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Abstract. This article presents the application of a multicriteria classification
method, which uses preference learning, to allocate a set of 180 countries in 5
classes of economic freedom. The classes were pre-defined and ordered, which
characterizes a sorting problem. In the application, choices of reference
alternatives were simulated. Then, the results were compared to the classification
carried out by a specialized agency. The method obtained consistent results, with a
similarity percentage higher than 85%.

Resumo. Esse artigo apresenta a aplicagdo de um método multicritério de
classificagdo, que utiliza aprendizagem de preferéncias, para alocar um conjunto
de 180 paises em 5 classes de liberdade economica. As classes sdo pré-definidas e
ordenadas, o que caracteriza o problema como de “sorting”. Para a aplicagdo,
escolhas de alternativas de referéncia foram simuladas. Em seguida, os resultados
foram comparados a classifica¢do realizada por uma agéncia especializada. O
método obteve resultados consistentes, com um percentual de semelhan¢a superior

a 85%.

1. Introducao

Aprendizagem de preferéncias tem se tornado um chave em apoio a decisdo multicritério
(Greco & Kadzinski, 2018). Segundo Mousseau & Slowinski (1998), em varios casos nao é
realista admitir que decisores sejam capazes de definir uma grande quantidade de parametros
de maneira exata. Assim, 0 uso de técnicas de desagregacdo de preferéncias (Jacquet-Lagréze
& Siskos, 2001), incorporando caracteristicas de programacdo matematica e inteligéncia
artificial, para fazer sistemas aprendam a partir de exemplos de decisdo, esta presente em
muitas variagdes de métodos multicritério (Greco et al., 2016).

Na problematica de classificagdo (Roy, 1996), um conjunto de alternativas deve ser
alocado a classes pré-definidas. Pode-se ainda distinguir entre classificacao ordinal (sorting),
classificacdo nominal e clusterizagcdo. Enquanto em problemas sorting as classes sao pré-
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definidas e ordenadas em termos de preferéncias, problemas de classificacéo lida com classes
pré-definidas porém ndo ordenadas, e em problemas de clusterizacdo as classes ndo sdo pré-
definidas nem ordenadas (Ouenniche et al., 2018). Nos métodos de desagregacdo de
preferéncias usados para sorting, os exemplos de decisdo sdo alocacbes de alternativas
(ficticias ou ndo), chamadas de referéncias, para as classes pré-determinadas. Alguns
exemplos de métodos sdo 0 UTADIS (Pardalos et al., 1995), o DRSA (Greco et al., 2001), a
adaptacdo do ELECTRE-TRI (Mousseau & Slowinski, 1998), e o recentemente proposto
PDTOPSIS-Sort (de Lima Silva et al., 2020).

A probleméatica de classificacdo € particularmente interessante em problemas
financeiros (Doumpos & Zopounidis, 2014; Zopounidis et al., 2015) envolvendo temas tais
como risco de crédito, risco pais, fusdes e aquisi¢des. Um problema de sorting ainda pouco
explorado na literatura de decisdo multicritério em financas diz respeito a classificacdo de
paises em niveis de liberdade econdmica. Esse problema de decisao é estudado pela fundacédo
Heritage, que anualmente gera relatérios com métricas para um conjunto de paises (Heritage
Foundation, 2020). Esse problema foi recentemente tratado por De Lima Silva & de Almeida
Filho (2020), que aplicaram os métodos baseados em TOPSIS para alocar paises em classes
de liberdade econémica. Por outro lado, a aplicacdo ndo utilizou nenhuma técnica de
desagregacdo de preferéncias e os parametros foram totalmente baseados nos parametros
utilizados pela fundacéo Heritage.

Nesse artigo, o0 método PDTOPSIS-Sort é aplicado para explorar a técnica de
aprendizado de preferéncias no problema de avaliacdo de liberdade econémica. Exemplos de
decisdo foram simulados a partir de conjuntos de alternativas reais e os resultados da alocacao
foram comparados as alocagdes originais da Heritage no ano de 2019.

2. PDTOPSIS-Sort

O método PDTOPSIS-Sort foi proposto por (de Lima Silva et al., 2020) para problemas de
sorting com base em desagregacdo de preferéncias e na estrutura do popular TOPSIS
(Behzadian et al., 2012), vastamente aplicado na literatura.

Seja A ={a4,a,, ..., a,,} um conjunto de m alternativas; G = {g1, g2, ---» gn} UM
conjunto de n critérios; w = {wy, W, ..., w,} um vetor de pesos para os critérios; C =
{C1, Cy, ..., Cq} um conjunto de g classes pré-definidas e ordenadas, com C; > C, > -+ > Cy;
e P = {p1,p;, ...,pq} um conjunto de p = q — 1 perfis de fronteira. Sejam G* c G e G~ C
G respectivamente subconjuntos de critérios de beneficio e custo, dominio dos critérios
representado por {a*,a”}, onde a; e a; sdo respectivamente o maior e menor valor
relacionado ao critério g;. Sejam a; j € Py ; respectivamente a avaliagdo da alternativa a; e
do perfil P, considerando g;. Além disso, seja R = {refy,ref, ...,ref.} um conjunto de r

alternativas de referéncia e 7;, o nimero de referéncias alocadas na classe Cj,. O Algoritmo 1
detalha a rotina do método PDTOPSIS-Sort.

Algoritmo 1: Rotina do PDTOPSIS-Sort




Etapa 1: Determinar a Matriz de Decisdo X = [ai, f]mxn

Etapa 2: Definir alternativas de referéncia R = [refy, j]rxn

ar¥
Etapa 3: Determinar o dominio de cada critério, representado por D = [a]_l
J 2Xn

Etapa 4: Inferir perfis P = [Pk'j]q—lxn € pesos W = [wy, ..., w,, ], usados no processo de

alocacdo. A inferéncia utiliza um procedimento de desagregacdo de preferéncias com
minimizagdo de variaveis de erro: o, and o;,.

Etapa S: Validar os parametros inferidos na Etapa 4, antes de classificar as alternativas.

Etapa 6: Processo de alocagao.

X
Etapa 6.1: Determinar a matriz de decisao M = [Mi j] = |P|, obtida
JAd(m+q+1)xn D
a
concatenando X = [ai'j]mxn’ P = [Pk'j]q—lxn and D = @
T Iaxn
Etapa 6.2: Calcular a matriz de decisao normalizada R = [ri j]
Jd(m+g+1)xn
rij =
max M;;
1<sism+q+1
Etapa 6.3: Calcular a matriz de decisao normalizada pelos pesos V = [vi’ j] (meqiDxn

vi’j :eri,jJi: 1,2,,(m+q+1), ]: 1,2,...,77.

Etapa 6.4: Determinar a solugao ideal e a anti-ideal.

max v, g EGT

v =[v],v5, .., U vl = ) _
v, vz, -, onl J minv;;, gj€G

miinvl-,j, g EGT

VT =|V{,V5, ., Uy v, = _
i,y vnl, J ml_axvl-,j, g, €G

Etapa 6.5: Calcular distancias Euclidianas para as solucdes ideal e anti-ideal.

dg, = Z(vi'j — v]?“)z , i=12,..,m.



n
dg, = Z(UU - vj")z , i=12,..,m.
=1

n

dl*’kz Z(vi,]’_v;)z ) k=1,2,,q—1, l=k+ m.
j=1
n

dl;k= Z(vi,j_vj_)z ) k=1,2,,q—1’ l=k-|- m.

j=1

Etapa 6.6: Calcular o coeficiente de proximidade das alternativas e dos perfis

ai

Claj)) =————— ,i=1,2,...m
Yoody, +dg,
dp,
Cl(P)=—"— k=1,2,..,q—1
¥ Pk+de

Etapa 6.7: Classificar as alternativas comparando seus coeficientes de proximidade
Cl(a;) com os obtidos para os perfis CI(P).

a; € C, iff Cl(a;) = CL(Py)
a; € Cy if f Cl(Pe_y) > Cl(a) = Cl(P),k=2,..,(q—1)
a; € Cy iff Cl(ay) < Cl(P,_y)

Etapa 7: Realizar uma analise de sensibilidade para os resultados da classificacao.

Nesse método, a classificacao das alternativas é realizada com base em suas distancias
relativas a uma alternativa ideal e uma alternativa anti-ideal. Um coeficiente de proximidade
¢ entdo calculado para cada alternativa, e comparado aos coeficientes de proximidades de
perfis de fronteira distribuidos entre classes consecutivas. Dessa forma, o perfil P, indica ao
mesmo tempo o limite inferior para a classe Py, e superior para a classe Py 4.

Na etapa 4 do método, acontece a aprendizagem de preferéncias. Uma inferéncia
baseada em conjunto de alternativas de referéncias (usadas como exemplos de decisdo)
determinadas na Etapa 2. Nessa etapa, os perfis referenciais para as classes e os pesos dos
critérios sdo inferidos com um modelo de programagdo matematica. O modelo objetiva
reduzir ao maximo varidveis de erro, que podem ser necessarias caso o conjunto de exemplos
de decisdo, ou os critérios escolhidos, nao facam sentido em termos da ordenagao das classes.
Mais detalhes sobre cada etapa do método e sobre o modelo de otimizagdo podem ser



encontrados em (de Lima Silva et al., 2020). O modelo de otimizagao aplicado neste trabalho

¢ apresentado na Segao 3.

3. Aplicacao

O problema consiste em avaliar um conjunto de m = 180 paises em relacao a liberdade
econdmica a partir de 12 critérios, descritos nos indicadores utilizados pera fundagao

Heritage e apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Conjunto de critérios

Indicadores de liberdade econdomica

g1 Direitos de propriedade
g,  Eficacia Judicial

g3  Integridade do governo
g, Carga tributéria

gs  Gastos publicos

ge Saude Fiscal

g;  Liberdade nos Negocios
gg Liberdade trabalhista
go Liberdade Monetaria
g10 Liberdade comercial
g11  Liberdade de investimento
g1z Liberdade financeira

Para avaliar cada pais, a Heritage utiliza uma média simples das avaliacdes do mesmo
nos doze indicadores, que tem valores variando entre 0 e 100. Dessa maneira, a avaliacao
final das alternativas fica situada no mesmo dominio. Adicionalmente, a fundacao define
pontos de corte para classificar as alternativas em 5 classes, descritas na Tabela 2.

Tabela 2. Conjunto de classes

Classe Perfis de corte
C, Livre 80 < avaliagio global < 100
C, Predominantemente livre 70 < avaliagdo global < 80
Cs Moderadamente livre 60 < avaliacdo global < 70
C, Predominantemente sem liberdade 50 < avaliagdo global < 60
Cs Reprimido 0 < avaliagdo global < 50

Por outro lado, a definicdo precisa de tais parametros pode deixar margem para
indagacdes. Por exemplo, por que utilizar o valor 80 e ndo 79,9 ou 80,1? Além disso, por que



os critérios foram identificados como tendo igual importancia? Um critério ndo poderia ter
um peso um pouco maior do que o outro? Um decisor real poderia tomar tais decisoes de
maneira precisa para julgar o pais no qual abrird uma nova sede de sua empresa, qual pais
investir, ou qualquer outra decisdo relacionada?

Modelos que utilizam aprendizagem de preferéncia sdo interessantes nesses casos por
diminuir consideravelmente o esfor¢o cognitivo necessario para modelar as preferéncias de
um decisor. Neste trabalho, utilizamos como parametro inicial para a escolha de alternativas
de referéncia as classificagdes originais da fundacdo Heritage. Assim, para cada classe,
referéncias foram escolhidas aleatoriamente respeitando a alocagdo inicial da fundagdo. Ao
todo, 500 simulagdes foram realizadas.

O modelo de inferéncia de parametros do método PDTOPSIS-Sort aplicado para este
trabalho ¢ apresentado a seguir:

4
1 1 1
Min.ERRO = — Z o |+ Z — Z (o +053) | + — Z iy (1)
3 \iec, k=2 3 \i€cy 3 \iec,
Subject to:
Cl(ref)) + 0% = Cl(P,), Vi€C,k=1,234, (2)
Cl(ref;) — o3, < Cl(Pyx_1), VieC,k= 27345 3)
i,k
Pl,]ZPZ,]2P3,jZP4,]’ ]=1,,12 (4)
Prj Z Bjciper — 0,5 X |/“lka,k+1|' Vkj )
PkJ = Hjcipsa +0,5 % |/“‘J'Ck,k+1|' VEkj (6)
Pk,j_Pk+1,j25! k:1,2,3 (7)
1 (8)
W < ——, i=1,2,..n
g 2 =1 Wy J
n
j=1
w; =0, j=1,2,..,n (10)
o =0and o =0, Vi k (11)



Como explicado na etapa 4 do Algoritmo 1, os parametros inferidos através do
modelo de otimizagdo sdo os perfis de fronteira entre as classes e os pesos dos critérios.,
sendo esta inferéncia baseada na minimizagao de variaveis de erro. Apos a inferéncia dos
parametros, a classificagdo ¢ realizada. Os resultados obtidos sdo apresentados na Seg¢ao 4.

4. Resultados e Discussoes

A Tabela 3 apresenta resultados das similaridades encontradas entre as classificagdes obtidas
nas simulagoes e as classificacdes da fundagao Heritage. Além do resultado geral, também
sdo apresentados os resultados para cada classe, incluindo maximo, minimo, média e desvio
padrao das similaridades. Observa-se que os resultados alcangaram um bom desempenho,
sendo consistentes com o que era esperado. Com apenas 3 exemplos de referéncia por classe,
obteve-se semelhanga média de 86.4%, e uma semelhangca maxima de 97.8% em relagdo a
classificagdo original das alternativas.

Bons resultados também foram obtidos dentro das classes, com um percentual de
semelhanca médio acima de 90% para as classes C5 e C,. A menor semelhanca foi observada
nos paises originalmente alocados para a classe C5 que, mesmo assim, superou o percentual
de 67% de acertos.

Tabela 3. Semelhanca entre as classificacfes

Global C, C, Cs C, Cs
Média 0.864 0.799  0.84 0909 0903  0.676
Heritage Desvio Padrio 0.0592 0.172  0.125  0.0719  0.0927  0.211
Foundation Miximo 0.978 1 1 1 1 1
Minimo 0.683 0333 0345  0.644 0484  0.136

A Tabela 4 ilustra o comportamento das variaveis de decisao obtidas nas simulagoes.
Apesar dos percentuais de semelhanca relevantes apresentados na Tabela 3, observa-se que
ndo necessariamente os perfis médios estiveram proximos dos utilizados pela fundacao
Heritage. Além disso, percebe-se uma variabilidade de valores de um mesmo perfil em
relagdo a diferentes critérios. Por exemplo, P, ¢ — P, 1, > 20. Este tipo de diferenciagio de
um perfil dentro dos critérios ndo ¢é realizado pela fundagdo Heritage (que apenas utiliza
pontos de corte no valor global), porém, estd presente em varios métodos de classificacao
multicritério.

Em relagdo aos pesos, observa-se que houve variagcdes, mas ¢ média estiveram
préximos ao valor de 1/12, utilizado como solucdo inicial na modelagem. E importante
destacar que a equagao (9) limita os pesos superiormente ao valor de 0.5. Porém, este valor
ndo foi atingido na simulagdo, como descrito na tltima linha da tabela.



Tabela 4. Perfis médios

g1 g2 g3 9a s de g7 ds 9o d1o g1 g1z

Min 759 6557 6437 743 5368 794 7578 65.69 82.17 83.77 70.83 68.33

Py Média 842 7529 78.17 84.11 7198 90.8 83.77 7492 8534 88.12 8143 76.03

Max 91.2 8397 9098 9353 88.54 97.53 90.95 8438 90.02 90.95 &9.17 85

Min 56.17 43.67 399 693 474 5998 6344 5333 7582 726 575 4833
P, Média 6821 57.64 5556 79.11 66.63 8241 7427 65.14 80.29 81.79 72.73 62.22
Max 80.65 69.88 73.65 88.53 83.54 9253 82.65 77.7 85.02 8595 8333 73.33

Min 3645 29.58 29.11 643 42,13 38.65 5195 46.8 69.63 6397 375 31.67

P; Média 49.77 4231 36.76 7411 61.58 66.99 63.51 5891 75.02 742 56.55 4645

Max 625 5546 47.8 83.53 7854 8729 73.13 72.13 80.02 80.2 71.67 56.67

Min 225 2037 203  52.62 31.78 5.633 34.77 3248 4338 4837 175 16.67
P, Média 36.04 31.03 28 68.6 5551 4554 49.87 5029 67.41 64.67 38.64 31.72
Max 45.57 4433 3795 7853 73.54 80.08 61.78 6143 75.02 743 59.58 45

Min 0.0032  7e-07 6e-17 0 0 le-05 le-16 3e-17 0 le-17 0 0

W Média 0.088 0.084 0.086 0.066 0.08 0.085 0.081 0.092 0.084 0.082 0.085 0.086

Max 0.23 021 029 012 016 0.18 021 0.24 0.3 0.18 027 0.18

5. Consideracoes Finais

A aprendizagem de preferéncias tem ganhado espago ao longo dos anos e hoje € vista como
uma necessidade em diversas aplicagdes. A principal vantagem de usar uma técnica
pertencente a esse escopo ¢ a diminui¢do iminente do esfor¢o cognitivo de um usuério ou
decisor para a utilizagdo de um método formal de apoio a decisdo. Assim, parametros de
métodos podem ser estimados a partir de exemplos de referéncia. Além disso, € possivel
aprender com exemplos de decisdes que estruturar melhor sistemas de recomendagdes
através de abordagens que considerem os aspectos de racionalidade e dominancia.

Esse artigo apresentou uma aplicacao de um método de aprendizado de preferéncias
baseado em TOPSIS para alocagdo de paises em classes de liberdade financeira. Escolhas de
exemplos de decisdo foram realizadas através de uma simulacdo. Entdo, os resultados foram
comparados aqueles disponibilizados por uma fundagio especializada. Observou-se que o
método PDTOPSIS-Sort teve resultados consistentes € coerentes com as expectativas. Foi
possivel obter uma média de acertos superior a 85%, com utilizacdo de poucas alternativas
de referéncia.

Trabalhos futuros podem explorar outros métodos multicritério que utilizam
desagregacgao de preferéncias no contexto de liberdade econdmica. Além disso, pode-se testar
diferentes quantidades de exemplos de referéncias para testar a sensibilidade dos resultados
da aplicagao.
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