa técnica de otimizagao estocéstica e talvez a
mais significativa técnica de computacdo evolucionaria. Sua aplicagdo em matrizes decisorias AHP
permite detectar a inconsisténcia matricial (cf. Apéndice 1), enquanto possibilita o fornecimento de
solugdes alternativas aos agentes clientes envolvidos no processo de tomada de deciséo.

Nesta pesquisa, a abordagem AHP é utilizada para resolver problemas multicriterio.
Entretanto, tal abordagem ¢é criticada por lIshizaka (2011), principalmente no procedimento de
derivagdo de prioridade, pois algumas vezes defronta-se com a inconsisténcia dos julgamentos,
impactando severamente na precisdo e desempenho do método de priorizacdo. Sendo assim, foi
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adicionado aos modelos R1 e R2 um mecanismo com propésito de combinar o poder de um
algoritmo genético com o AHP para gerar matrizes de julgamentos consistentes otimizadas. Os
procedimentos que possibilitam criar e adequar tal mecanismo ao modelo de risco com as estruturas
R1 e R2 s&o definidos a sequir.

5.2 Multicritério e o Problema Matricial AHP

O Capitulo 2 apresentou os métodos de apoio a decisdo com principios e metodologias especificas
utilizadas quando a decisdo envolve critérios qualitativos e quantitativos. Muitos desses métodos
utilizam matrizes decisorias. Neste estudo, devido a natureza do problema ser multicritério, utiliza-se
o0 método AHP que pode priorizar e hierarquizar alternativas ou critérios.

Entretanto, ao definir os julgamentos a matriz resultante pode ser inconsistente. A
inconsisténcia pode acontecer devido a falhas na consisténcia das matrizes individuais, nos processos
de incorporacao dos resultados ou mesmo por acumulacdo de erros de precisdo, dentre outras formas
de inconsisténcia. Essa situacdo inviabiliza os resultados obtidos pelos modelos R1 e R2. Sem uma
técnica de otimizacdo dos parametros, quando a matriz € inconsistente, torna-se necessario reiniciar o
processo de coleta de novas matrizes individuais, 0 que torna o processo muitas vezes inviavel por
diversas razbes, entre as quais: tempo, custos operacionais, desgastes dos fornecedores dos
julgamentos, entre outros.

A abordagem genética se apresenta como uma solucdo viavel para esse tipo de problema, na
medida em que se propde a criar n solugdes (matrizes similares), caso seja possivel (cf. Figura 16),
por meio de uma andlise de perturbacdo nos valores da matriz original, com o propoésito de satisfazer
0 modelo de consisténcia, i.e., gerar matrizes-solu¢cdo com uma Razéo de Coeréncia < 10%.

AF . AF ., AF Af e Ao Af
Miatriz Inicial Calcular fitness = s=lecionar Crperadorss genstice: aplicar
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Figura 16. Esquema do algoritmo genético GA-AHPR
Fonte: Dados da pesquisa, (2018)



120

Com base nestes pressupostos, a seguir, expde-se 0 modelo de otimizacdo com base no GA-
AHPR.

5.3 Modelo GA-AHPR

A abordagem genética requer inicialmente que a matriz desejada seja preenchida pelo decisor com 0s
valores desejados (e.g.. Tabela 1). A seguir, a matriz ¢ codificada como uma série de bits. As
perturbacfes acontecem em torno dos elementos da matriz, de forma que o ndmero de bits
necessarios para codificar uma matriz € dado pelo seu numero de elementos multiplicado pelo
nimero de bits necessario para realizar as perturbagdes nos seus elementos. Este processo reduz
significativamente o nimero de bits resultantes da codificacdo de uma matriz. O nimero de bits
utilizado na codificacdo e a amplitude maxima (range) para a perturbacdo nos elementos das
matrizes € feito por meio de pardmetros. Cada individuo de uma dada geracdo € recomposto na
forma matricial. A ndo reciprocidade da matriz corresponde a medida do maior afastamento que um
elemento da matriz possui em relacdo a condicdo ideal de reciprocidade.

A seguir sdo apresentados 0s passos dos processos realizados pelos parametros e operadores
genéticos do modelo GA-AHPR.

Etapa de inicializacao

Com base na matriz inicial (cf. Tabela 1):

Tabela 1. Preferéncias e reciprocos

A B C D
A 1 3 2 2
B 1/3 1 1 2
C 1/2 11 1 3
D 1/2 1/2 1/3 1
Legenda:
A: Preco

B: Quantidade
C: Prazo de entrega
D: Prazo de pagamento

é gerada de forma aleatoria a populacao inicial contendo N individuos. Na matriz inicial, a diagonal
principal permanece unitaria e os parametros da diagonal superior podem variar a cada exemplo,
com matrizes compostas de valores com pequenas perturbacfes. Os parametros da diagonal inferior
sdo reciprocos a diagonal superior. A diagonal inferior é calculada a partir dos novos cromossomos.
Séo matrizes quadraticas n X n, onde n > 2 com a; entre [0,9]. Apés o calculo da matriz (cf. Se¢édo
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4.2.2), o processo final requer a avaliacdo do célculo da Razéo de Coeréncia. Os valores no decorrer
do processo se alteram, evoluem de forma natural e posteriormente sdo substituidos pelos valores da
matriz inicial. A diversidade dos individuos na populacdo inicial contribui para 0 modelo convergir
mais facilmente para a solugdo. O algoritmo AG-AHPR gera matriz aleatéria com base na matriz
original e os numeros variam de 0 a 9 (Linhas 37 — 66). A seguir é apresentado em Java, exemplo de
parte do algoritmo AG-AHPR que contém os pardmetros de inicializacdo da matriz genética.

Algoritmo AG-AHPR: informagdes da populacao inicial.
37  public void gerarAleatorio(Double[][] matriz) {

38 nova_matriz = new Double[matriz.length][matriz.length];
39 Double max = 0.0, min = 0.0;

40 cromossomo = new ArrayList<Double>();

41 for (inti=0; i < matriz.length; i++) {

42 for (int j = 0; j < matriz.length; j++) {

43 if(i==j){

44 cromossomo.add(1.0);

45 nova_matriz[i][j] = 1.0;

46 Yelseif(i<j){

47 max = 9.0;

48 min = 1.0;

49 if (matriz[i][j]1==9) {

50 max = 9.0;

51 min = max - MatrizFrame.VARIACAO;

52 }else if (matriz[i][j] == 1) {

53 min = 1.0;

54 max = min + MatrizFrame.VARIACAO;

55 }else {

56 max = matriz[i][j] + MatrizFrame.VARIACAO;
57 min = matriz[i][j] - MatrizFrame.VARIACAO;
58 }

59 Double randomNum = min + (Double) (Math.random() * ((max - min)));
60 nova_matriz[i][j] = randomNum;

61 cromossomo.add(randomNum);

62 Yelseif (i>j){

63 Doubler;

64 r=1/matriz[j][i];

65 nova_matriz[i][j]=r;

66 cromossomo.add(r);

67 }

68 }

69 }

Etapa de atribuicé@o do valor de fitness

A funcdo de aptiddo requer uma avaliacdo do custo da informacgdo encontrada para cada membro da
populacdo. Esta funcdo atribui a cada individuo um valor com objetivo de adequé-lo ao problema
estudado. A RC (Razéo de Coeréncia) € quem avalia o grau de consisténcia da matriz. Aqui, utiliza-
se RC para calcular a funcao fitness e pode ser representada por: F(t) =1-RC . O valor de RC varia
no intervalo [0 ; 1]. Assim, o espaco de solugOes calculadas determina que quanto menor for o valor
de RC, maior € o equilibrio dos parametros na matriz encontrada. Assim, mais apto estaria o
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individuo (solucéo). Entretanto, o fato da RC ser significativamente baixo, ndo € o bastante para
garantir as propriedades da matriz ser reciproca e positiva. E importante também que além da matriz
possuir um RC < 10%, ela respeite a condicao de antissimétrica, dada por:
F(t)=1-(RC+NR) (E36)
Logo,
NR=‘1—(I'r+ ;X aji‘ (E37)

onde, NR = Né&o Reciprocidade, Tr = Taxa de Tolerancia, a;; = elemento da linha i e j € a coluna. A
NR serve como um delimitador quando a funcdo de aptidao alcanca valores inferiores ao limite
estabelecido e a funcéo de aptidao volta a ser avaliada na forma inicial. O delimitador atua de forma
a permitir que o algoritmo avalie os individuos considerando apenas a RC até o limite toleravel de
NR.

No algoritmo AG-AHPR, para avaliar o custo, inicialmente s&o fornecidos os valores do
indice de consisténcia (Linhas 76 — 88). Com base na matriz gerada (Linhas 95 - 128), sdo realizados
os calculos e obedece a Secdo 4.2.2. O célculo do indice de consisténcia e razdo de coeréncia é
executado (linhas 131 — 133), assim como a funcéo de custo da nova matriz genética (Linhas 139 —
148). A seguir é apresentado exemplo de parte do algoritmo AG-AHPR. Ele gera uma nova matriz
com base na matriz original e em seguida faz a avaliacdo de custo (fitness).

Algoritmo AG-AHPR: calculo da aptidao

71 public void avaliarCusto() {

72 inti; intj;

74 Double[] RI;

75 RI = new Double[15];

76 RI[0] =0.0; RI[1]=0.0; RI[2]=0.52; RI[3] =0.88; RI[4] = 1.10; RI[5] = 1.25;
77 RI[6] = 1.34; RI[7] = 1.40; RI[8] =1.45; RI[9] = 1.48; RI[10] = 1.51; RI[11] = 1.53;
78 RI[12] = 1.55; RI[13] = 1.57; RI[14] = 1.58;

79

80 Double[][] matriz;

93 Double[] vetorH;

94 Double[] vetorV;

95 matriz = new Double[MatrizFrame. TAMANHO][MatrizFrame. TAMANHOYJ;

96 vetorH = new Double[MatrizFrame. TAMANHOYJ;

97 vetorV = new Double[MatrizFrame. TAMANHOYJ;

98 cromossomo = new ArrayList<Double>();

99 try {

100 intx=0;

101 Double soma = 0.0;

102 for (i = 0; i < MatrizFrame. TAMANHO; i++) {
103 for (j = 0; j < MatrizFrame. TAMANHO; j++) {
104 cromossomo.add(x, nova_matriz[i][j]);
105 matriz[i][j] = nova_matriz[i][j];

106 soma = soma + cromossomo.get(x);

107 X++;

108 }

109 }
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110

111 for (i = 0; i < MatrizFrame. TAMANHO; i++) {
112 vetorH[i] = 0.0;

113 for (j = 0; j < MatrizFrame. TAMANHO; j++) {
114 vetorH[i] = vetorH[i] + matriz[i][j];

115

116 vetorH[i] = vetorH[i] / soma;

117 }

118

119 for (j = 0; j < MatrizFrame. TAMANHO; j++) {
120 vetorV[j] = 0.0;

121 for (i = 0; i < MatrizFrame. TAMANHO; i++) {
122 vetorV[j] = vetorV[j] + matriz[i][j];

123 }

124 }

125

126 soma = 0.0;

127 for (i = 0; i < MatrizFrame. TAMANHO; i++) {
128 soma = soma + (vetorH[i] * vetorV[i]);

129 }

130

131 Double CI = (soma - MatrizFrame. TAMANHO) / (MatrizFrame. TAMANHO - 1);
132 Double CR = CI / RI[(MatrizFrame. TAMANHO - 1)];
133 setCusto(CR);

134 } catch (Exception e) {

135 System.out.printin("Erro de avaliacéo : " + e);
136 setCusto(0.0);

137 }

138 }

139 public void avaliarFitness() {
140 avaliarCusto();

141 fitness = custo;

142 if (custo < 0.1 && custo > 0) {

143 MatrizFrame.LISTA_MATRIZ.add(nova_matriz);
144 MatrizFrame.RAZAO_MATRIZ.add(custo);

145 }

146 if (custo > 0 && custo < MatrizFrame.MENOR_CUSTO) {
147 MatrizFrame.MENOR_CUSTO = custo;

148 MatrizFrame.MATRIZ_MENOR = nova_matriz;
149 }

150 }

151}

Etapa de selecao

O operador seleciona os individuos aptos a se reproduzir. Esta pesquisa utilizou operador de sele¢ao
por roleta (cf. Apéndice I). O valor da aptidao representa o individuo na roleta e os individuos de
maior aptiddo recebem um intervalo maior na roleta, enquanto aqueles com mais baixa aptidao

recebem menor intervalo. Cada individuo é associado a um Ranking R, sendo que: R = (N, /S)?,

onde N; é o nimero de individuos com aptiddo menor que o do individuo i e N representam o nimero

total de individuos na populagéo.
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No algoritmo AG-AHPR, a roleta ¢ girada de forma aleatoria n vezes e seleciona os
individuos até obter os pares de cromossomos necessarios para o cruzamento (linhas 620 a 633). Os
melhores individuos sdo selecionados na (linha 632). A seguir € apresentado exemplo de parte do

algoritmo genético AG-AHPR que trata da selecéo por roleta.

Algoritmo AG-AHPR: Selecéo por roleta

617 public Populacao selecaoRoleta(Populacao pop) {

618 try{

619 List<Individuo> selecionados = new ArrayList<Individuo>();
620 for (intj = 0; j < TAMANHO_POPULACAO; j++) {

621

622 int soma = 0;

623 for (Individuo i : pop.getIndividuos()) {

624 soma += i.getCusto();

625 }

626 double r = Math.random();

627 double somaP = 0;

628 for (inti=0; i < TAMANHO POPULACAO; i++) {
629 double x = pop.getindividuos().get(i).getCusto() / soma;
630 somaP += X;

631 if (x <somaP) {

632 selecionados.add(pop.getindividuos().get(i));
633 break;

634 }

635 }

636 }

637 return pop;

638 }

639 catch(Exception e){

640 System.out.printin("Selecéo roleta: "+ e);

641 return null;

642 }

643 }

Etapa de cruzamento — ponto Unico (UP)

Esse operador apresenta apenas um ponto de corte entre dois genes de um cromossomo (cf.
Apéndice 1). Nesse estudo foi utilizado esse tipo de cruzamento por apresentar desempenho
satisfatorio.

No algoritmo AG-AHPR (linha 156), é sorteado um individuo para cruzamento, quando ha
chance, é selecionado dois pais € um ponto de corte é selecionado. No cddigo, 0 cromossomo €
composto por 3 genes e por conseguinte tem-se 2 pontos de corte possiveis (linha 172 — 205). O
material dos pais é cruzado dando origem a novo cromossomo (linha 206 a 213). A seguir é descrito
exemplo de parte do algoritmo AG-AHPR que contém cruzamento por ponto Unico.



Algoritmo AG-AHPR: cruzamento ponto Unico (cruzamento UP)
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public Populacao cruzamentoUP(Populacao nova_pop) {

for (intj = 0; j < AG.TAMANHO POPULACAO - 1;j+=2) {
double p = Math.random();
if (p <= chanceCruzamento) {

Individuo pail = nova_pop.getindividuos().get(j);
Individuo pai2 = nova_pop.getindividuos().get(j + 1);
List<Double> solucaoPail = pail.getCromossomo();
List<Double> solucaoPai2 = pai2.getCromossomo();
int x = (int) (Math.random() * (AG.TAMANHO _INDIVIDUO - 1)) + 1;
Individuo filhol = new Individuo();
Individuo filho2 = new Individuo();
List<Double> solucaoFilhol = new ArrayList<Double>();
List<Double> solucaoFilho2 = new ArrayList<Double>();
List<Double> mapeamentol = new ArrayList<Double>();
List<Double> mapeamento2 = new ArrayList<Double>();
mapeamentol.addAll(solucaoPail.subList(0, x));
mapeamento2.addAll(solucaoPai2.subList(0, x));
for (inti=0; i < TAMANHO_INDIVIDUO; i++) {
if (i<x){
solucaoFilhol.add(solucaoPai2.get(i));
solucaoFilho2.add(solucaoPail.get(i));
continue;
}
if (mapeamento2.contains(solucaoPail.get(i))) {
int index = mapeamento2.indexOf(solucaoPail.get(i));
solucaoFilhol.add(solucaoPail.get(index));

}else {
solucaoFilhol.add(solucaoPail.get(i));
}

if (mapeamentol.contains(solucaoPai2.get(i))) {
int index = mapeamentol.indexOf(solucaoPai2.get(i));
solucaoFilho2.add(solucaoPai2.get(index));

}else {
solucaoFilho2.add(solucaoPai2.get(i));
}

filhol.setCromossomo(solucaoFilhol);
filho2.setCromossomo(solucaoFilho2);
filhol.avaliarFitness();
filho2.avaliarFitness();
if (filhol.getFitness() > pail.getFitness()) {
int index = nova_pop.getindividuos().indexOf(pail);
nova_pop.getindividuos().set(index, filhol);

}

if (filho2.getFitness() > pai2.getFitness()) {
int index = nova_pop.getindividuos().indexOf(pai2);
nova_pop.getindividuos().set(index, filho2);

Collections.sort(nova_pop.getindividuos());
return nova_pop;

}

catch(Exception e){
System.out.printin("CruzamentoUP: "+ e);
return null;

125
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227 }
228 }

Etapa de mutacéo

O operador de mutacdo procura garantir a continuidade da existéncia da diversidade genética na
populacdo, ao passo que o operador crossover colabora intensamente para a igualdade dos
individuos. Quanto mais baixo for o valor do operador de muta¢do menor sdo os efeitos positivos e a
populacdo tera problemas com a diversidade depois de certo nimero de geraches, causando
convergéncia genética. Em contrapartida, uma alta probabilidade nos valores, o operador tera um
comportamento aleatorio e perdera sua funcdo. Percebe-se, portanto, que para cada tipo de problema
é necessario identificar qual o valor (caracteristica) mais apropriado para ser aplicado no operador de
mutacao.

A tarefa principal é descobrir um valor 6timo escondido em algum lugar, porém para cada matriz o
valor se altera. Uma solucéo razoavel é utilizar uma taxa de mutacdo que varie com o desenrolar da
evolucdo do algoritmo. Nessa tese é utilizado o operador de mutacéo por troca —Exchange Mutation
(cf. Apéndice I). Aqui, a taxa inicial de mutacdo utilizada é 0.5% a 1%, devido a razdes historicas e
se altera conforme os critérios utilizados em cada situag&o.

Na linha 421 do algoritmo AG-AHPR é feito o sorteio. A mutacdo acontece quando o
parametro € menor que o nimero do sorteio (linhas 422 — 451). O operador testa o valor atual da
posicao (linhas 423 — 424) e de forma aleatdria seleciona dois pontos (linhas 425 — 430). A troca de
posicdo entre pai e filho acontece se a condicdo do filho for melhor (Linhas 432 — 451). A seguir é
descrito exemplo de parte do algoritmo AG-AHPR que contém mutacéo por troca.

Algoritmo AG-AHPR: mutacéo por troca (EM)
418 public Populacao mutacaocEM (Populacao pop) {

419 try{

420 for (intj =0; j < AG.TAMANHO_POPULACAO - 1; j++) {

421 double p = Math.random();

422 if (p <= chanceMutacao) {

423 Individuo pai = pop.getindividuos().get(j);

424 List<Double> solucaoPai = pai.getCromossomo();

425 int x1 = (int) (Math.random() * (AG.TAMANHO_INDIVIDUO));
426 int x2 = (int) (Math.random() * (AG.TAMANHO_INDIVIDUO));
427 if (x2<x1){

428 int x = x1;

429 x1 =x2;

430 X2 = X;

431 }

432 Individuo filho = new Individuo();

433 List<Double> solucaoFilho = new ArrayList<Double>();

434 for (inti=0; i < TAMANHO_INDIVIDUO; i++) {

435 if (i == x1) {
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436 solucaoFilho.add(solucaoPai.get(x2));
437 continue;

438 }

439 if (i==x2) {

440 solucaoFilho.add(solucaoPai.get(x1));
441 continue;

442 }

443 solucaoFilho.add(solucaoPai.get(i));

444 }

445

446 filho.setCromossomo(solucaoFilho);

447 filho.avaliarFitness();

448

449 if (filho.getFitness() > pai.getFitness()) {

450 int index = pop.getindividuos().indexOf(pai);
451 pop.getindividuos().set(index, filho);

453 }

454 }

455 }

456 Collections.sort(pop.getindividuos());

457 return pop;

459 }

460 catch(Exception e){

461 System.out.printin("Mutacdo EM: "+ e);

462 return null;

463 }

464 }

Condigdes de parada

A regra utilizada pelo algoritmo explora o espaco de busca e identifica qual funcdo de avaliacdo é
inferior a 10%. Dentre as matrizes encontradas, a escolhida é aquela com menor fitness, com valor
mais proximo de zero. Quando nao for encontrado fitness < 10% o processo € inicializado novamente
e executado por trés vezes, caso persista esse resultado é necessario o decisor rever o julgamento dos

critérios.

Pré-requisitos de entrada do sistema de calculo

A matriz de entrada deve ser quadrada e diagonal. O sistema Ié a matriz do proprio ambiente.
Inicialmente é necessario determinar o tamanho da matriz. As linhas seguintes devem conter cada
uma, uma linha da matriz, sendo os elementos separados por espagos em branco (cf. Figura 18). Os
valores dos parametros podem ser atribuidos via software, tais como: tamanho da populacéo, taxa de

cruzamento, taxa de mutagéo, numero de geragdes e o valor da variagéo (cf. Figura 17).
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Parametros Genéticos
Tamanho da populagdo 100
Taxa de cruzamento (Pc) 0.20

Taxa de mutacio (Pm) | 0.10
Mdamero de geracfes 100

Valor de variacdo 1.0

Figura 17. Parametros genéticos de entrada
Fonte: Dados da pesquisa, (2018)

Na etapa inicial o software GA-AHPR busca um arquivo que contém informacdes da
diagonal superior da matriz inconsistente. Os dados de uma matriz 4 x 4 podem ser vistos na Tabela

13 e 0 arquivo com as informacgdes de entrada na Figura 18.

Tabela 9. Matriz inicial

1 2 3 4 Matriz 4 x 4:
M 050 1 4 2
— . I ior:
t 033 0.25 1 2 Diagonal Superior
025 050 050 1 2 3 4
- - 4 2
Fonte: O autor, (2018) 2

Figura 18. Arquivo com informages de entrada
Fonte: O Autor, (2018)

Saida do sistema

O sistema mostra as matrizes encontradas com suas respectivas Razdo de Coeréncia, sendo que a
matriz selecionada é aquela que for mais parecida com a matriz inicial, i.e., a matriz que tiver um

fitness mais proximo de zero.

5.4 Fluxo de calculos e decisdes

O algoritmo AG-AHPR inicialmente define a matriz original por meio de julgamentos do decisor e
caso 0 RC da matriz seja superior a 10%, passa entdo a buscar uma matriz genética com valores mais
proximos a matriz original. Na realidade o algoritmo genético pode ser visto como um mecanismo

que procura conciliar a necessidade/vontade do investidor quanto ao julgamento da matriz original, e
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nesse sentido, busca para o agente cliente uma solucdo préxima do ideal, isto &, fitness menor que
10%. O pseudocodigo AG-AHPR pode ser resumido algoritmicamente por meio dos seguintes
passos:
i.  Inicializa a populacdo de cromossomos;
ii.  Avalia cada cromossomo da populagdo;
iii.  Seleciona os pais para gerar novos Cromossomos;
iv.  Aplica operadores de recombinacdo e mutacdo nos pais de forma a gerar individuos
da nova geracao;
v.  Apaga os velhos membros da populacéo;
vi.  Avalia novos cromossomos inserindo-os na populacéo; e
vii.  Se o tempo acabar, ou 0 melhor cromossomo satisfaz os requerimentos e desempenho
as matrizes séo armazenadas e no final o melhor fitness é selecionado, caso contrario,
vai para 0 passo i.
Com base no resumo dos passos descritos de um algoritmo genético, a seguir é demonstrado

0 pseudocodigo do algoritmo genético AG-AHPR.

Algoritmo AG-AHPR: Pseudocddigo do algoritmo genético

01 Entrada: definir matrizy, x , quadréatica e diagonal;
gerar populacdo inicial aleatéria com n cromossomos
02 julgar preferéncias par-a-par da diagonal superior da matrizm x n;
03 calcular indice de consisténcia e razdo de coeréncia;
04 funcéo fitness: avaliar funcéo de custo f(x) de cada cromossomo x da populacao;

05 repita: criar uma nova geragdo do processo evolutivo

06 Selecgdo roleta:

07 Inicio

08 T = soma dos valores de aptiddo dos individuos da populagéo P;

09 repita N vezes para selecionar n individuos;

10 r = valor aleatorio entre O e T;

11 percorrer sequencialmente individuos de P, acumulando em S o valor de
aptidao dos individuos ja percorridos;

12 se S >=r entéo;

13 Selecionar individuo de P atual;

14 fim_se;

15 fim_repita;




17 Cruzamento ponto Unico:

19 inicializar populacéo P;

21 selecionar uma subpopulacéo P; //pais da proxima geracao

23 escolha S, S, €P, aleatoriamente;

25 se f(S1) >=1(S,) entdo Saux € Si;

27 se f(Saux) >= f(filho) entdo

29 fim_se;

31 fim_repita

33 Mutacéao por troca:

35 parai <1 até nr_mutacdes faca

37 Saux < Sl;

39 SZ é Saux;

41 fim_para;

43 Substituir: calcular novo fitness de cada individuo da populacéo;

45 Teste_2: se vetor = 0 vai para linha 01

sendo escolhe matriz com menor fitness;

130
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5.5 Consideracdes Finais

Com base na revisdo de literatura, descrita no Capitulo 3, o corrente capitulo apresentou 0s
parametros do método de busca de consisténcia da matriz de julgamentos AHP. Como quadro
teorico, utilizou-se a abordagem genético para otimizar tal matriz, cujo processo consiste em gerar
diferentes matrizes proximas a matriz original e adotar a matriz cuja a Razdo de Coeréncia € a mais
proxima de zero, observando como teto superior 10%. No experimento (Secdo 6.5), tanto 0s
parametros como os operadores genéticos sdo detalhados e as etapas necessérias para a execucao do
algoritmo. A seguir sdo apresentados e discutidos 0s experimentos realizados, exercitando o modelo

de risco com as estruturas R1 e R2 juntamente com o modelo de confianca e reputacdo Dossié.
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CAPITULO 6

AVALIACAO E ANALISE

Este capitulo tem o intuito de discutir os resultados obtidos nos experimentos. Estes Gltimos foram
projetados para avaliar o modelo de risco, confianca e reputacdo com as estruturas R1 e R2. Em
seguida sdo apresentados o0s experimentos e os resultados usando o algoritmo AG-AHPR para
otimizar as matrizes do modelo de risco.

6.1 Metodologia da Avaliacéao

Esta pesquisa utiliza uma base de dados disponivel no grupo de pesquisa de Agentes de Software do
PPGIA da PUCPR. A base de dados é composta por acdes negociadas na Bovespa. O acervo de
dados utilizados compreende os exercicios de 2011 a 2016. Tal acervo contém 57.350 a¢bes com
1.538.836 cotacdes. Deste acervo, optou-se por utilizar um subconjunto formado por aquelas acgdes
que compBem o indice Bovespa; i.e., as acbes mais negociadas no mercado brasileiro, que sdo:

VALE3 VALES ABEV3 BBAS3 BEDC3 BBEDC4 EBSE3 ERAP4 BRFS3 BREEMS BEML3 BVMF3 CCRO3 CESF6
CIEL3 CMIG4 CFFE3 CFLE& CSAN3 CSNA3 CTIF3 CYRE3 ECOR3 EMER3 EMER3 EQTL3 ESTC3 FIBR3
GGBR4 GDAU4 HGTX3 HYPE3 ITSA4 ITUE4 JBSS3 ELEN11 KROT3 LAME4 LREN3 MRFG3 MRVES
MULT3 NATU3 OIER3 PCAR4 PETRI PETR4 QUAL3 RADLI ERENT3 RUMO3 SANE11 S5BSP3 SMLE3
SUZBS TBLE3 TIMF3 UGFA3 USIM5S VIVT4 WEGE3

O cenério experimental € de um sistema multiagente, em que h& agentes que consomem servigos e
outros que provém tais servicos. E um cenario competitivo na medida em que os agentes provedores
concorrem entre si. E também um cenério incerto na medida em que o aumento ou a reducio dos
recursos empreendidos — por parte do contratante de servico — estdo sujeitos os bons servicos
contratados. O esfor¢co aqui € avaliar o desempenho, em particular, do cliente em compor
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corretamente risco, confianca e reputacdo vis-a-vis ao seu objetivo. Deve-se notar que o0 risco é
decomposto em niveis, logo a dificuldade estd em adequar em consonéncia com tais niveis.

O dominio de aplicacdo para ilustrar os experimentos € 0 mercado de ativos. Assim, cada
agente provedor p é um especialista em recomendacdes de investimentos; de forma simplificada,
cada recomendacao consiste, sobre um dado ativo, em opinar se 0 mesmo oferece uma oportunidade
de compra, venda ou manutencdo de posicdo. Por outro lado, cada agente cliente tem interesse em
obter boas recomendacg6es de investimento; a contratacdo de uma recomendacéo se dara pelo menor
risco ou maior desempenho e maior confianca e reputacdo. Cada agente provedor tem 0 seu
desempenho medido pelos feedbacks de seus clientes.

Do lado do cliente, embora as duas estruturas propostas operem com risco e utilizem o
mesmo mecanismo de confianca e reputacdo, elas sdo dotadas de caracteristicas e mecanismos
diferentes para lidar com a incerteza (cf. Capitulo 4). E ambos os mecanismos utilizam estratégias,
baseadas em algoritmo genético (cf. Capitulo 5), para otimizar as matrizes julgadas, quando
necessario.

Dado o exposto, inicialmente € apresentado e avaliado cada experimento com seus resultados
considerando o modelo de risco, confianca e reputacdo R1. Em seguida, o0 mesmo protocolo
experimental é feito considerando o modelo de risco, confianga e reputacdo R2 — que inclui a
definicdo de um cenério de preferéncias e utiliza uma estrutura hierarquica. Em seguida o modelo R2
avalia a viabilidade técnica da proposta do p para a tomada de decisdo. E, finalmente, a estratégia de
otimizacdo de julgamentos € colocado em operac¢éo e avaliado o desempenho global.

6.2 Experimentos e Resultados do Modelo R1

Considere um sistema onde agentes contratantes — ou clientes — negociam com agentes provedores
P1, P2, P3, P4 € Ps € P, na bolsa de valores. Cada agente cliente pode ser visto como um representante
virtual de um investidor. Ele pode contratar e avaliar servicos dos agentes provedores — ou
especialistas em recomendacdes de investimento. Para ilustrar o processo de avaliacao, inicialmente
um cliente seleciona cinco atributos usados para descrever a evolugdo histérica de cada ativo
considerado:

Preco de abertura (p1)
Maior alta (p2)

Maior baixa (p3)

Preco de fechamento (ps)

o~ WP

Volume de titulos negociados (ps)
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A Tabela 14 define, ja em forma de pesos “aleatorios™, as preferéncias de um cliente vis-a-vis

aos experimentos A, B, C e D. Tais pesos vao permitir compor estratégias para tentar buscar o

melhor retorno com menor risco face a uma determinada recomendagéo de ativo/investimento de p.

Tabela 10.Configuracéo da preferéncia dos dados

Peso AHP
Preferéncias A B C D
P, 0.11 0.53 0.24 0.13
P, 0.09 0.06 0.24 0.11
P3 0.07 0.06 0.10 0.25
P4 0.43 0.26 0.23 0.30
Ps 0.28 0.07 0.16 0.19

Fonte: Dados da pesquisa, (2018).

A Tabela 15 define os parametros relacionados as dimensdes: risco, reputacdo e indice IFR

(Indice de Forca Relativa). Os intervalos de valores definem os perfis de um agente ¢ como:

conservador, moderado ou agressivo.

Tabela 11. Pardmetros de configuracdo de um agente cliente

Dimenséo Conservador Moderado Agressivo
Risco [0; 0.34) [0.34; 0.67) [0.67; 1]
Confianca [0.51; 1] [0.51; 1] [0.51; 1]
IFR/Comprar [0;0.30) [0.30; 0.32) (0.32; 0.33]
IFR/Vender (0.70;1] (0.67; 0.70] [0.65; 0.67]

Fonte: Dados da pesquisa, (2018).

Na sequéncia sdo descritos dois cendrios. Em ambos os casos também sdo avaliados a

efetividade da aplicacdo do modelo de risco AHP: No Cenario I, ¢ avalia a utilidade de

recomendacgdes sem risco e com risco. No Cenario Il, ¢ atua compondo sua decisdo com dados de

risco AHP, reputacdo e IFR — informacdo de dominio de aplicacdo.

CENARIO |

Foram executados 1000 rounds, cada round representou a movimentacao de um dia de um ativo, por

exemplo, Xj; neste espaco de tempo, uma ou mais recomendacgdes podem ser emitidas por p. Aqui, ¢

calcula a utilidade dos parametros sem risco e com risco tomando como base as suas preferéncias (cf.
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Tabela 14). O célculo de utilidade (cf. Tabela 16) permite a ¢ em cada operacéo avaliar a situacdo do
ativo X; em foco e como consequéncia qual o tipo de comportamento a adotar.

Tabela 12. Utilidade calculada pelo agente cliente/investidor sem risco e com risco sobre ativo X; — recomendado por um
agente provedor p.

Rounds: Sem Risco % Risco AHP %

1000 Conservador | Moderado | Agressivo | Conservador Moderado | Agressivo
Experimento A 64,90% 32,40% 2,70%
Experimento B 80,60% 17,60% 1,80%
Experimento C 2,50% 5,30% 92,20% 32,60% 64,60% 2,80%
Experimento D 61,30% 35,30% 3,40%

Média 59.85% 37.47% 3.37%

Fonte: Dados da pesquisa, (2018).

Quando c desconsidera o risco a sua exposicao € elevada com 92,20% — agressivo — contra
2.50% — conservador. A causa se deve a falta de informac&o adicional que possa assegurar o melhor
momento para negociar o ativo. Por outro lado, ¢ calcula e compara a utilidade com a nota de risco
considerando a qualidade da recomendacédo do agente p. Em média os experimentos A, B,Ce D de ¢
foram 59,85% mais conservador, 37.47% mais moderado e 2.67% agressivo. O calculo do risco com
base em utilidade opera no sentido de indicar valores para proteger a tomada de ¢, mesmo quando se
aceita uma determinada perda, na expectativa de aumentar os rendimentos. A Figura 19 e a Figura 20
ilustram o comportamento de ¢ em termos de desempenho face ao ativo Xj;, considerando as
configuracBes sem risco e risco.

Ativo: X; Ativo: X
100% 100%
90%
80%
80% 20%
60%
60% S0%
40%
30%
40% 20%
10%
0%
20% Experimento Experimento Experimento Experimento
A B C D
0%
Conservador Moderado Apressivo @Conservador ®@Moderade wAgressive
Figura 19. Cenério sem risco Figura 20. Cenério com risco
Fonte. Dados da pesquisa, 2018. Fonte. Dados da pesquisa, 2018.

Na Figura 20, ¢ adotou uma postura mais conservadora no experimento B, com 80,60%. Por
outro lado, os parametros do experimento C, permitiram o agente cliente adotar um comportamento
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moderado com 64,60%. Essa estrutura permite o agente cliente obter um controle maior do risco.
Com esses resultados pode-se decidir a favor de uma proposta a partir da maior utilidade sem levar
em conta expressamente o risco envolvido. Todavia, essa decisdo pode ser potencialmente
catastrofica em um cendrio incerto.

CENARIO I1I

O agente cliente c avalia a utilidade de cada recomendacao proposta de agente provedor p com base
nos seus parametros locais (cf. Tabela 14). Os diferentes calculos foram realizados seguindo o
Algoritmo Al e 4 experimentos foram executados com 4 ativos — X;: 250 rounds, X2:500 rounds,
X3:750 rounds e X4: 1000 rounds — (cf. Tabela 17). A avaliagdo considerou o uso da utilidade com
Risco AHP, confianca e reputacdo por Dossié e IFR. Os valores dos critérios A, B, C e D nos
experimentos, foram calibrados de forma diferente para avaliar qual deles apresentava a melhor
utilidade. Em cada um dos experimentos foram avaliados trés cenarios, que correspondem aos perfis:
conservador, moderado e agressivo. Tais perfis representam os valores ganhos e prejuizos na
carteira de investimentos.

Deve-se observar que as 16 execugdes apresentaram valores negativos. Entretanto, como
esperado, tais valores ocorreram em diferentes perfis. Para o perfil conservador, ocorreram valores
negativos em apenas trés execucdes (cf. Tabela 17, X;: C; X3: C e X4: B), quando o agente cliente
opera com baixo risco e alta reputacdo; 89.01% das operacdes no portfélio do cliente foram
positivas. De 34.58% das operagdes no comportamento conservador, apenas 3.80% foram negativas
com os valores variando de [-1.10, 3.86], isto é 4.96%. Para o perfil moderado, quando o agente
cliente operava com risco moderado e alta reputacao (“mais vulnerdveis aos riscos de mercado”),
ocorreram resultados negativos em cinco execucgdes (cf. Tabela 17, X1:D, X2:A, X2:B, X3:C e X4:A);
67,89% das operacdes foram positivas. A variacdo dos valores foi de [-2.90, 3.80], isto é 6.70%. De
30.68% das operaces no comportamento moderado, 9.85% foram negativas, com um acrescimo de
159.21% operacdes negativas sobre 0 comportamento conservador. Para o perfil agressivo, quando
0 agente cliente operava com alto risco e alta reputacdo, ele ficou mais vulneravel. Ocorreram trés
vezes mais execucOes com valores negativos do que o perfil conservador (cf. Tabela 17, X;:C, X3:A,
X2:B, X3:A, X3:D, X4:A e X4:D); 26.66% das operacdes foram positivas. A variacdo dos valores nesse
tipo de comportamento foi de [-4.34, 5.10], isto é 9.44%. De 33.34% das operagdes no
comportamento agressivo, 24.45% foram negativas, com um acréscimo nas operagdes negativas de
148.22% sobre o comportamento moderado. A diferenca de variacdo de valores negativos do
comportamento conservador para 0 agressivo € ainda maior, com 543.42%.

Quanto a quantidade de rounds dos ativos Xi, Xp, X3 € X4, por exemplo, de 250 para 1000,
buscou-se executar o0 experimento com numeros diferentes a fim de saber se hd uma diferenga
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relevante nos resultados pesquisados. Nesse viés percebeu-se que ndo houve uma diferenca
significativa de acordo com a quantidade de rounds. Em resumo, a qualidade dos valores quanto ao
resultado, independe da quantidade de rounds no experimento.

Tabela 13. Portfélio de investimento — agente cliente

_ . Conservador Moderado Agressivo
Ativos| Rounds | Experimentos
% % %
A 3.10 1.50 4.80
B 3.86 2.32 3.47
X1 250
C -1.10 2.10 -2.60
D 2.20 -2.30 3.60
A 3.85 -1.80 -3.85
B 2.03 -1.25 -2.85
X2 500
C 0.05 3.25 5.10
D 3.45 3.67 2.01
A 2.40 3.10 -5.10
B 3.10 2.70 3.34
X3 750
C -1.25 -2.90 4.22
D 3.24 3.20 -2.06
A 2.15 -1.60 -4.34
B -1.45 2.36 3.20
X4 1000
C 2.48 3.80 3.60
D 2.67 2.68 -3.65
Total % de rounds positivos: 34.58 30.68 33.34
Total % de rounds negativos: -3.80 -9.85 -24.45
Variagdo % no portfélio do 8901 67.89 26.66
cliente: ' ' '

Fonte: Fonte. Dados da pesquisa, (2018).

O perfil conservador fornece ao agente cliente maior rentabilidade. Dos trés perfis, o
conservador foi 0 mais interessante, na medida em que a margem de risco era baixa e o ganho foi
maior que os demais (cf. Tabela 17 e Figura 21); embora ocorressem perdas em trés rounds. Em
suma, por um lado, pode-se dizer que o conservadorismo resultou em bons ganhos. A Figura 21
denota que os extremos sdo, na maior parte, gerados pelo perfil agressivo. Esse perfil tende a gerar
valores extremos devido ao tipo de risco a que se expde, isto €, ganho maior e perda maior. Em
sintese, as alternancias de extremos gerou o resultado de 62.35% (89,01% - 26.66%) menor do perfil
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agressivo para o perfil conservador e 41.23% (67.89% - 26.66) menor do perfil agressivo em relacdo
ao perfil moderado.

G,00
5,00
4 00

3.00 .-"""'-ﬂ\ A /\. — % . :_:
= W N A fﬁ% ’?
0,00 \ / T

o . A L S SAATSEREY

X2 | X3 X4

-3,00 — v —
-4,00 Y d

-5,00

-5, 000

Conservador —=ploderado Apgressivo

Figura 21. Relagdo temporal de desempenho do portfélio do agente cliente
Fonte: Dados da pesquisa, (2018).

Este experimento permite analizar e discutir os resultados obtidos pelo modelo R1, a seguir.

6.2.1 Discussao sobre o modelo R1

Esta abordagem parte do principio que a andlise de sensibilidade dos critérios é ajustada pelo agente
cliente. Neste caso, a escolha dos critérios e o risco que eles representam no processo de modelagem
é definido pelo projetista ou especialista do agente cliente. O modelo R1 foca no risco inerente a
natureza das alternativas e estados da natureza, e ndo no risco inerente a natureza do processo de
modelagem. Em outras palavras, a tomada de decisdo sobre quais critérios serdo selecionados para
compor o modelo de risco é uma deciséo do cliente/investidor e ndo do modelo de risco. Tal tomada
de decisdo do cliente/investidor, por exemplo, pode ser pessoal, técnica ou financeira. Acrescentando
ainda que, na decisdo do cliente incide também, além do tipo de comportamento, as suas
preferéncias.

O modelo R1 mostrou que mensurar o risco, protege o portfolio de investimentos e orienta o
agente cliente por meio de indice de confianca e reputacdo. Usa um procedimento de ajuste de risco e
assegura que os valores AHP antes do ajuste, reflitam o desempenho médio histérico esperado de
cada alternativa. Visto que, durante o processo de comparacdo inicial entre os valores das

preferéncais do cliente e a proposta de um provedor, R1 considera o desempenho médio esperado
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historico da alternativa e ignora a varia¢do dos extremos, na medida que o procedimento de ajuste de
risco trata esse aspecto.

Este contexto permite o agente cliente assumir comportamentos distintos com diferentes
graus de risco, sendo conservador, moderado ou agressivo na tomada de decisdo. Deve-se observar
que os rounds negativos ocorreram em consequéncia do risco de mercado e, nesse sentido, 0 modelo
R1 conseguiu minimizar seu efeito por meio dos seus indicadores. Outro importante objetivo foi 0s
diferentes valores dos critérios dos experimentos A, B, C e D. Ao tracar diferentes estratégias nos
experimentos, o agente cliente pdde avaliar antes de interagir o risco das interacdes e estimar
probabilidades antes do processo de negociacao.

Ao decidir a favor de uma proposta com a maior utilidade sem levar em conta expressamente
0 risco envolvido, o0 modelo mostrou que pode ser uma modelagem enganosa. Adicionalmente,
mostrou também que o ponto de referéncia por meio da utilidade média, permitiu considerar a
relacdo Beneficio/Risco e, consequemente, orientar o agente cliente na tomada de deciséo.

A seguir é exercitado o modelo R2, que envolve risco, confianca e reputacéo e priorizacdo de

objetos por meio de uma estrutura hierarquica.

6.3 Experimentos do Modelo R2

Inicialmente, escolhe-se um tipo de cenério e definem-se as preferéncias levando em conta condigdes
ambientais, como por exemplo: baixo risco (LR), indiferente (SQ) e alto risco (HR). Em seguida,
atribui-se um conjunto de pesos aos demais niveis (cf. Figura 22), como: Nivel 2, representado um
conjunto de setores da economia (e.g., Elétrico Mineracdo, Telefonia); Nivel 3, representado um
conjunto de ativos estratificado por setor econdémico (e.g., {{CPLE6, CMIG4}, {VALE5, CSAN3},
{TIMP3, VIVT4, OIBR3}}) e; Nivel 4, descrevendo atividades na perspectiva de avaliacdo de
operacdes de investimento, por exemplo, comprar, manter ou vender um dado ativo.
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OBJETIVO GERAL INVESTIMENTO NO MERCADO DE ACOES
Niwvel
. . Baixo Indiferente Alto MNormalizado
CENARIO ECONOMICO Bisco St Risco
Pesos (.20) (30) (.50 100.00
SETORES Elétrico MAineracio Telefonia
LE  fp12s0 0.0476) 0.0274 0.20
5Q | 0.1239 (n.ngs;) (o.nrsg) 0.30
mR 01835 \0LOGT 0.249 0.50
ATIVOS CPLE& CMIGH VALES CSAN3 TIMPS VIVT4 OIBRS
LE so.0269 /0,038 0.0357 0.011%%  ,p.0074 (0.0154 0.0046 0.20
50 (0.0349 Ggsgﬂ 0.0630 0.0351 U.U-;UU:] (0.0259) (0,0130) 0.30
0.107 00;5; 0.0154 0.0521 0.0495/ 0.0380 01617 0.50
| [ |
ATIVIDADES Comprar Indiferente Vender
LE  sg3400: 0.5749 1.0842 0.20
sSQ (0-6350) 0.99?4) (1-36??) 0.30
g 10567 2.0789 18644 0.50
Psso 20.33% 36.51% 43.16% 100.00
Legenda: LE: Baixo Risco 30): Indiferente HE: Alto Rizco

Figura 22. Preferéncias de um agente cliente em termos de cenario econdmico, setor, ativo e atividade/tomada de decis&o.
Fonte: Dados da Pesquisa, (2018)

A Figura 22 representa o cenario econémico definido por um cliente, por meio do qual ele
avalia o risco das suas preferéncias e toma decisfes; a cada round tais calculos se repetem. Esses
valores, conforme discutidos anteriormente, formam a base para o calculo da utilidade e risco de
cada oferta recebida de um ou mais agentes provedores.

O experimento corrente utilizou o contetdo da Tabela 15 para definir os parametros que
compdem as dimensdes de confianca, reputacdo e risco na carteira de investimentos do agente
cliente. Assim como os intervalos de valores definiram os perfis: conservador (baixo risco),
moderado (status quo) ou agressivo (alto risco).

A abordagem corrente foi operacionalizada pelo Algoritmo A2 que executou 0S pProcessos
que constam na Figura 22 e de acordo com o cenario proposto, trés cenarios foram avaliados:

conservador, moderado e agressivo.



141

6.3.1 Resultados

O portfdlio de investimentos do cliente de uma forma geral retrata o perfil, as estratégias adotadas,
tolerdncia ao risco e retrata também as flutuaces do mercado. Com esse pressuposto, foram
examinadas 21 ocorréncias (cf. Tabela 18) para as atividades comprar, manter e vender. Todas as
atividades apresentaram valores negativos.

Na atividade comprar, ocorreu valores negativos em quatro execucdes (cf. Tabela 18:
CPLEG6: HR; VALES5: SQ; CSAN3: HR e VIVT4: HR). A atividade comprar teve um desempenho
superior as operacdes manter e vender, com 86.32%. Destacou-se o setor elétrico com desempenho
da atividade comprar 22.37%. A meédia geral na atividade comprar (setores: elétrico, mineragdo e
telefonia) foi 18.87%, rendimento 8.67% superior sobre o setor de mineracéo e 1.83% sobre elétrico.

A atividade manter apresentou valores negativos em seis execucdes (cf. Tabela 18: CMIG4:
SQ; CSAN3: LR e HR; TIMP3: HR; VIVT4: LR e HR). O desempenho geral nesse segmento foi
66.95%, inferior 19.94% a atividade comprar. A média geral das operagdes foi de 13.63%. Aqui,
destaca-se o setor elétrico, com 27.43%, com resultado 17.57% superior as operaces do setor de
mineragdo e 23.84% superior sobre telefonia.

A atividade vender exibiu valores negativos em nove execucdes (cf. Tabela 18: CPLEG6: HR;
CMIG4: LR e SQ; VALES5: LR; CSAN3: HR; VIVT4: LR e HR e OIBR3: SQ e HR). Essa atividade
apresentou um desempenho geral de 42.27%, inferior, portanto, as atividades comprar e manter. O
destaque positivo ficou para o setor elétrico, com desempenho de 17.62% e o destaque negativo
ficou para o setor de telefonia que obteve o rendimento de -0.63%. A média geral das operagdes
também foi inferior as atividades comprar 18.87% e manter 13.63%.

Tabela 14. Portf6lio de investimento de um cliente

Cenério Econémico: 1000 rounds
Perfil Setores | Ativos | Preferéncias | Comprar (%) | Manter (%) | Vender (%)
LR 32.70 36.20 45.70
CPLE®6 SQ 40.60 52.30 36.40
Conservador - HR -18.90 22.70 29.60
S Elétrico
(Baixo risco) LR 38.50 42.50 -16.50
CMIG4 SQ 20.30 -12.50 -18.50
HR 21.00 23.40 29.00
Desempenho médio do setor elétrico: 26.06% 27.43% 17.62%
LR 32.00 22.90 -33.40
_ . | VALES SQ -14.50 23.60 14.40
Moderado | Mineragéo
HR 34.80 28.90 35.90
CSAN3 LR 21.20 -29.00% 36.40
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SQ 26.60 23.60 46.20
HR -17.90 -10.80 -32.20
Desempenho médio do setor minerag&o: 15.96% 9.87% 12.13%
LR 17.70 19.60 27.80
TIMP3 SQ 26.50 22.50 14.50
HR 16.10 -26.60 29.30
) LR 18.70 -27.40 -35.70
(ﬁﬁroesrz‘c’g) Telefonia | VIVT4 sQ 26.50 27.80 28.90
HR -12.30 -20.10 -23.60
LR 23.10 12.50 21.70
OIBR3 SQ 31.90 13.90 -32.80
HR 36.60 10.10 -35.80
Desempenho médio do setor telefonia: 23.92% 3.59% -0.63%
Média geral das operagoes: 18.87% 13.63% 9.70%
Desempenho geral das atividades: 86.32% 66.95% 42.27%

Fonte: Dados da pesquisa, (2018).

A Tabela 19 evidenciou o tipo de comportamento (conservador, moderado ou agressivo),
quando o agente cliente definiu as atividades comprar, manter ou vender ativos, dos setores: elétrico,
mineragdo e telefonia. Os valores da Tabela 19 séo oriundos da Tabela 18.

No perfil conservador (cf. Tab. 18 e Tab. 19), quando a parte cliente operou com baixo risco
e alta reputacdo vis-a-vis a parte provedora de recomendacg0es, destaca-se a atividade comprar (LR)
91.56%. Esse comportamento apresentou o desempenho 85.27%. No portfélio do cliente, mais
especificamente a Tabela 18, em alguns rounds a dinamicidade do mercado contrariou as
preferéncias do cliente, ocasionando perdas. Isso ocorreu, por exemplo, com o ativo {CPLES,
comprar: HR}, quando o agente cliente assumiu perfil conservador e mesmo assim houve perdas.
Embora o resultado parcial tenha sido negativo com -18.90%, em LR e SQ o resultado final foi
positivo. Quando aconteceu essa situacao, o calculo de risco e a recomendacdo do provedor por meio
da nota técnica atuaram no sentido de minimizar as perdas no portfélio de investimentos do cliente.

No perfil moderado, a parte cliente operou com risco moderado e alta reputacédo vis-a-vis a
parte provedora de recomendagdes, com vulnerabilidade de risco de mercado elevada (cf. Tabela 18
e Tabela 19). Nesse perfil ficou evidenciado manter: (SQ), com 89.21%. O desempenho foi 57.53%
inferior ao tipo conservador 27.74%. E importante ressaltar que nem sempre o comportamento
neutro da parte cliente impacta em beneficio, ha perdas também.

Para o tipo agressivo, quando o cliente de servigco operou com alto risco e alta reputacéo vis-

a-vis aos provedores, ficou altamente vulneravel aos riscos de mercado (cf. Tabela 18 e Tabela 19).
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Esse perfil apresentou 0 menor rendimento médio das operacgdes, com 49.52%. Vale a pena salientar
que o comportamento agressivo da parte cliente ndo encerra necessariamente em beneficio, ha perdas
mais significativas que nos demais perfis. Em relacdo ao tipo conservador o desempenho foi inferior
44.05% e, moderado 24.69%.

Tabela 19. Tipo de comportamento definido pelo agente cliente no cenario econdémico

Soma valores | Soma valores Desempenho | Desempenho
Perfil Setor Cenério | perfil positivo | perfil negativo (%E)) mé dpio
(%) (%)

LR 195.60 -16.50 91.56

Conservador | Elétrico SQ 149.60 -31.00 79.28 85.27%
HR 125.70 -18.90 84.96
LR 112.50 -62.40 44.53

Moderado | Mineragéo SQ 134,40 -14.50 89.21 57.53%
HR 99,60 -60.90 38.86
LR 141.10 -63.10 55.28

Agressivo | Telefonia SQ 192.50 -32.80 82.96 49.52%
HR 92.10 -82.60 10.31

Fonte: Dados da pesquisa, (2018).

O perfil conversador norteou o comportamento da parte cliente para a obtencdo de um
resultado com maior seguranca e menor risco. O fato de arriscar-se menos torna esse perfil mais
atraente. Embora a margem de risco tenha sido baixa e rentabilidade menor, o ganho foi maior que
os demais perfis; mesmo ocorrendo perdas em quatro rounds. A maioria dos investidores tem
aversdo a perda (HART e HOLMSTROM, 2016), isso faz com que o comportamento da parte
cliente/investidor, na tomada de deciséo, opte por ser conservador. Em resumo, em longo prazo o
conservadorismo protege o capital e reflete em bons ganhos e a agressividade pode néo refletir em
bons ganhos.

De acordo com a Tabela 18, Tabela 19 e a Figura 23, percebe-se a forma como os extremos
sdo, na sua grande maioria, gerados pelo perfil agressivo. As alternancias de extremos dos indices,
de maneira geral, quando é baixa, representam momentos de crise, por exemplo, o problema
enfrentado pela VALES com o recente problema de rompimento de suas barragens em Mariana e
Brumadinho. Por outro lado, quando a curva sobe, € um sinal de que aquele ativo ou economia vai
bem. Isso acontece porqué a bolsa de valores costuma refletir a expectativa do mercado em relacéo a
economia.

Em momentos de crise, quando o agente investidor acredita que o ambiente econdmico vai
piorar, ele se torna mais conservador e procura investimentos que considera menos arriscado. Como
0s ativos séo vistos como investimento de maior risco, eles colocam seus ativos a venda. Com mais
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oferta, o preco dos papéis cai e puxa os indicadores para baixo. O mesmo vale quando a expectativa
é de que a economia vai melhorar. O agente cliente se torna moderado ou agressivo e passa a
procurar investimentos que acredita ser mais lucrativo, ja que a preocupacao com o risco do cenario
é menor. Por exemplo, a mudanca de um governo pode despertar a crenga de um ano promissor e 0s
ativos podem atingir indices histéricos.

60%

50% 7

40% - —

30% j} //
20% - L —r@x%ﬁ

10% \ / \ //_ 3_

0% \ A
-10% +tR—SQ 'I LR HR -I:R—IM HR LRI sQ LR -SQ 'HR sQ HR LR sQ HR
_20% A N | \ / Ay V A \ A
CPLE6 CMIG4 VALES V CSAN3 TIMP3 \__ VIVT4 OIBR3
-30% : Y
-40% Elétrico Mineragdo Telefonia
-50% Conservador (Baixo risco) Indiferente Agressivo (Alto risco)
-60%
e Comprar = Manter Vender

Figura 23. Desempenho do portfélio de investimento do cliente
Fonte: Dados da Pesquisa, (2018)

Aqui, essas alternancias e resultados ficaram evidenciados por meio dos mecanismos de
controle de risco empregados pela parte cliente, bem como o grau de risco com a nota técnica
definida pelo recomendador. Deve-se ponderar dizendo que os resultados bons ou ruins da parte —
cliente e provedor — tem sua parcela de contribuicdo. A parte cliente ndo opera como simples
executor de recomendacgdes, ela também implementa mecanismos que coloca em pratica
competéncias para avaliacdo de reputacéo e risco. A parte cliente € também especializada.

6.4 Comparativo entre os Modelos R1 e R2

Inicialmente, os modelos R1 e R2 utilizam a mesma estrutura preferencial por meio da paridade de
matrizes. Como tais modelos apresentam algumas similaridades a intencdo aqui é destacar as
caracteristicas que os distinguem-se (cf. Tabela 20).



Tabela20. Comparacdo entre os modelos R1 e R2

j . MODELOS
CARACTERISTICAS EQUACOES
R1 R2
Dossié — feedback (Confianca e reputacdo) EleE2 v 4
) A E3,E4e
Calculo de preferéncias usando AHP. v 4
E5, E6
Definicdo de limites inferior e superior dos critérios — Es v
cliente.
Calculo da utilidade do valor ofertado E9 v
Calculo de utilidade da proposta com base em E9 E10 v
Célculo de utilidade minima e méxima média na
interacdo corrente. Fornece o ponto de referéncia para a ElleE12 v
avaliacdo da interacdo com o agente provedor.
Célculo da utilidade média da proposta com base em
E11e E12. E13 v
Definicéo do fator de risco El14, E15 4
Célculo do valor normalizado de risco E16 v
) E17 v
Caélculo da nota de desempenho
E33 v
. . E18 v
Caélculo do grau de risco
E34 v
Recomendacéo do provedor E20 e E21 v 4
E19, E20 e E26 v
Tomada de decisdo do contratante E33,E34 e P
E30, E31 ou E32
’ . E22, E23,
Calculo das preferéncias 4 v
E24 e E25
Célculo do grau de confianca com base no IFR E26 v
Célculo da nota técnica—estratégia de negociacdo E27, E28 e E29 4
Calculo da preferéncia média E30, E31e E32 v
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O emprego do modelo R1 é recomendado para situacdes que envolvem preferéncias e juizo de

valores em processo de negociagdo, tal como: servico. O modelo permite que um agente cliente de

um determinado servigo possa confrontar suas preferéncias — com base em valores de referéncia — as

ofertas de agentes provedores. Destaca-se aqui o fator de ajuste de risco auxilia a tomada de deciséo,

na medida em que ele define se a operacao significa um beneficio ou um risco para a parte cliente.

Por outro lado, o modelo R2 utiliza uma estrutura em niveis hierarquicos. Define um

conjunto de preferéncias e classifica os critérios por grau de importancia para um dado cenario. Tal
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estrutura é construida e mantida pela parte cliente Ela também permite a parte cliente derivar — com
embasamento matematico e na forma de vetores de pesos — a importancia de suas preferéncias para a
tomada de decisdo. A sua aplicabilidade vai a direcdo de problemas ndo trataveis pelos
procedimentos intuitivo-empiricos usuais.

Ambos 0s modelos — R1 e R2 — utilizam recomendacdes emitidas por agentes especializados
como uma forma geral de auxilio ao processo de tomada de decisdo. Este instrumento de
recomendacdo € importante porqué é também um mecanismo que avaliza em certa propor¢édo, por
exemplo, uma operacdo de investimento. No caso usado para ilustrar a aplicacdo dos modelos, a
parte especializada em investimento — agente provedor de recomendacdo — dispbe de diversos
indices para indicar ao agente investidor. Aqui, optou-se pelo indice IFR. Este indice é utilizado pelo
agente investidor como grau de confiangca e possibilita ele obter a nota técnica e média de
preferéncia. Neste sentido, quanto maior o aparato de indices ou ferramentas que auxiliam os agentes
em um processo de negociacdo, maior é a confianca de realizacdo de uma operacdo bem-sucedida.
Outro ponto positivo em R1 e R2 é que as suas estruturas permitem que outros indices ou
ferramentas possam ser integrados.

Uma questdo importante que determina a eficiéncia de R1 e R2 é a consisténcia matricial, do
que eles sdo dependentes. Em outras palavras, é fundamental que as matrizes que compdem
preferéncias da parte cliente sejam consistentes. Sendo assim, na Secdo 6.5 sdo realizados os
experimentos e os resultados com objetivo de otimizar matrizes preferéncias inconsistentes para
torna-las consistentes e 6timas. A matriz 6tima é uma matriz modificada mais proxima da matriz
original — definida inicialmente pela parte cliente; obviamente, ela deve ser a mais proxima e
consistente, com RC < 10%. A sistematizacdo da modificacdo de cada matriz é feita usando a
abordagem evolucionista, algoritmo genético.

6.5 Experimentos e Resultados com Otimizac¢éo de Matriz de Preferéncias

E importante lembrar que uma matriz de preferéncias é dita consistente quando o resultado do
calculo da Razdo de Coeréncia é inferior a 10%. Todavia, quando essa condicdo nao é verificada, é
possivel tomar dois caminhos. O primeiro seria mudar as preferéncias manualmente quantas vezes
forem necessarias ate se chegar a uma configuracdo matricial consistente; obviamente, essa iniciativa
ndo € nada pratica. O segundo seria também mudar tais preferéncias quantas vezes foram necessarias
até se chegar a uma configuracdo matricial consistente, mas a sistematizacdo para buscar tal matriz
consistente seria feita por uma abordagem de busca algoritmica e operacional.

Como dito anteriormente (Secdo 5.2), a abordagem usada para operacionalizar a busca de
matriz consistente e 6tima foi feita usando um algoritmo genético. Para flexibilizar e auxiliar no
processo de analise e convergéncia do resultado — matriz de preferéncias consistente e 6tima —, o
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sistema GA-AHPR mantém fixos os valores de alguns parametros base e faz variar outros
parametros que influenciam diretamente no espaco de busca do algoritmo genético. Estes ajustes sao
necessarios porqué a variacdo dos elementos impacta na eficiéncia da busca da solucdo do problema.

Optou-se por dois testes — ou objetivos — para avaliar a eficiéncia dos parametros geneticos
do modelo R2: (i) a partir de matrizes de ordem diferente com Razédo de Coeréncia > 10%, encontrar
matrizes — usando algoritmo genético — com RC < 10%; e (ii) decidir qual matriz sugerida pelo
algoritmo genético, a partir de um espacgo de busca, melhor representa a matriz original.

Etapa 01: geracdo de espaco de busca

i. Inicialmente foram geradas varias matrizes aleatérias com diagonal unitarias e com
diferentes ordens. Deve-se salientar que, tanto os operadores como os parametros genéticos foram
previamente definidos e, dependendo da ordem da matriz os parametros, foram ajustados. Em cada
um dos operadores genéticos foi empregado estratégias de selecdo diferenciada. No experimento (cf.
Tabela 20), optou-se por: a) Selecdo: estratégia Roleta; b) Cruzamento: estratégia Ponto Unico e; c)
Mutacdo: estratégia Exchange Mutation — de forma aleatdria seleciona-se dois pontos e troca suas
posicdes. Entre 0s parametros genéticos utilizou-se para taxa de cruzamento: 0.10 e taxa de mutacéo
0.10.

Opcionalmente, alguns operadores variaram para auxiliar na solugéo do problema, tais como:
tamanho da populacdo, quantidade minima de individuos aptos para caracterizar uma solucdo,
magnitude de variagdo em torno do valor de um elemento da matriz e o nimero de geracdes
juntamente com a populacdo definiram o espaco de busca da solucdo. Na Tabela 20, consta as
caracteristicas das matrizes dadas pelo projetista/especialista com vérias ordens de grandeza e RC >
10%. Essas matrizes foram submetidas ao algoritmo genético para otimizar e gerar matrizes com RC
< 10%. O processo de otimizacdo deve gerar matrizes com RC < 10%.

Na matriz 1 (cf. Tabela 21), se comparar o nimero de descendentes dela com as demais
matrizes, foi alta. Na matriz 2, o valor de variacdo 1 e a RC alto contribuiu para que o nimero de
descendentes fosse relativamente baixo, e mesmo aumentando a populacdo para 250 a RC minima
foi superior a RC da matriz 1. Na matriz 3, de ordem 6 foi necessario aumentar a populacéao e o valor
da variacdo para obter um resultado satisfatorio, com RC minimo de 0.43. A matriz de ordem 7
obedeceu a0 mesmo padréo da ordem anterior. Porém, a matriz 5, de ordem 8, embora 0 RC néo
fosse elevado, para obter um valor da RC satisfatdria, foi necessario elevar substancialmente o valor
da populacdo para 1.200 e o valor da variacéo para 5.
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Tabela 15. Caracteristicas das matrizes

. Selecéo: Roleta Mutagdo: Exchange Mutation
Operadores Genéticos: i
Cruzamento: Ponto Unico (EM)

. . Taxa de cruzamento: 0.10 | Taxa de mutagdo: 0.10
Parametros Geneticos:

NUmero de geragoes: 40

Matriz | Ordem | RC-AHP | Populacdo RC minimo RC maior | Descendentes Variagdo

1 4 21.32 150 0.33 9.92 23 1
2 5 23.71 250 6.71 9.63 4 1
3 6 16.10 400 0.43 9.35 6 2
4 7 18.74 400 2.81 9.97 3 2
5 8 20.71 1200 5.01 9.73 2 5

Nesse cenario, a ordem de grandeza de cada matriz e o valor da variacdo, influenciaram na
geracdo da quantidade de descendentes. Foi necessario aumentar o tamanho da populacéo e o valor
de variagio para permitir encontrar descendentes. E importante ressaltar que a alteragio dos valores
de outros parametros também pode ser utilizada para auxiliar na solucdo do problema em questao.
Pode ser utilizado, por exemplo, o operador de selecdo por dizimagdo, o cruzamento pode ser feito
por duplo ponto de corte, bem como o ajuste dos valores dos parametros genéticos.

Concluindo, esse primeiro teste serviu para identificar matrizes com RC < 10% e, de certa
forma, resolveu o problema de inconsisténcia matricial. No espaco de busca poder-se-ia se optar por
qualquer uma das matrizes encontradas, mas além dessa questdo, € importante saber também qual
das matrizes encontradas representa melhor a matriz original. Com base nessa questdo, foi gerado um
segundo teste para saber qual matriz gerada pelo algoritmo genético, melhor representa a matriz
original.

ii. Na segunda condicdo o proposito foi encontrar o maximo global (cf. Capitulo 4, Figura
13) ou a solucdo aproximada para uma matriz com Razdo de Coeréncia > 10% e que melhor
representa a matriz original. Para isso, foi utilizado uma matriz descompensada de ordem 4 com RC
21.32%. As condicBes de teste avaliaram em 1 round, os valores gerados pelo algoritmo genético
com base nos operadores e 0s parametros genéticos (cf. Figura 24).
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Tamanho da populagio 10 | Calcularrazio de coeréncia da matrizinicial | Razio de coeréncia: 21.32740447957839

Taxa de cruzamento (Fc) 010 | | | 1
1 1,378 2,434 3,748

05 1 3,403 5,478
0,333 0,25 1 3,983
Numero de geraces 30 0,25 0,167 0,25 1

Taxa de mutacdo (Pm) 0.10

‘Valor de variagdo 1
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Figura 24 Algoritmo genético: Calculo do fitness
Fonte: (Dados da Pesquisa, 2018)

Foi estabelecido como variante, em cada simulacdo, o tamanho da populagdo; embora
pudessem ser alterados outros parametros (cf. Tabela 22). Porém, como o tamanho da populagdo é
um fator que influencia de forma significativa no resultado de busca, optou-se entdo, por ajustar
apenas este parametro para avaliar os resultados obtidos. O espaco de busca obedeceu aos mesmos
critérios utilizados por Franek e Kresta (2014), em que a ordem da matriz é de no maximo 15 e
combina com os valores do indice de consisténcia randémica (Tabela 8, pag. 96). Pretendia-se saber
por meio das simulacdes em que momento no espago de busca, geraria a melhor solugéo para o
problema. Entre as duvidas, destacaram-se as seguintes perguntas: 1) Alterando-se apenas o tamanho
populacional, o algoritmo genético pode encontrar uma solucdo 6tima? A resposta para tal pergunta
pode ser encontrada na Tabela 22 e na Figura 25, ap6s executar o processo de otimizacdo AG. O AG
comecou a gerar matrizes com RC < 10% a partir de uma populacdo com quantidade minima de 10
individuos, avaliados em 40 geragdes, totalizando 400 individuos. Nessa perspectiva pode-se
concluir que este parametro exerce influéncia no algoritmo genético e auxilia a encontrar uma
solugédo Otima. Entretanto, a combinacdo dos valores dos pardmetros genéticos € que vai contribuir
para encontrar uma solugéo otima. 2) Outra duvida importante é saber entre as matrizes encontradas
qual a melhor matriz sugerida pelo algoritmo genético? Ela depende da quantidade de matrizes que o

algoritmo genético encontrar. Por exemplo: se ele encontrar apenas uma matriz com fitness inferior a
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10%, entdo essa é a matriz selecionada. Caso encontre varias matrizes, a matriz selecionada é aquela

com menor fitness — RC-menor (cf. Tabela 22).

Tabela 16. Operadores e parametros utilizados no Algoritmo Genético

Selegdo: Dizimagao Numero de geragoes: 40
Cruzamento: Ponto Unico: 1.0 Valor da variagdo: 1 Round: 1
Mutagdo: EM =0.10 Ordem Matriz: 4 RC: 21.32
Simulagdo |Populagdo Valor1® RC-menor | RC-médio | RC-maior | Descendentes
Round

1 10 2.46 2.46 2.46 2.46 1

2 20 1.66 1.66 4.56 7.45 2

3 30 1.34 1.34 5.73 9.89 3

4 50 7.76 0.64 4.95 8.17 4

5 80 7.67 1.98 6.21 8.29 12

6 100 9.76 1.98 5.73 9.76 14

7 125 9.39 1.49 7.12 9.74 13

8 150 8.83 4,31 7.18 9.95 13

9 175 8.00 2.99 6.97 8.82 28

10 200 3.65 0.62 7.50 9.90 19

Fonte: (Dados da pesquisa, 2018)

Com base na configuracao inicial, foi possivel encontras matrizes com Razdo de Coeréncia
inferior a 10%. Entretanto, os valores encontrados na coluna 1° round nédo se caracterizaram como
sendo os melhores valores no espaco de busca da solucéo (cf. Tabela 21, valor 1° round). Conforme
foi aumentando o tamanho da populacdo, gerou-se mais descendentes, porém ndo resultou
necessariamente em matrizes melhores — descritas em termos da média fitness. Na simulacdo 9, por
exemplo, gerou-se 28 descendentes com uma média de fitness de 6.97, enquanto que a simulagdo 6
gerou-se 14 descendentes com uma média fitness melhor de 5.73, assim como as simulacbes
anteriores. Portanto, ndo se pode afirmar que um maior ou menor tamanho populacional pode
influenciar em uma média de fitness menor ou maior. Para cada execucdo encontrou-se solucdes
diferentes para o mesmo problema, influenciando diretamente na média fitness. Quando o
mecanismo percorreu 0 espaco de busca e criou varios descendentes, algumas vezes a matriz com
melhor fitness (cor azul) estava no meio desse espaco de busca (cf. Tabela 23). Isto se verificou da
simulacdo 4 a 10. Portanto, é importante que o algoritmo genético percorra todo espaco de busca,
gere 0 maximo de matrizes possiveis para poder identificar qual o melhor descendente com menor
RC.



Tabela 23. Descendentes e fitness das matrizes encontradas pelo Algoritmo Genético

Simulagio 1 2 3 4 S (5} T 8 3 10
Descendente 1 2 3 4 12 14 13 13 28 13

1 2.46 1,66 1,34 T.76 T.67 3.76 9,33 8,83 8.00 3.65
2z 7.45 5.95 4,33 7.50 4,87 4,30 7.5 5.03 58,90
3 ¥ 456 9,89 6,33 6.21 3.58 39,66 4,588 6,92 5,00
4 ¥ 573 6,63 5,68 7.61 9.74 4,35 8.82 39.50
S 4.95 3.46 7.65 8.04 5,88 6,66 8.81
B 0,64 1,98 0,30 39.53 4,51 7.34 9,27
T 817 7.63 39.05 7.2 39,10 T7.20 39,16
g8 1,62 8.29 8.05 3.96 9.34 6,22 9,37
9 2.21 8.28 4,53 7.35 T.47 T.97 0,62
10 6.54 4,95 5.73 39.70 58.26 7.30 9.63
1 6,25 4,94 4,73 a5 T.67 5.22
12 6,30 6,61 5.26 39,02 T7.82 9,90
13 B6.53 7.05 57 4.31 4,31 8.25
14 2,95 143 6.51 6.93 T7.68
15 2.72 5.04 917
16 5,66 4,63
17 4,71 3.46
18 2.93 8.85
19 8.41 8.36

20 594 ¥ 7.50
21 Media T7.28

22 Legenda: Menor 5.66

23 Maior .06

24 39,06

25 4,75

26 8,71

27 6.89

28 8.03

Fonte: (Dados da pesquisa, 2018)
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Logo, a melhor matriz gerada pelo algoritmo genético de acordo com os dados da Tabela 22 e

23 e a Figura 25 é a linha com RC-AG menor. Dependendo da defini¢cdo dos parametros o algoritmo

genético pode gerar muitos descendentes. Por exemplo, na simulacédo 9 o algoritmo genético gerou

28 descendentes. Nesse sentido, quanto maior for o nimero de descendentes gerados pelo algoritmo

genético, maior é a possibilidade, embora nem sempre aconteca, de gerar uma matriz com fitness

préximo a zero.
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Figura 25. Resultado da execucdo do Algoritmo Genético

Fonte: (Dados da pesquisa, 2018)
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Os testes com o algoritmo genético comprovaram que a matriz original com inconsisténcia matricial
pode ser otimizada ao propor uma nova matriz com Razdo de Coeréncia < 10%. Os testes também
mostraram a importancia da nova matriz para manter o maximo possivel as caracteristicas da matriz
inicial. A diversidade dos parametros e os operadores genéticos apontaram diferentes possibilidades
de calibragem dos parametros na busca da solucdo 6tima. Outro aspecto importante foi quanto a
utilizacdo do tempo necessario para o algoritmo genético gerar a solucdo. Neste caso, o tempo foi
relativamente pequeno, considerando as dimensGes do problema proposto. Com base nestas
afirmacdes, a matriz otimizada pode ser gerada pelo agente cliente no modelo de risco, confianca e
reputacao.

6.6 Consideracdes Finais

Este capitulo apresentou a metodologia de avaliacdo dos modelos de risco, confianca e reputacéo,
bem como os experimentos com os resultados do modelo de risco com as estruturas R1 e R2. Foram
realizados experimentos com base de dados reais e o resultado gerado no modelo R1 avalia além das
preferéncias, a utilidade dos critérios. Para isso, baseia-se na proposta corrente de um dado agente
provedor, na média da nota histérica do mesmo, no fator de ajuste de risco e no valor de ajuste de
risco para a contratacdo de um servi¢o; J& no modelo R2, apresenta uma estrutura hierarquica
genérica e utiliza o método AHP com base em preferéncias. Para isso, um agente cliente especifica
um cenario econémico e define uma estrutura hierarquica de avaliacdo. Nessa estrutura, o cliente
pode especificar tipos de comportamento que reflete seu perfil em dada situacdo, tais como:
conservador, moderado ou agressivo.

A inconsisténcia matricial, que era um desafio para a automacdo de ambos foi otimizada
usando algoritmo genético. Os parametros e os operadores do algoritmo genético permitem ser
ajustados pelo sistema, estabelecendo um processo dindmico. De uma forma geral os modelos R1 e
R2 apoiam a tomada de decisdo de um agente cliente, face de atribuicdo de um contrato a um agente
provedor de servi¢co que se da em um ambiente aberto e incerto, sobretudo nas simulacdes mais
complexas que envolvem agentes com diversos tipos de comportamentos. A partir dos resultados
obtidos, pode-se concluir que o modelo de risco, confianga e reputacdo com o algoritmo genético
AG-AHPR é uma alternativa eficiente para problemas que envolvem risco e confianga em operacoes
financeiras em ambientes virtuais abertos, proprios dos sistemas multiagentes.
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CAPITULO 7

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi apresentado um modelo de tomada de decisdo com base em sistemas multiagentes
e permitiu usar as dimensdes de risco, confianga e reputagdo para atuar de forma mais segura em
ambiente aberto. De acordo com estudos das areas da Administracdo, Financeira, Economia e
Ciéncia da Computacdo, tais dimensdes sdo de suma importancia para a tomada de decisdo e
interagdo com outros individuos (EPSTEIN, 2018). O modelo pode utilizar a estrutura de risco R1 ou
R2 juntamente com confianca e reputacdo. A estrutura de risco R1 privilegiou além das preferéncias,
os valores dos critérios e o fator de ajuste de risco. A estrutura R2 baseia-se no julgamento e
avaliacao das preferéncias.

O modelo permitiu avaliar uma proposta de servi¢o utilizando duas fontes de informacéo
complementares: risco, confianca e reputacdo Dossié. Este ultimo operacionalizou informac6es
vinculadas & reputacdo de um provedor de servigos e estendeu o modelo de reputacdo certificada
aquele agente avaliado, pois pode armazenar a referéncia de suas testemunhas e as avaliacbes
recebidas por eles.

O modelo adveio da abordagem AHP e operacionalizou informacdes ligadas ao risco de um
provedor de servico. Tal inspiracdo permitiu modelar a situacdo de incerteza e risco, ja que permite
derivar escalas de valores em medidas que normalmente ndo existem. Ao permitir probabilidades
subjetivas de pessoas experientes, possibilitou mudar a estrutura de tomada de decisdo de uma
situacdo de incerteza pura para um risco mensuravel.

Outro aspecto importante no modelo foi a utilizacdo do algoritmo genético. A sua aplicacéo
no caso de matrizes decisorias permitiu detectar a inconsisténcia matricial do método AHP,
possibilitando o fornecimento de solucGes alternativas ao agente cliente. O contexto permitiu definir
e experimentar trés diferentes perfis: conservador, moderado e agressivo e apontaram bons
resultados ao modelo de risco, confianca e reputacdo. Em especial, o perfil conservador.

Outro aspecto importante na contratagdo de servico refere-se a definicdo dos termos, pois
reduz surpresas indesejaveis, cria novas oportunidades de negocios e, como consequéncia, 0 aumento



154

de economia e eficiéncia entre os agentes envolvidos no processo. Embora 0s processos para a
tomada de decisdo estivessem inseridos em uma estrutura estatica, a flexibilidade do modelo de
risco, confianca e reputacdo permitiu utilizar um conjunto de elementos dindmicos.

Um dos grandes paradigmas em destaque hoje é a inser¢cdo do comportamento humano por
meio de preferéncias em transacdes financeiras. Ao especificar a intencdo da preferéncia, os agentes
por meio de modelos apropriados, conseguem mensurar 0 risco que esse tipo de comportamento
representa em um determinado cenario.

Apesar do modelo de risco, confianca e reputacdo ser avaliado sob a perspectiva de um
sistema multiagente € interessante destacar a importancia dessa abordagem para outros sistemas com
propriedades semelhantes, que utilizem dados distribuidos e ndo necessite de controle central. A
complexidade do meio em que as organizacOes se encontram na atualidade exige relagdes cada vez
mais confidveis para que integrantes de comunidades possam interagir. Sendo assim, este modelo
pode contribuir — na busca de individuos — por plataformas tecnoldgicas que utilizem mecanismos de
menor risco e maior confiabilidade para compartilhar informacdes. Na perspectiva do crescente
aumento de novos mecanismos em ambiente descentralizado, os experimentos realizados permitem
concluir, que o modelo proposto pode contribuir com comunidades virtuais na selecdo de bons
parceiros para a prestacdo de servicos. Neste cenario, 0 modelo procurou auxiliar o contratante de
um servico quanto ao risco que estava sujeito ao definir determinadas preferéncias, bem como expor
o risco das relacOes entre agentes em um sistema aberto.

Apesar de 0 método proposto ter se mostrado Util para a area de risco, confianca e reputacéo,
é importante salientar algumas limitagdes do modelo. Uma delas é a necessidade de quantificar
numericamente determinados tipos de critérios, o que pode ser um problema, como é o caso do
critério qualidade. Os elementos qualificaveis geralmente ligados a critérios ndo quantificaveis
podem exigir outra forma de classificacdo. No caso do modelo proposto, essa limitacdo ndo se aplica,
uma vez que, no mercado financeiro os critérios sdo quantificaveis.

7.1 Contribuicdes

A principal contribui¢ido tecnoldgica e cientifica esta na proposta de um modelo de tomada de
decisdo multicritério que considera risco, confianga e reputacdo. De acordo com as hipéteses,
Inicialmente foi criado um modelo multicritério R1 e R2 que estimam a utilidade e calcula por meio
do AHP o “risco” e possibilita uma tomada de decisdo consiste. A proposta permite — se assim
desejar — mudar em tempo real os valores e/ou as preferéncias, assim como conciliar de forma
natural a complexidade da distribuicdo do controle e dos dados. A seguir, 0 modelo de risco é
integrado ao modelo de confianca e reputacdo por Dossié. O modelo de risco com as estruturas R1 e
R2 avaliaram cenarios em que os dados se encontram logicamente e fisicamente distribuidos e
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demonstraram ser escalavel. Para minimizar o problema de inconsisténcia matricial do método AHP,
foi definido um modelo de otimizacdo com base em computacéo evolucionaria —algoritmo genético,
que obteve a consisténcia matricial para os modelos R1 e R2.

Como contribuigdo econdmica, as estruturas R1 e R2 do modelo possibilitam estruturar o
problema e identificar critérios que podem influenciar no resultado de um investimento ou operacédo
financeira. Nesse sentido, os agentes avaliam suas decisdes com base nas comparacfes par-a-par.
Além disso, o método utilizado contribui para reduzir os niveis de incerteza no processo decisorio,
devido a quantidade e qualidade das informacdes afins.

Como relevéncia social destaca-se a possibilidade de criar infinitas relagdes entre clientes e
provedores. A estrutura de tomada de decisdo descentralizada que utiliza 0 modelo de risco com as
estruturas R1 e R2 reforca esse tipo de comportamento dos agentes envolvidos no processo.

Pode-se apontar ainda a relevancia para a propria area da pesquisa, conforme mencionado por
Lu et al. (2009), Granatyr et. al. (2015) e Braga et al., (2018) em que constatou-se a pouca
quantidade de modelos que exploram medidas de risco na literatura da area, de forma mais especifica
8%. Com base neste cenario, este modelo contribui para reduzir a caréncia de abordagens que
enfatizam o risco apontado nas principais revisdes, pois implica na falta de ferramentas e
mecanismos adequados que possam auxiliar nos mdaltiplos aspectos de modelos na tomada de
deciséo.

7.2 Trabalhos Futuros

O modelo proposto possibilita a continuidade em estudos futuros e melhorias, sendo assim, sugere-se
aprofundar os experimentos realizados em ambientes complexos. O desafio consiste em explorar
outras fontes de informacdes, tais como; paradigma cognitivo, socioldgicas, preconceito. Outras
dimensbes abordadas na literatura também sdo desafiadores, porqué de uma forma geral, tais
dimensdes tem sido exploradas por modelos de confianga, porém muito pouco em risco. A partir do
modelo desenvolvido que explorou por meio dos feedbacks, experiéncias diretas e indiretas, é
possivel incrementar outros mecanismos, para determinar outros tipos de riscos na area financeira,
tais como: risco de fraude (interna e externa), risco operacional, entre outros.

Outro aspecto importante diz respeito a como selecionar e atribuir um determinado peso aos
critérios na composi¢do de um conjunto de preferéncias em um cenario especifico. Embora a analise
de sensibilidade se proponha a analisar essa questdo, o0 assunto € complexo. Esse ultimo requer
maiores estudos para criar outros mecanismos que auxilie o cliente a avaliar o grau de importancia e
0 peso dos critérios com um método mais apurado antes de operacionalizar tais critérios no modelo
de risco.
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Neste trabalho, nos experimentos com ativos, os agentes trabalharam com o indice IFR, mas
ha outros indices que podem ser utilizados no modelo para atividades especificas, tais como: indice
que mede as organizacdes mais representativas e maiores liquidez em um determinado setor (ICON);
indice que mede o comportamento das empresas que se destacaram em termos de remuneragao aos
investidores, sob a forma de dividendos e juros sobre o capital proprio (IDIV), entre outros. Estes
indices podem ser utilizados como recomendac&o por agentes especialistas em determinados tipos de
mercados.

Embora o modelo de risco tenha sido utilizado com o modelo de confianca e reputacdo
Dossié para a tomada de decisdo com base na compra e venda de ativos, 0 mesmo pode ser utilizado
com outras estruturas e mecanismos. O modelo pode ser utilizado em outros contextos, como: e-
commerce, cooperativas, industria, transacfes financeiras (Bitcoin), entre outras. As estruturas
propostas sdo dinamicas e assim podem acomodar novas pesquisas para avaliar o risco e a confianca,
em contextos proximos das suas realidades.

7.3 Publicagdes

Parte do trabalho apresentado tem sido alvo de outras pesquisas realizadas pelo grupo de Agentes de
Software do Programa de Pds-Graduacdo em Informatica (PPGIA) que produziu as seguintes
publicagdes:

e GRANATYR, Jones; LESSING, Otto Robert; SILVA, Vanderson Botelho; SCALABRIN,
Edson Emilio; BARTHES, Jean-Paul André; ENEMBECK, Fabricio. Trust and Reputation Models
for Multiagent Systems. ACM Computing Surveys (CSUR), Vol. 48, n. 2, p. 27, 2015.

e GRANATYR, J; OSMAN, N.; DIAS, J; NUNES, M.AS.N.; MASTHOFF, J;
ENEMBRECK, F.; LESSING, Otto Robert.; SIERRA, C.; PAIVA, A.M.; SCALABRIN, E.E. The
need of Affective Trust to Trust and Reputation Models. ACM Computer Surveys, Vol. 50, n. 4,
Article 48. 2017.

e LESSING, O.R; KREDENS, K.V; GRANATYR, J.; BOTELHO, V., AVILA, Braulio C.;
SCALABRIN, E. E. Service Contracting Using Trust and Risks Models. Proceedings of the 2018
IEEE 22nd International Conference on Computer Supported Cooperative Work in Design.

e LESSING, O. R. GRANATYR, J. FRANCISCON, E. AVILA C.B. SCALABRIN, E.E.
Decision-Making: From Pure Uncertainty to Measure Risk. CSCWD 2019 (2019 IEEE 23rd

International Conference on Computer Supported Cooperative Work in Design). 2019.
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APENDICES

APENDICE I — Otimizac¢do multiobjetivo

O desenvolvimento tecnoldgico esta exercendo mudancas profundas no modo de pensar, nas relacées
humanas e de trabalho, além de estar impactando em todas as areas de conhecimento. Tais fatores
tornam a tomada de decisdo cada vez mais complexa (HO et al., 2010). Considerando a tomada de
decisdo como um processo inevitavel, torna-se necessario criar métodos para facilitar essa tarefa.
Neste contexto, devido a complexidade do ambiente econdmico, social e tecnoldgico, fica claro que
0 progresso depende cada vez mais da adogdo de procedimentos inovadores de gestdo. Uma resposta
para essas necessidades sdo 0os métodos de tomada de decisdo (DE ALMEIDA et al., 2015).

Esses métodos sdo ferramentas que envolvem modernas técnicas de sistemas informacionais,
inteligéncia artificial, métodos quantitativos estatisticos, psicologia cognitiva e comportamental,
técnicas de otimizacdo entre outras. Essas técnicas visam oferecer aos individuos condicdes
favoraveis a escolha, minimizando as chances de erro na tomada de decisdo. Destaca-se aqui, 0S
métodos de apoio de decisdo com a metodologia multicriteriais de apoio a decisdo (GHARAKHANI
et al., 2014). Outro destaque importante € a criacdo de produtos competitivos que, devido a escasses
de recursos, exige o desenvolvimento de projetos otimizados, segundo objetivos conflitantes. Tais
objetivos quando considerados simultaneamente, concorrem entre si, de tal modo que a melhoria de
um leva a degradacdo dos demais (VANICEK E KUCEROVA, 2018).

Inicialmente, esse tipo de problema era tratado de forma simplista como um problema mono-
objetivo: agregando-se todos os objetivos em uma Unica funcdo ou transformando todos os objetivos,
exceto um, em restricdes. Entretanto, a nogdo de otimalidade mono-objetivo logo mostrou-se
inadequada para esse tipo de problema. A maior parte da pesquisa em otimiza¢do multiobjetivo tem
se concentrado na busca por solugbes ndo-dominadas. O desenvolvimento de novos algoritmos de
busca é motivado pela grande diversidade e complexidade dos problemas encontrados na prética.
Esses podem ser lineares ou ndo-lineares; restritos ou irrestritos; mono ou multimodais; convexos ou
ndo-convexos; envolver variaveis continuas ou discretas (HSU, 2018; SAJEDINEJAD e
CHAHARSOOGHI, (2018)). Nos ultimos anos foram propostas varias maneiras de se introduzir o
conceito de ndo-dominancia em algoritmos de busca. Algoritmos evolucionarios é o conceito a ser
estudado a seguir.
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1. Algoritmos Evolucionarios

Em meados do seculo passado, alguns bidlogos se interessaram em desenvolver simulagdes
computacionais com base em sistemas geneticos. Entre eles, destacou-se John Holland com sua obra
em 1975 Adaptation in Natural and Artificial Systems, hoje considerado como literatura bésica de
Algoritmos Genéticos (HOLLAND, 1992). Desde entdo, estes algoritmos estdo sendo aplicados em
diversas areas, tais como: biologia, engenharia, matematica, computacao entre outras, para resolver
problemas complexos que exigem otimizagdo, entre eles problemas multicritério.

Este tipo de algoritmo fornece mecanismos de busca adaptativa. Eles simulam a evolucédo das
espécies por meio da selecdo, mutacdo e reproducdo. Estes processos dependem do desempenho dos
individuos desta espécie no ambiente. Eles buscam dentro da populacdo, solu¢bes que possuem as
melhores caracteristicas e tenta combina-las de forma a gerar solugdes ainda melhores. Este processo
é repetido até que tenha se passado tempo suficiente ou tenha obtido uma solucdo satisfatoria para o
problema (HOLLAND, 1992).

Algoritmos evolucionarios sdo dependentes de fatores estocasticos (probabilisticos) e tem
como vantagem a grande capacidade de encontrar 6timos globais de fun¢des com alto grau de
complexidade e o fato de ndo exigir o calculo de derivadas (GEN, 2000). Além disso, no caso
especifico de busca multicritério, o0 emprego de algoritmo evolucionario tem ainda como vantagem o
fato de que seus métodos geralmente trabalnham com um conjunto de pesos a cada interacao,
permitindo que varias amostras sejam obtidas em uma Unica execuc¢do do algoritmo (COSTA, 2011).
Outro vantagem que justifica a escolha do algoritmo genético nessa tese para otimizar a matriz AHP
é a robustez, o paralelismo natural, independéncia, simplicidade e integracdo com o modelo de risco
R1eR2.

Os sistemas evolutivos caracterizam-se por tentar resolver problemas complexos, acumulam
informacdes sobre o problema e utilizam essas informacgdes para gerar solucdes aceitaveis. Varios
estudos utilizam algoritmos genéticos para buscar a melhor maneira de ajustar as ponderacdes reais
dos critérios AHP e fornecem uma funcdo para melhorar automaticamente a taxa de consisténcia das
comparac0es entre pares. Alguns exemplos sdo: Cziner e Hurme, (2003); Guan et al., (2009); Alberto
et al., (2009); Zakaria et al., (2010); Costa et al., (2012), Mohammed e Hagag, (2013), Badri e
Sedaghat (2017), Hsu, (2018), Fanei et al., (2018); Wang et al., (2018) e Sajedinejad e
Chaharsooghi, (2018) combinam algoritmos genéticos com AHP para a tomada de decisdo
multicritério. Adicionalmente, neste estudo, busca-se construir e aplicar um algoritmo genético em
matrizes decisdrias para auxiliar na resolucdo de inconsisténcia matricial do método AHP.
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As proximas secOes descrevem as caracteristicas dos algoritmos genéticos, que constituem
uma classe de métodos amplamente conhecidos. Sua alta popularidade se deve a sua aplicabilidade e
facilidade de utilizag&o.

1.1 Algoritmos Genéticos.

Algoritmos genéticos sdo algoritmos de busca e apoiam-se em mecanismos de sele¢do natural e
genética. A tarefa de busca ou otimizacdo possui varios componentes, a saber: 0 espaco de busca,
onde sdo consideradas todas as possibilidades de solucdo de um problema e a funcao de avaliacdo —
ou funcdo de custo — que avalia os elementos no espaco de busca (GINSBERG, 1983).

A funcdo de avaliacdo deve calcular um valor numérico. Ela reflete a importancia dos
pardmetros representados no cromossomo para resolver o problema. O valor numérico deve ser uma
métrica de qualidade da solucdo obtida. A avaliacdo deve priorizar o melhor cromossomo no espaco
de busca, tal que se 0 cromossomo X; representa uma solucdo melhor que x,, entdo a avaliacao de x;
deve ser melhor que X, (LINDEN, 2012).

Algoritmos genéticos utilizam técnicas heuristicas de otimizacdo global. Eles se opdem a
métodos que ficam estagnados no maximo global como o método hill climbing (LINDEN, 2008). Em
outras palavras, hill climbing segue a derivada de uma funcéo e busca encontrar 0 maximo de uma
funcdo, i.e., onde a derivada é zero (cf. Figura 26).
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: J

Figura 26. Funcéo hipotética com um méximo local e outro global
Fonte: (LINDEN, 2012)

Inicialmente, um algoritmo genético gera uma populacdo formada por um conjunto aleatorio
de individuos e podem ser vistos como possiveis solu¢des do problema (LINDEN, 2012).

No decorrer do processo evolutivo, a populacédo é avaliada: para cada individuo é dado uma
nota ou peso, refletindo sua habilidade de se adaptar em determinado ambiente. Os mais adaptados
sdo mantidos, enquanto que os demais sdo descartados. Os membros mantidos pela selegdo séo
submetidos aos operadores genéticos e eles podem sofrer modificagbes em suas caracteristicas
fundamentais por meio de mutacfes e recombinagdo genética gerando descendentes para a proxima
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geracdo. O processo de avaliacdo natural destes individuos é repetido e eventualmente pode gerar
um individuo que caracterizara uma solucdo satisfatoria (talvez até a melhor possivel) para o
problema definido (REZENDE, 2005).

Com relagdo aos métodos tradicionais de busca e otimizacdo, os algoritmos genéticos
(GOLDSCHIMDT, 2010; REZENDE, 2005):

1. ndo operam com 0s proprios parametros, i.e., operam com uma codificagdo do conjunto
de parametros;

2. estabelecem um processo de evolucdo orientado por mecanismo de selecdo e baseiam-se
em adaptacdo de estruturas que avaliam cada solugcdo frente ao problema a ser
solucionado;

3. ndo usam somente informacdes locais, sendo capazes de escapar dos chamados maximos
locais no processo de busca de solucdes;

4. operam com uma populacdo e ndo com um dnico individuo. Mantém-se uma populagdo
de soluges que sao avaliadas simultaneamente. Este processo faz com que a execuc¢do se
torne mais dindmico;

5. utilizam informagdes de custo — ou recompensa — e nao derivadas. Estes algoritmos sédo
indicados para o célculo de fungbes com algum tipo de descontinuidade, i.e., sua derivada
ndo pode ser calculada durante sua evolugdo. Além disso, ndo precisam de informacdes
sobre os gréaficos das fungdes para efetuar busca;
utilizam regras de transicao probabilisticas e ndo deterministicas; e
utilizam buscas direcionadas e séo indicados para lidar com problemas em que o tamanho
do espaco de busca normalmente é grande.

Na secdo a seguir sdo detalhadas as caracteristicas gerais de um Algoritmo Genético e o seu

ciclo de vida.

1.2 Caracteristicas Gerais

Algoritmos genéticos empregam uma estratégia de busca paralela e estruturada, embora aleatoria,
direcionada a busca de pontos de alta aptiddo. Como ja dito, este tipo de algoritmo se destaca ndo por
buscar uma solugdo 6tima de um problema, mas sim, uma heuristica que encontra boas solucdes a
cada execucdo, mas ndo necessariamente a mesma todas as vezes — podemos encontrar maximos —
ou minimos locais, proximos ou ndo do maximo global. Apesar de aleatorios, algoritmos genéticos
nédo sdo buscas aleatorias ndo direcionadas, pois buscam informac6es histéricas para encontrar novos
pontos de busca onde sdo esperados bons desempenhos (CARVALHO, 2003).

O desempenho depende de processos iterativos chamado de geracdo. A cada geracdo, sdo
aplicados os principios de selecdo e reprodugdo a uma populacdo de candidatos que pode variar
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dependendo da complexidade do problema. Individuos com maior adaptacédo relativa tém maiores
chances de se reproduzir. O comportamento padrdo do ciclo de vida de um Algoritmo Genético (cf.
Algoritmo G1), pode ser resumido, sem maiores detalhes, pelo seguinte pseudocodigo:

Algoritmo G1. Pseudocodigo de um algoritmo genético

01: entrada: populacdo inicial aleatoria com n cromossomos

02: funcdo fitness— avaliar a funcédo f(x) de cada cromossomo x

03: da populacéo

04:  repita: criar uma nova geragdo do processo evolutivo

05: selecdo: selecionar populacao (pais) de acordo com o fitness

06: cruzamento: aplicar operadores de cruzamento sobre a populagéo
07: mutacdo: alterar cromossomos da nova geragdo

08: aceitacdo: formar nova populagdo com filhos gerados

09: avaliar: calcular novo fitness de cada individuo da populagéo

10: teste: Se a condigdo de parada foi atendida vai para saida
11: caso contrario va para o linha 04
12: saida: melhor individuo presente na ultima geracéao

Fonte: o autor, (2018).

E possivel perceber no pseudocddigo que o algoritmo G1 é dependente de fatores
probabilisticos tanto na fase de inicializacdo da populacdo quanto na fase de evolugdo (durante a
selecdo dos pais, principalmente). Cada uma das repeticdes do loop principal — em negrito €
denominada de uma geracao no algoritmo.

1.3 Representacéo

Nos sistemas naturais 0s cromossomos se combinam para formar caracteristicas genéticas basicas do
individuo em questdo. Em algoritmo genético o cromossomo é uma estrutura de dados, geralmente
vetores ou cadeias de valores binarios e representa uma possivel solu¢cdo do problema a ser
otimizado. O conjunto de configuracGes que o cromossomo pode assumir forma o seu espaco de
busca. Caso 0 cromossomo representa n parametros de uma funcdo, entdo o espaco de busca é um
espago com n dimens6es (GEN e CHENG, 2000).

Outro aspecto importante é que a maioria das representacbes € genotipica, pois utilizam
vetores e um alfabeto finito. O gendtipo é a estrutura do cromossomo. Pode ser representado por um
vetor binario, onde cada elemento de um vetor denota a presenca (1) ou auséncia (0) de uma
determinada caracteristica. As combinagdes destes elementos dao origem ao fenétipo, que forma as
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caracteristicas reais do individuo. A natureza do problema e a precisdo influenciam na quantidade de
Cromossomos, e neste caso, quanto maior a estrutura de cromossomos para representar a solucéo,
maior é a necessidade de memdria computacional envolvida (ALI e EL-HAMEED, 2013).

Pesquisadores investigaram a utilizacdo de representacdes em nivel de abstracdo mais alta,
pois essa transformacdo fenotipo/genodtipo é muito complexa. Diante disso, é necessario criar
operadores especificos para utilizar essas representacoes.

1.4 Selecéo dos Pais

O método de selecdo deve simular o mecanismo de selecéo natural e fazer com que, depois de muitas
geracdes, o conjunto inicial de individuos gere individuos mais aptos. Entretanto, a diversidade deve
ser considerada, na medida em que se apenas 0os melhores individuos se reproduzirem a populacao
tenderd a ser composta por individuos cada vez mais semelhantes causando convergéncia genéetica.
A selecdo de forma justa dos individuos menos aptos da populacdo pode evitar esse problema, pois o
equilibrio da populacdo também depende de individuos menos aptos, embora em menor quantidade
(LINDEN, 2012).

Um algoritmo genético inicia uma populacdo com n cromossomos e podem ser gerados
aleatoriamente. Se houver um conhecimento a priori aceitavel, proximo de uma solucdo 6tima, os
cromossomos iniciais podem ser definidos por uma funcdo heuristica. O processo de selecdo deve
privilegiar individuos mais aptos. Sendo assim, a cada cromossomo da populacdo é atribuido um
valor dado por uma funcao de aptidao, que recebe como entrada os valores do gene do cromossomo e
fornece como resultado sua aptiddo. Os genes podem ter um determinado valor entre varios
possiveis, também chamados de alelos. A aptiddo pode ser compreendida como uma nota que mede
0 grau de importancia da solucdo codificada por um individuo, e apoia-se no valor da funcdo-
objetivo, que é especifica para cada problema.

A funcéo de aptiddo é o Unico elo entre o algoritmo genético e o problema proposto. E a Gnica
parte ndo generica do algoritmo genético e deve ser capaz de identificar as restri¢oes e as técnicas de
resolucdo do problema. Sendo assim, a funcdo de avaliacdo deve embutir todo o conhecimento que
possui sobre o problema a ser resolvido, tanto suas restricdes quanto seus objetivos de qualidade. Por
isso, a importancia da nota do individuo deve refletir a mais alta aptiddo. Trés métodos de selecédo se
destacam com objetivo de atingir este propdsito, embora necessitem manter a diversidade da
populacdo (KHALID, 2013; MOHAMMED et al., 2014):

i. Metodo do Torneio: seleciona n cromossomos da populacdo atual, de forma aleatoria, o
com maior valor de aptiddo é escolhido para compor uma populacdo intermediaria. Os que ndo
foram escolhidos s&o recolocados na populacdo e o processo é repetido até que a populacdo
intermediaria esteja completa.
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ii. Método de Dizimacdo: remove um ndmero fixo de cromossomos que possuem baixo valor
de aptidao. Dentre os cromossomos que sobreviveram, escolhem-se os pais de forma aleatéria. Esta
técnica permite que propriedades genéticas excepcionais sejam perdidas ao excluir cromossomos
com baixo valor de aptiddo, beneficiando a convergéncia prematura da populagéo.

iii. Método da roleta: € o método de selecdo mais simples e também o mais utilizado, inclusive
nesta pesquisa. A selecdo dos cromossomos ocorre de forma proporcional ao seu valor de aptiddo em
relacdo ao tamanho da fatia da roleta, que € girada n vezes até obter os pares necessarios para o
cruzamento. Desse modo, individuos com maiores aptiddes ocupam fatias maiores na roleta,
enquanto individuos de aptiddo mais baixa ocupam fatias menores (LINDEN, 2012).

A Tabela 5 e a Figura 27 ilustram a criacdo de uma roleta com base os valores de aptidao dos
individuos de uma populagdo. Para selecionar os individuos a roleta gira um determinado nimero de
vezes definido pelo tamanho da populacdo — a roleta € simulada por um algoritmo e pressupde que
nenhum individuo tenha avaliagdo nula ou negativa. O ato de rodar a roleta deve ser completamente
aleatorio e os individuos selecionados sdo inseridos na populacao intermediaria.

5%

Tabela 24. Aptidao de individuos na populagdo
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Fonte: Autor, (2018) Figura 27. Método de selecdo por roleta

Fonte: Autor, (2018)

Assim, pode-se concluir que os mais fortes tém preferéncia para a reprodugdo, mas 0os mais
fracos ainda possuem alguma chance — conforme a natureza. O passo seguinte é determinado pelos
operadores genéticos.

1.5 Operadores Genéticos

Nesta fase € necessario um conjunto de operadores que contribuem para formar novas populagdes,
tais como: cruzamento, e modifica¢fes genéticas (mutacéo).
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Cruzamento

Permite a troca de segmentos entre “pares” de cromossomos selecionados para originar novos
individuos que virdo a formar a populagdo da geracdo seguinte. Espera-se que a nova populacéo
tenha caracteristicas de seus pais, bem como a diversificacdo. Para prevenir que os melhores
individuos ndo desaparegam da populacdo, eles podem ser automaticamente colocados na préxima
geracdo, por meio de uma politica elitista (RESENDE, 2005).

A técnica elitista tem como principio reintroduzir o melhor individuo melhor avaliado de uma
geracdo para a seguinte, evitando assim, a perda de informagdes importantes presentes em individuos
de alta avaliacdo. Para evitar a convergéncia de maximos locais € interessante controlar o numero de
vezes que o individuo pode ser reintroduzido (MOHAMMED et al., 2017).

Outra possibilidade de implementar o elitismo seria ao final das operac¢des de cruzamento e
mutacdo, considerar para a geracdo futura os melhores pais e descendentes. Desta forma, esta técnica
reintroduz os melhores individuos avaliados na geracdo seguinte, indefinidamente. O crossover é o
operador genético predominante e responsavel por recombinar as caracteristicas dos pais durante a
reproducdo e permite as proximas geracdes herdarem essas caracteristicas. Ele recombina e favorece
a exploracdo no espaco de solugdes em torno das ja conhecidas e direciona o processo de evolucao,
de maneira geral. Normalmente ¢ aplicado uma taxa de cruzamento (0 < P; < 1) e deve ser maior
que a taxa de mutagdo, sendo usualmente (0,6 < P:<0,99). Este operador pode ser utilizado de varias
maneiras, tais como (RESENDE, 2005; LINDEN, 2012):

i. Cruzamento de um-ponto: € escolhido um ponto de corte aleatério onde o material
genético dos pais é cruzado dando origem a dois novos cromossomos. Com um ponto de
cruzamento, seleciona-se aleatoriamente um ponto de corte do cromossomo. Cada um dos dois
descendentes recebe informacao genética de cada um dos pais (cf. Figura 28).

'
Individuo 1 TITI?TTTTIT

Individuo 2 _1|_n_|a.:o_:u_'_i:_u|_u_

Descendente 1 ﬂiliiiiﬂi

Descendente 2 :|.|0|ﬂ.0 0-1"D|1

Figura 28. Cruzamento em um ponto
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ii. Cruzamento multiponto: impde um duplo ponto de corte nos cromossomos “pais”

ocorrendo dois pontos de cruzamentos. Com dois pontos de cruzamento, um dos descendentes fica

com a parte central de um dos pais e as partes extremas do outro pai e vice versa (cf. Figura 29).

|

Individuo 2

|
Individuo 1 iﬂililiiiﬂ

1/ofofofof1fofo]

Descendente 1 1-1|a|ﬂ-ﬂ-1 0.1

Descendente2 (1| 0|0 1|0 1 0 o]

Figura 29. Cruzamento em dois pontos

iii. Cruzamento uniforme: os descendentes sdo gerados por meio da recombinacdo genética

dos progenitores, de acordo com valores estabelecidos em uma mascara bindria gerada

aleatoriamente. A funcdo de cruzamento heuristico retorna uma descendéncia que se encontra na

linha que contém os dois pais, a uma pequena distdncia do pai com melhor aptiddo e,

consequentemente, longe do pai menos apto (cf. Figura 30)

Mascara de cruzamento

Fihol 1 NN O BN 1 N O

2 /@l1|l2]0]|3]0]1]1

Pai 2

Filho 2

Pai 1

Mascara de cruzamento

Figura 30. Cruzamento uniforme

Gen e Cheng (2000) e Linden, (2012) proporam diversos experimentos com VAarios

operadores de cruzamento. Os resultados indicam que ndo hd um operador de cruzamento que

apresente desempenho superior ou inferior. Cada operador de cruzamento é particularmente eficiente

para um determinado conjunto de problemas e pode ser extremamente ineficiente para outros.
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Mutacgéo

Independentemente do tipo de algoritmo evolutivo, o operador de mutacdo tem a funcao de realizar
alteracbes em um ou mais genes de um cromossomo a partir de seu estado inicial
(GOLDSCHIMIDT, 2010). Esse mecanismo fornece meios para introduzir novos elementos na
populacdo, 0 que o torna capaz de encontrar solugdes distintas das j& conhecidas. Adicionalmente,
realiza modificacGes nas solugdes de forma a evitar a estagnacdo em uma Unica regido do espaco de
busca. Com isso é possivel explorar o espaco de maneira ampla. A mutacdo assegura que a
probabilidade de chegar a qualquer ponto do espaco de busca nunca é zero, além de contornar o
problema de minimos locais, pois este mecanismo altera levemente a direcdo de busca (WANG et
al., 2010).

Este tipo de mecanismo previne a estagnacdo da populacdo em 6timo local e provoca o
aumento da diversidade. A mutacdo é disparada durante o processo evolutivo segundo certa
probabilidade. Caso a probabilidade de mutacdo seja muito alta, a busca torna-se essencialmente
aleatéria. Como referéncia, o operador de mutacéo € aplicado aos individuos com uma taxa que varia
de (0 < Pp<1). Normalmente se utiliza uma taxa de mutagao pequena (0,001 < Pp < 0,1), pois ¢ um
operador genético secundario. Alguns operadores de mutacdo (LINDEN, 2012):

i. Mutacdo por troca — Exchange Mutation (EM): de forma aleatdria selecionam-se dois
pontos e troca suas posi¢cOes aleatoriamente e de forma reversa a partir de alguma posicédo do
subroteiro resultante (cf. Figura 31), (BANZHAF, 1990).

Figura 31. Mutagdo por troca

iii. Mutagdo por inser¢do — Insertion Mutation (ISM): o seu funcionamento consiste em
escolher aleatoriamente um ponto da matriz, remové-lo e inserir novamente em outra posicao
também aleatéria (MICHALEWICZ, 1992). A Figura 32 apresenta dois cromossomos em que €
retirado o valor 4 da sua posicao original e inserido apos o valor 6.

Figura 32. Mutac&o por inser¢do
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ili. Mutagdo por simples inversdo - Simple Inversion Operation (SIM): seleciona-se
aleatoriamente dois pontos de corte na matriz e na sequéncia inverte-se as posi¢des no trecho entre os
pontos de corte (cf. Figura 33), (HOLLAND, 1975).

11234 |5|6]|7]|S8
Seleciona ﬂ
3] 4

!

1/2|5|4|3|6|7]|38

Figura 33. Mutagéo por simples inverséo.

iv. Mutacdo por deslocamento — Diplacement Mutation (DM): uma rota escolhida
randomicamente € removida e inserida em outro lugar randémico (cf. Figura 34), (MICHALEWICZ,
1992).

11234 |5|6]|7]|8
Selecionaﬂ
1126|718

g

112]6|7|3|4|5|8

Figura 34. Mutacdo por deslocamento

v. Mutacéo por inversdo — Inversion Mutation (IVM): Semelhante ao operador de mutacgéo
por deslocamento (FOGEL, 1992). Seleciona e remove uma subrota e insere de forma inversa em
outro local (cf. Figura 35).

11234 |5|6]|7]|S8
Selecionaﬂ
1126|718
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Figura 35. Mutag&o por inverséo
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Apo6s um dos operadores de mutacdo ser executado, o processo de geragdo de uma nova
populacéo é concluido com o processo de evolugdo de uma populagéo.

Atualizacéo

A populacdo antiga é substituida por uma nova populacao, formada pelo cruzamento dos individuos
selecionados. As formas mais conhecidas de atualizacdo sdo (SOUCEK e IRIS, 1992):
I. estratégia soma (x+Yy): Os x ancestrais geram y descendentes. A seguir, 0S X ancestrais e 0s
y descendentes competem pela sobrevivéncia;
ii. estratégia virgula (x,y): Os y descendentes competem para sobreviver e 0s ancestrais sao
completamente substituidos a cada geracao.

Finalizacéo

E responsavel por determinar se a execucdo do algoritmo genético (evolugdo da populacio) sera
concluida ou ndo. Esta acdo € realizada a partir da execucao de testes com base em uma condicdo de
parada pré-estabelecida que possa variar desde a quantidade de geracGes desenvolvida até o grau de
proximidade dos valores de aptiddo de cada cromossomo de determinada populacdo
(GOLDSCHIMIDT, 2010; ALY e AL-HAMEED, 2013).

1.6 Parametros Genéticos

A definicdo dos parametros utilizados influencia no desempenho de um algoritmo genético. Sendo
assim, € interessante analisar a forma como os parametros podem ser utilizados no contexto para
atender as necessidades do problema, bem como determinar os recursos disponiveis (JONG, 1980).
A seguir sdo discutidos alguns critérios para a escolha dos principais parametros a ser utilizados
nesta tese:

Tamanho da Populagdo: define quantos cromossomos existem na populacdo (em uma
geracdo). O tamanho da populacdo impacta no desempenho global e eficiéncia do algoritmo
genético. Se houver poucos cromossomos, o algoritmo genético terd pouca possibilidade de realizar
cruzamentos e somente uma parte pequena do espacgo de solugcbes serd explorada. Por outro lado, se
houver muitos cromossomos, 0s algoritmos genéticos tornar-se-do lentos, previne convergéncia
prematura para solugdes locais em vez de globais. Entretanto, sdo necessarios grandes recursos
computacionais para trabalhar com grandes solugdes.
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Taxa de Cruzamento: define a frequéncia que o cruzamento € realizado. Se a probabilidade
de cruzamento é 100%, entdo toda a descendéncia é produzida por cruzamento. Se a probabilidade
é 0%, toda a nova geracdo € formada por cdpia exata dos cromossomos da populacdo antiga, a busca
pode estagnar. Os cruzamentos sdo realizados para que 0S nOVOS Cromossomos contenham partes
boas dos cromossomaos antigos e 0s hovos cromossomos possam ser melhores possibilitando assim, a
criagdo de novas estruturas.

Taxa de Mutacdo: define a frequéncia que as partes dos cromossomos sofrerdo mutacéo. Se
a probabilidade de mutacdo € 100%, todos os cromossomos sao alterados, se é 0%, nenhum é
alterado. A mutagdo em geral evita que o algoritmo genético caia num extremo (minimo ou maximo)
local. A mutacdo ndo deve acontecer com frequéncia porqué a utilizacdo de uma taxa alta torna a
busca essencialmente aleatoria.

Intervalo de Geracdo: controla a porcentagem da populacdo que sera substituida para a
proxima geragdo. A utilizacdo de um intervalo grande provoca a substituicdo da maior parte da
populacdo e pode levar a perda de estruturas de alta aptiddo. Por outro lado, um intervalo pequeno, o
algoritmo pode se tornar lento.

Critério de Parada: é possivel utilizar diferentes critérios para determinar o fim da execucéo
de um algoritmo genético. Isto pode acontecer quando a aptiddo média ou do melhor individuo nédo
melhorar ou quando a aptiddo dos individuos de uma populacdo se tornar muito parecidas. Pode ser
utilizado, por exemplo, o critério de parada ao obter a resposta méaxima da funcgéo objetivo.

2. Trabalhos relacionados a AHP e algoritmo genético

O método AHP tem sido aplicado com sucesso nos casos especificos em problemas de decisdo. No
entanto, pode ocorrer que a matriz final seja inconsistente. A consisténcia da matriz refere-se as
propriedades necessarias da matriz, como transitividade e reciprocidade. A inconsisténcia pode
acontecer por varias razdes (SAATY, 1991). Nesses casos, o0s resultados obtidos por um especialista
seriam ineficazes para os objetivos do modelo. Considerando a pouca consisténcia de uma matriz
especializada, a questdo principal é criar n solu¢Bes (matrizes semelhantes), que levem a pelo menos
uma matriz consistente e similar a matriz original.

Badri e Sedaghat (2017) propdem um sistema com AHP e otimizaram a matriz inconsistente
com algoritmo genético para gerar um mapa de risco de derrame de petréleo. Analisam seis tipos de
risco que ocorrem no Golfo Pérsico em termos de ecossistema marinho, turismo, pesca, proibicdo de
entrada em praias, fechamento de portos comerciais e de transito. Todos esses fatores foram
sistematicamente analisados pelo AHP que forneceu uma analise quantitativa das probabilidades de
perigos, perdas financeiras e danos ambientais.
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Putri e Mahmudy (2017) prop6em a otimizagdo da matriz AHP com algoritmo genético para
a selecdo de agéncias de tutoria em Kampung Inggris Pare. No processo de escolha da agéncia
correta para estudar, o estudante em algumas situacGes pode ndo definir o local mais adequado.
Assim, um sistema de apoio para selecionar a agéncia de tutoria correta € necessario em Kampung
Inggris Pare. No processo de revisao € utilizado o AHP com algoritmo genético para obter resultado
mais preciso. Uma das tarefas desafiadoras na implementacdo do GA € projetar uma representacdo
cromossOmica adequada. Nesse estudo, um novo cromossomo é formado com base em comparacdes
pareadas no AHP. Com a otimizacdo do AHP usando algoritmo genético, as correlagcdes foram de
0.951. O valor é maior que o nivel anterior de correlacdo de 0.78. O uso do GA com o AHP fornece
um resultado de precisdo melhor em comparacdo com o uso do AHP tradicional.

Yeh et al., (1999) propdem um método que utiliza o algoritmo genético e a funcéo utilidade
para sintetizar os pesos das preferencias ao implementar a abordagem classica do AHP. Moneim,
(2008) explorou algoritmo genético fuzzy em problemas de decisdo multicritério. Tratou a
inconsisténcia por meio da razdo de coeréncia e utilizou comparacbes fuzzy randdémicas. Usa
exemplos numéricos e compara a aplicacdo com alguns métodos existentes na literatura. Guan et al.,
(2009) propGem uma abordagem de usinagem de manufatura digital com base em algoritmo genético
e AHP. A abordagem envolve objetivos multiplos e conflitantes, como: custo, tempo, qualidade,
nivel de servico, utilizacdo de recursos, etc. Utiliza 0 método Pareto multiobjetivo e permite que o
engenheiro tome decisGes sobre diferentes demandas. O AHP é implementado no procedimento
proposto para determinar o valor do peso dos indices de avaliacdo. Sdo otimizados trés objetivos
conflitantes, como: custo, qualidade e tempo de operacdo e mostra que o algoritmo hibrido é
confiavel e robusto. Costa, (2011) propde resolver o problema de inconsisténcia em matrizes do
AHP usando algoritmo genético. Nessa abordagem a matriz sofre distdrbios em torno de seus
elementos e em seguida esses elementos sdo parametrizados. Cada individuo de uma determinada
geracdo é recomposto na estrutura de outra matriz. Calcula-se a razdo de coeréncia e o grau de nao
reciprocidade. Aly e Abd El-Hameed, (2013) integraram um modelo de selecdo de pessoal e utilizam
AHP e algoritmo genético. O modelo minimiza a distancia euclidiana do método dos minimos
quadrados como funcdo objetivo. Os resultados do modelo sdo comparados com outros métodos de
priorizacdo na literatura. O AHP-GA classifica o0 pessoal utilizando critérios qualitativos e
quantitativos. Gongalves et al., (2014) propdem otimizagdo da limpeza de redes de trocadores de
calor empregando algoritmos genéticos. Na operacdo de redes de trocadores de calor, ocorre a
deposicao sobre a superficie de troca térmica nos equipamentos e diminui a efetividade. Para mitigar
esse problema é feito uma programacao de limpeza dos trocadores capaz de reduzir 0 impacto da
deposicdo. Utiliza-se algoritmo genético para identificar a programacdo Otima das paradas para
limpeza. O desempenho do algoritmo foi eficiente ao alcancar a minimizacdo da fungédo objetivo e
esforco computacional. Hsu, (2018) utiliza AHP, regressdo vetorial de suporte e algoritmo genético
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para otimizar o portfélio de investimento de forma sistematica em trés estagios simultaneos. A
abordagem propde as seguintes contribuices:

i) permitir o investidor considerar varios indices financeiros simultaneamente e alterar
arbitrariamente a sua importancia relativa com base nas suas préprias preferéncias;

i) é possivel prever o desempenho do preco das acbes no futuro, investigar de forma
implicita a mentalidade dos investidores publicos e utilizar indicadores técnicos explicitos;

iii) o investidor pode considerar tanto o lucro como o risco ao fazer seu investimento,
assegurando a sua carteira 6timos investimentos;

iv) definir o momento ideal para negociar as acoes.

He et al., (2018), por sua vez, otimizaram transacdes com Big Data em energia renovavel e
basearam-se em algoritmos genéticos vetorial. Utilizaram multiplas dimensGes para configurar o
modelo de avaliacdo. Para abordar o problema na atribuicdo dos pesos de diferentes aspectos,
adotaram o método de avaliacdo fuzzy e baseia-se no AHP. As transacfes sdo convertidas em
problema de otimizacdo multiobjetivo. O algoritmo genético com base em vetores é usado para
resolver o problema de otimizagdo das transagdes e Pareto fornece a solucdo das propostas. A
precisdo do algoritmo proposto € verificada por resultados de simula¢do de um caso de transacéo.

Outros trabalhos que utilizam AHP e algoritmos genéticos combinados com sucesso sao:
Sbeity et al., (2014); Huang e Kuo (2017); Fanei et al., (2018); Wang et al., (2018) e Sajedinejad e
Chaharsooghi, (2018).

A maioria desses modelos, como: Guan et al., (2009), Hsu, (2018) e Huang e Kuo (2017),
respeitam a condicdo de reciprocidade e consideram menos importante a condicdo de transitividade.
Consideram que a intransitividade entre as preferéncias pode ser um fenémeno natural e nédo
consequéncia de erros de julgamento.

Entre as vantagens que o algoritmo genético oferece, destaca-se a possibilidade de gerar mais
de uma solugdo para cada matriz inconsistente e permite que o decisor tenha um maior nimero de
opcOes para substituir a matriz original. Entre as opc@es, ha possibilidade de definir a primeira matriz
gerada com razdo de coeréncia < 10% ou ha possibilidade de obter uma matriz com razdo de
coeréncia =~ de zero. O modelo pode ser calibrado de acordo com o tipo de solucdo que o problema
exige. Nessa tese, 0 algoritmo genético escolhe a matriz consistente com menor razao de coeréncia,
isto é, = de zero.

3. Considerac0es Finais
Esse apéndice faz uma revisdo de literatura sobre algoritmos genéticos. Serve de base para o

Capitulo 5 que trata do problema de inconsisténcia matricial AHP, tratavel com ajuda da abordagem
evolucionista, em particular, algoritmo genético. Este tipo de algoritmo se propGe a buscar e otimizar



192

solugdes de problemas complexos, tais como o AHP. Na Secéo 1 foram presentados os principais
conceitos de Computacdo Evolutiva com foco em algoritmos genéticos. Adicionalmente as seguintes
subsecdes detalham as caracteristicas de um algoritmo genético, forma de representacdo de um
problema, operadores e parametros genéticos. A Secdo 2 apresenta e discute trabalhos relacionados a
AHP e algoritmo genético. Os trabalhos servem de base para essa tese e alguns operadores e
parametros desta revisdo de literatura, sdo utilizados no modelo de otimizacdo do problema de
inconsisténcia matricial no Capitulo 5, assim como, os experimentos e resultados no Capitulo 6.



