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RESUMO

Para preencher a lacuna que existe na escolha de empresas para compor por-
tifélios e inclusdo de variaveis externas em sua otimizacao, e sendo também motivado
pela crescente visibilidade das empresas verdes no mercado de agbes, propde-se a
criagdo, desenvolvimento e analise de um novo método para escolha de empresas,
geracdo de indicadores e inclusdo destes indicadores como varidveis de processo
em arranjos de mistura com otimizacao lexicografica. A aplicagdo e validagdo do
método se dd em empresas chamadas de Verdes (Green Companies), que sdo aque-
las que possuem agoes relevantes em prol do meio-ambiente, como por exemplo,
sustentabilidade na producgao, uso consciente da agua e recursos naturais, sustenta-
bilidade energética. As analises dos portfélios financeiros dessas empresas verdes é
feita usando-se experimentos com arranjo de misturas, analise de componentes prin-
cipais e o conceito de clusters. Aliado a isso, os indicadores financeiros, extraidos dos
balancos patrimoniais oficiais das empresas candidatas foram analisados e formam
as varidveis de processo dos arranjos de mistura. Esta é também uma contribuicdo
importante, j4 que os modelos tradicionais de portfélio ndo consideram esses in-
dicadores e nao os integra no modelo. As empresas candidatas foram escolhidas a
partir da classificacdo das empresas mais verdes da revista Newsweek de 2014. Es-
tabelecemos um portfélio de clusters usando o conceito de anélise fatorial e andlise
de componentes principais (PCA). A andlise de componentes principais foi aplicada
para selecionar e re-classificar as empresas candidatas a partir do ranking original
da Newsweek. O agrupamento dessas empresas foi feito pelo método de Ward com
base em indicadores ou taxas de risco financeiro. O PCA foi novamente usado para o
célculo do indicador geral multivariado (MGI) o qual é base para o agrupamento das
empresas similares por clusters. Essas taxas de risco financeiros foram calculados
com base nos relatérios financeiros anuais (Relatério Anual de acordo com a Secao
13 ou 15(d) do Ato regulamentador de 1934 (Securities Fzchange Act, 1934 ) para
determinar a pontuacgdo dos componentes principais relacionados aos indicadores
financeiros. A mineragdo dos dados foi utilizada para extrair os valores necessarios
para calcular os indices financeiros de cada varidavel ou empresa. Os resultados com-
putacionais tém proporcionado novas perspectivas usando a combinacdo de analise
de componentes principais, experimentos com arranjos de mistura, o método de
cluster, método de otimizacao lexicografico e a base dos relatérios financeiros anu-
ais. Tudo isso aplicado no campo financeiro com empresas verdes como alvos da
andlise. Esta proposta é otimizada para comparacao dos resultados com a carteira
de modelo global. Este ultimo, tradicional, ndo considera indicadores financeiros
nem variaveis de processo. Ele trata de um portfélio geral contendo todas as empre-
sas que foram selecionadas na primeira etapa do trabalho e otimizacdo com mistura
pelo modelo de Markowitz.

Palavras-chaves: Selecdo de empresas; Portfélio; Anélise de Componentes Princi-
pais; Experimentos de Mistura; Indicadores Financeiros; Otimizacao Lexicografica.



ABSTRACT

In order to fill the gap that exists in choosing companies to compose portfo-
lios and inclusion of external variables in their optimization and also being motivated
by the growing visibility of green companies in the stock market, it is proposed to
create, develop and analyze a new method for choice of companies, generation of
indicators and inclusion of these indicators as process variables in mix arrangements
with lexicographic optimization. The application and validation of the method of
Green Companies, which are those that play an important role in the environment,
such as sustainability in production, conscious use of water and natural resources,
energy sustainability. The data analyzes are organized according to the principal
components analysis and the concept of clusters. Allied to this, the financial indica-
tors, extracted from the balance sheets offices of companies candidates were treated
and forming the variables of process of mixing arrangements. This is also an impor-
tant contribution, since programming rights are not considered indicators and are
not integrated into the model. Candidates were selected to apply for the greenest
companies in Newsweek in 2014. Establish a portfolio of clusters using the concept
of factor analysis and component analysis (PCA). A component analysis was used
to select and re-rank as candidate companies from the original Newsweek ranking.
The grouping of companies was created by the Ward method based on indicators
or financial risk rates. The PCA was again used for the general multivariate index
(MGI) which is the basis for grouping similar companies by clusters. Annual risk
averages were calculated based on the 1934 annual report of The Securities Exchange
Act, 1984 to determine the evolution of financial indicators. The data mining was
used to extract the values for the financial results of each variable, the results of
the generation of new options using a combination of results analysis. Lexicographic
optimization method and the annual financial database has been applied also. All
those methods was applied in the financial field with green companies as objects of
the analysis.This proposal is optimized for the comparison of results with a global
model portfolio. The latter, traditional, is not considered financial vector nor pro-
cess variable. It deals with a general portfolio of all the companies that were selected
in the first stage of the work and optimization with the mixture model using the
Markowitz theory.

Key-words: Companies Selection; Portfolio; Principal Component Analysis; Mix-
ture Design of Experiment; Financial Ratios; Lexicographic Optimization.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

O estudo de portfolios é uma area amplamente pesquisada e publicada. Neste con-
texto héd sempre um ponto comum, em todos os trabalhos hd uma escolha prévia das
empresas que irao compor os portfélios. Esta é a primeira lacuna a ser trabalhada: desen-
volver uma forma de selecionar empresas para compor portfélios que seja embasada em
indicadores calculados. Estes indicadores podem ser de diversos tipos como indicadores de
sustentabilidade ou indicadores financeiros por exemplo. Na proposta desta tese utiliza-se
um indicador chamado de Verde (Green Companies). Este indicador é ranqueado e publi-
cado anualmente pela revista Newsweek (CAPITAL, 2014) e tem o objetivo de divulgar
as empresas que trabalham de forma mais sustentavel, ou seja, com minimos impactos
ao meio ambiente; ou que tenham ainda agoes de melhoria para os impactos que suas
atividades possam causar ao meio ambiente. A escolha deste indicador inicial teve como
base a publicagao de Lyon e Shimshack (2012) que concluiram, em seu estudo, que as cem
empresas melhor classificadas na edicao da Newsweek do ano de 2012 no quesito Verde
tiveram uma anomalia positiva em seus rendimentos, uma valorizag¢ao dos seus ativos de
0,6 a 1,0% superior ao das demais quatrocentas empresas. Este foi o motivador para o

uso das Green Companies como base de empresas para o estudo.

Outra lacuna que identificamos diz respeito ao uso de varidveis externas como
parte integrante das analises. No portfélio tradicional trabalha-se sobre os resultados dos
fechamentos periddicos dos ativos, isto quer dizer que, quando hd um aumento no valor
da acao de um periodo para outro, houve ganho. Quando ha uma reducao do valor da
agao de um periodo em relagao a outro, houve perda. Markowitz (1952) foi o ganhador do
prémio Nobel de Economia com seu trabalho sobre portfélio. Nele se fez uma formulagao
na qual deseja-se, com um risco especificado, ter um maior retorno, ganho, possivel em
um conjunto de empresas ao invés de uma empresa, um ativo apenas. A insercao de
variaveis externas nesse modelo é uma grande contribui¢ao porque tornard as decisoes de
investimento mais robustas e embasadas. Considerando também um conjunto de empresas,

portfélio.

Para que o conjunto de indicadores possa ter também um embasamento, escolheu-
se o trabalho de Barua e Saha (2015), no qual listou-se um conjunto de indicadores
importantes e relevantes para se ter medidas sobre a capacidade financeira da empresa. A
montagem desses indicadores dé-se pelo célculo de valores retirados da base de dados dos
balancos patrimoniais das empresas escolhidas para a formacao dos portfélios. Os balancos

patrimoniais anuais sao uma obrigatoriedade para todas as empresas que possuem capital
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aberto, ou seja, todas as empresas que possuem acgoes a venda em bolsa de valores.

Voltando ao entendimento, percebe-se que a fase inicial para a tomada de decisao
em investimentos deve ser a escolha de qual investimento fazer, em qual ou quais empre-
sas. Esta etapa tao importante é negligenciada em analise de portfolios. Por esta razao
viu-se a necessidade da criacao de um método que considera, inicialmente, a escolha das
empresas que formarao o(s) portfélio(s). A teoria de portfélio é uma éarea das finangas
amplamente estudada com uma grande diversidade de métodos, comegando com Mar-
kowitz (1952) e continuando com muitos outros podendo citar-se Markowitz (1959), Cass
e Stiglitz (1970), Amihud e Barnea (1974), Mayers (1974), Ngun et al. (2014), Costa e
Paiva (2002), Bertland e Asgharian (2008), Chiarawongse et al. (2012). Nestes casos, as
analises e otimizagoes sao feitas com base em portfolios pré-formados, ou seja, com os
investimentos, ativos, empresas previamente selecionadas. Este estudo tem inicio antes
desta formagao, indicando inclusive quais ativos de quais empresas considerar para as

analises.

O alvo da pesquisa sao ativos financeiros de empresas que possuem capital aberto
em bolsa de valores, destas foram selecionadas aquelas consideradas “empresas verdes”. E
fato, que o risco de uma crise energética esta transformando a maneira de como os paises e
as empresas fazem negdcios. De acordo com Rodrigues e Halmeman (2012) desde o ano de
2001 ocorreram diversos blecautes conhecidos como “apagoes”por falta de energia elétrica
no Brasil. Mostrou ainda que de 2011 a 2020 a demanda energética total do pais devera
crescer em mais de 60%, prevendo que em 2020, aproximadamente 66% do consumo
total devera ser incorporado pelos setores industrial e de transporte. A utilizagdo de
fontes renovaveis de energia, combinadas com novas maneiras de usar os recursos naturais
existentes, devera ser, em breve, um requisito para todos os paises e, consequentemente,
para as empresas e corporacgoes. Estas exigéncias sao também uma motivacao para os
clientes escolherem comprar produtos das empresas sustentaveis, que se preocupam e
agem em prol de melhorias para o meio ambiente, ao invés de adquirir daquelas nao
sustentaveis. Isto pode levar os investidores do mercado de Agoes a dar mais atencao
aos chamados “Ativos Verdes”, aqueles relacionados a empresas consideradas verdes por

operarem de forma sustentavel, do ponto de vista ecoldgico.

Esse nivel de comprometimento das empresas com a sustentabilidade pode ser
medido por indices. Anualmente sao divulgados alguns indices de sustentabilidade e a¢oes
praticadas em prol da melhoria do meio ambiente das maiores corporacoes mundiais. Estes
indices dao origem a uma classificagao publicada pela revista Newsweek (CAPITAL, 2014)
com um ranqueamento chamado de ranque verde. Tal classificacao demonstrou impacto

positivo no valor das acoes das empresas com maiores pontuacoes.

Para segregar um nimero interessante de empresas e formar nossa propria clas-

sificagdo, utilizamos da metodologia de analise de componentes principais (PCA) (HO-
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TELLING, 1933) aplicado sobre os indicadores originais da revista supracitada. Esta nova
classificacao delimitou as empresas a serem analisadas mais profundamente. Este aprofun-
damento contemplou inclusive a analise dos balangos patrimoniais para desenvolvimento

de indicadores de performance financeira.

A base de dados para pesquisa é em parte provinda dos fechamentos mensais
dos valores das agoes destas Green Companies bem como dos seus balangos patrimoniais

anuais, no caso, os balangos referentes ao ano de 2013 e que foram divulgados em 2014.

Os modelos tradicionais de portfélio que utilizam os métodos de Markowitz (1952)
tem como base de célculo os riscos e retornos para cada investimento. Neste estudo, além
do risco e retorno, contemplamos os indicadores de sustentabilidade, indicadores finan-
ceiros de performance, e método de agrupamento (clusters (JR, 1963)); com otimizagao
multiobjetivo. Todos com o auxilio das estratégias de mistura de misturas com variaveis de

processo e otimizacao lexicografica. Tais variaveis de processo sao definidas pelos PCAs.

O modelo de programagao por metas com priorizagao (Lexicographic goal program-
ming) LGP ordena os objetivos de acordo com sua importéncia, fazendo uma priorizagao
baseada em decisores. No caso desta tese, esses decisores sio uma otimizacao. Cada es-
tagio de uma mistura é otimizado e o ponto 6timo encontrado serd o ponto inicial da
proxima otimizagdo até que se tenha um valor de 6timo global. O 6timo global é, pois, a

melhor combinac¢ao dos 6timos locais.

O delineamento de experimentos (DOE) e, em alguns casos, delineamento de ex-
perimentos de mistura (MDE) é bastante usado na optimizacao de processos e produtos
(SCHEFFE, 1958; SCHEFFE, 1963; CHAN, 1988; DUINEVELD et al., 1993; ERIKSSON
et al., 1998; VIEIRA; BELLO, 2006; ZHANG; WONG, 2013). MDE é normalmente uti-
lizado em campos de estudo da quimica e da industria alimenticia. Oliveira et al. (2011),
utilizou MDE para otimizar portfélios no mercado de energia elétrica pela primeira vez.
Também Mendes et al. (2016) utilizou MDE e superficie de resposta como forma de mo-
delagem para otimizacao de portfolio. Analises comparativas entre métodos também sao
demonstradas com resultados muito satisfatérios através de simulagdo de investimento
de $ 100.000,00. Nesta tese desenvolveu-se um método sistemético agrupando diversas
técnicas para auxiliar os investidores a tomarem as melhores decisdes partindo da escolha
das empresas, sobre aplicacao de capital neste novo seguimento de mercado chamado de

empresas verdes.

1.2 JUSTIFICATIVA E RELEVANCIA

Propde-se o desenvolvimento de um método sisteméatico para composi¢ao de port-
folios e analise com otimizacao lexicografica baseado no delineamento de experimentos

de misturas com varidveis de processo. As variaveis de processo sao identificadas pelo
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PCA aplicado em indicadores financeiros. Estes indicadores sdo calculados a partir das
informagoes contidas nos balangos patrimoniais das empresas escolhidas. Esta etapa de
calculo também é uma contribuigao do trabalho. O célculo é baseado em informagdes dos
balangos patrimoniais. Cada ntimero relevante ao célculo é identificado e extraido dos
balancos de forma manual e entdao agregado ao calculo final dos indicadores. A escolha

das empresas comeca no ranking divulgado pela revista Newsweek do ano de 2014.

Percebe-se uma caréncia neste processo de andlise e otimizacao de portfolios. Esta
diz respeito ao método de escolha desses investimentos. Como escolher, neste caso, as
empresas e ativos participantes, que irdo compor os portfolios. Isto é um desafio até entao
ndo transposto. E relevante, visto que a analise de portfélios é amplamente estudada
por diversos autores como por exemplo Markowitz (1952), Markowitz (1959), Amihud
e Barnea (1974), Mayers (1974), Li e Ng (2000), Garlappi et al. (2007) e ainda Babaei
et al. (2015), Liu et al. (2015) entre outros. As andlises destes trabalhos sao feitas a
partir de portfélios ja formados. Portfélios que ja estdo compostos por certas empresas,

investimentos, ativos pré definidos, que sdo entdao otimizados e/ou apenas analisados.

A utilizacao de diversificacao funcional com o uso de clusters, ou conjuntos, tém
tido foco em pesquisas no campo da ecologia a varios anos como citado por Podani
e Schmera (2006) e serd utilizado aqui para aglutinar, formar clusters com empresas
e indicadores financeiros. Agrupar esse método com delineamento de experimentos de
misturas e teoria de portfolios com aplicacdo em ativos de empresas verdes considerando

também indicadores de performance financeira com otimizacao lexicografica sera inédito.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é desenvolver um método sistemético que possibilitara
que o investidor inicie todo seu processo de aplicagdo a partir da escolha de quais empre-
sas deve compor seu portfélio. Além disso o calculo de indicadores financeiros baseados
em informacoes especificas retiradas uma a uma dos balangos patrimoniais de cada em-
presa escolhida. Inclusao desses indicadores em forma de PCA nos arranjos de mistura
como variavel de processo para que os arranjos sejam otimizados de forma lexicografica.

Validacao da metodologia e comparacao dos resultados.

1.3.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho incluem:

e Selecionar, com base em PCA aplicado a indicadores, ativos de empresas verdes

para compoOr portfélios;
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1.4

classificar empresas verdes com o uso de MGI dos PCAs de seus indicadores de

sustentabilidade publicados na revista Newsweek gerando uma nova classificagao;

calcular os indicadores financeiros com base em dados especificos extraidos do ba-

lanco patrimonial de cada empresa;

agrupar empresas em clusters com uso do método de Ward (Jr (1963)) pelos indi-

cadores financeiros;

analisar arranjos de experimentos de mistura com variaveis de processo definidas

por valores de PCA;
otimizar os portfélios pela fungao desirability descrita em Myers Raymond H. (2009);

comprovar a utilidade e usabilidade do método, comparando os resultados com ou-
tros modelos de otimizagao de portfélios, principalmente como o modelo que é refe-
réncia, Markowitz (Markowitz (1959)).

DELIMITACAO DO TRABALHO

Esta tese limita-se as seguintes condicoes de contorno:

Desenvolvimento da metodologia de selecao de empresas e analise de portfélios com
otimizagdo por programacao lexcografica com arranjos de mistura e variaveis de

processo geradas por indicadores financeiros;

uso da classificacao publicada pela revista Newsweek para identificar as empresas

norte-americanas mais ecologicamente sustentaveis chamadas empresas verdes;
aplicacao de PCA para agrupamento de indicadores financeiros;

utilizagao de variaveis de processo convertidas por indicadores financeiros oriundos

de informacoes coletadas nos balancos patrimoniais;

as empresas consideradas para o estudo sao todas norte-americanas;
a publicacao da Newsweek utilizada foi a do ano base 2014;

os balangos patrimoniais analisados foram do ano base 2014;

as cotagoes historicas foram compostas por 120 meses decrescentes a 07 de Julho de
2015;

empresas que sofreram fusao ou tinham histérico de cotagoes menor do que sessenta

meses foram descartadas;
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(j) o tipo de transacdo Venda a Descoberto nao foi considerado;

(k) o método de otimizagdo com método lexicografico e otimizado pela fungao desira-

bility com o uso do software Design Expert®)7.0 versao de teste.

1.5 CARATER INEDITO

O presente trabalho pretende inovar em relagao ao estado atual da pesquisa sobre

o tema nos seguintes aspectos:

(A) selegao, aglomeragao e formagao de portfélios com as empresas verdes selecionadas
por PCA com MGI,

(B) geracao de indicadores baseados em informagoes contidas nos balangos patrimoniais

das empresas selecionadas;
(C) redugao da dimensionalidade das varidveis para formacao de clusters e dos portfélios;

(D) incorporacao dos indicadores financeiros nos modelos de mistura como variaveis de

processo;
(E) uso do método lexicografico para a otimizacao de portfélios;
(F) comparagao com o modelo de portfélio de Markowitz (Markowitz (1959));

(G) programagao de cddigo fonte para gerar matrizes de misturas sem limites de quan-

tidades de componentes utilizando o software Matlab®?2008b versao de teste.

1.6 METODOLOGIA

A analise da literatura revela que os estudos sobre sele¢ao e otimizacao de portfolios
seguem uma sequéncia de atividades que nao consideram um método para escolha das
empresas que irdo compor esses portflios (Markowitz (1952), Markowitz (1959), Amihud
e Barnea (1974), Mayers (1974), Li e Ng (2000), Garlappi et al. (2007) e ainda Babaei
et al. (2015), Liu et al. (2015)). Estes concentram-se em definir os pesos a investir e na

melhor relagao risco-retorno da carteira.

O método de pesquisa experimental com simulagao serd o mais adequado. Tendo-
se em vista que ¢ possivel, pelo uso de ferramentas computacionais, calcular e replicar
retornos e riscos das agoes das empresas. A metodologia do projeto de experimentos (DOE)
¢é utilizada aqui, com énfase nas técnicas de experimentos de misturas com variaveis de
processo. Os fatores do DOE (as varidveis independentes) foram, na fase de coleta de
dados, as cotagoes histéricas dos valores das agoes das empresas selecionadas, em que o

planejamento experimental teve por meta agrupar as cotagoes historicas com indicadores
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financeiros como variaveis de processo. Em uma segunda etapa, a fase de analise de
dados, os indicadores financeiros transformados em varidveis de processo (-1) e (+1) foram
incluidos. Isso foi feito com o objetivo de verificar se estes influenciam no portfélio e obter
a configuracao 6tima de cada portfolio obtendo-se o maior retorno a partir da definicao de
um risco maximo. Para cada etapa, os resultados obtidos foram analisados e interpretados.
A validacao do método proposto foi realizada por meio de simulacdo. Esta deu origem
a conjuntos de retornos e riscos de investimentos. Os valores percentuais 6timos obtidos
pela aplicacado do método foram utilizados para determinar a melhor configuracdo de
investimento. Desta forma, pode-se classificar o trabalho realizado, quanto a sua natureza,
como pesquisa aplicada. Em relacao ao seu objetivo, o trabalho se classifica como sendo
exploratério com pesquisa documental (BERTRAND; FRANSOO, 2002), com abordagem
quantitativa (CRESWELL et al., 2011). O método utilizado foi o experimental (BRYMAN
et al., 2003). Simulagoes foram executadas para obtencao de resultados necessarios para

comparacao.

1.7 ORGANIZACAO DO TEXTO

Esta tese estd dividida em uma estrutura de 7 capitulos nomeados a partir do
segundo e descritos como:
Capitulo 2: Empresas verdes (Green companies) e a Bolsa de Valores.
O que sao empresas verdes e qual sua visibilidade nas novas tendéncias e preocupagoes
ecologicas.
Capitulo 3: DOE, PCA, programacao lexicografica e clusters.
Descreve o projetos de experimentos e as variacoes do projeto de experimento de mistu-
ras. Além de conceituar PCA, o método de programacao lexicografica e a metodologia de
clusters.
Capitulo 4: Teoria de portfélio.
Este capitulo tratara da teoria de portfolio e alguns de seus campos de estudo, relacionando-
a com os experimentos de mistura.
Capitulo 5: Metodologia Experimental e Procedimentos Descritivos.
Descreve a metodologia e procedimentos de forma sisteméatica. Apresenta as propostas e
modelos de fungoes da tese para atingir melhores resultados.
Capitulo 6: Selecao e Otimizacao de Portfélios com Indicadores Financeiros.
Descreve a aplicacao do método sistematico com andlises e otimizagoes, além de compa-
ragdo numeérica entre métodos e simulacao de aplicacao.
Capitulo 7: Conclusao.

Apresenta a conclusao da Tese e sugestoes de trabalhos futuros.



2 EMPRESAS VERDES E MERCADO FINANCEIRO

2.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Neste capitulo, parte da fundamentacgao tedrica relativa as defini¢oes e termino-
logias importantes de empresas verdes, bem como os indicadores de gestao sustentavel
e os indicadores que definem o quanto a empresa pode ser considerada verde sao des-
critos. Os indices de sustentabilidade utilizados pela classificagdo da revista Newsweek
sao identificados. Iniciando-se com uma visdo geral de empresas verdes, regulamentacao
governamental e passando por fatores motivadores dessas empresas como recompensas e

incentivos financeiros do Estado e o crescimento da importancia dada ao tema.

Os principais atributos e terminologias usadas nos mercados financeiros sao des-
critos através das defini¢oes de Bolsas de Valores, Agoes e indicadores financeiros, assim
como as principais normativas governamentais para as empresas S.A. utilizando para me-
lhor entendimento a regulamentacao brasileira descrita na “LEI No 6.404, DE 15 DE
DEZEMBRO DE 1976 ”(FEDERAL, 1976).

2.2 EMPRESAS VERDES

A motivacao pela escolha do objeto de estudo ter como foco as empresas verdes
(Green Companies) se deu pelo fato de Lyon e Shimshack (2012) terem identificado em
sua pesquisa que as empresas verdes tendem a retornar um resultado mais positivo nas
cotagoes de suas agoes. Ser considerada uma empresa verde é um grande desafio. Saha
e Darnton (2005) listaram alguns aspectos principais para uma empresa ser reconhecida
como verde, sdo eles: interesse ecoldgico, conservacao da fauna/flora, responsabilidade
corporativa social, interesse humanitario, negociagoes justas, dgua limpa, bem estar ani-
mal, qualidade, sustentabilidade. Para garantir que hajam recursos naturais para o futuro,

estes aspectos ambientais devem ser cada vez mais considerados.

O reconhecimento social que empresas verdes recebem é tao importante quanto o
reconhecimento financeiro. A médio prazo, empresas nao sustentaveis e aquelas poluentes
podem deixar de existir, tanto por for¢a governamental, quanto por forcas sociais. Esta
visibilidade pode ser comparada ao que ocorreu no mercado da década de oitenta com
referéncia a empresas de inovacao tecnolégica e de produtos citadas por (COOPER, 1990)
na qual descreve que quanto mais inovativas as empresas, mais terao valorizacao de seus
Ativos a longo prazo. Sua fonte de dados para esta afirmacao foi a publicagdo da revista

Fortune and Erdos & Morgan, Inc..

O Newsweek Green Companies Ranking (CAPITAL, 2014) é um processo de posi-
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cionamento composto pelos indicadores: produtividade energética, produtividade do car-
bono, produtividade da dgua, produtividade de desperdicio e reputacao no mercado. Estes
indicadores tem um lastro de 0,00% a 100% no qual maiores percentuais representam me-
lhores (mais verdes) pontuagoes. A revista é publicada anualmente nos Estados Unidos
da América e a cada ano repercute mais nas preferéncias dos consumidores e usuarios de

Servigos.

Oitenta e oito por cento das cem maiores empresas norte-americanas divulgam
seus numeros sobre gas e energia utilizados com efeito estufa, enquanto sessenta e cinto
por cento divulga o uso da agua. Em torno da totalidade da classificacao, se a empresa
nao divulga seus nimeros de gases de efeito estufa, energia, uso da agua e geracao de
lixo, é considerada fora do jogo. As duas principais razoes pelas quais a divulgacao destes
nimeros ¢ tdo importante sdo: a pressao dos grupos investidores que investem $87 tri-
lhoes de délares em Acoes e o crescente conjunto de leis e regulamentacoes que exigem a
divulgacao destes indicadores ambientais. Estas métricas divulgadas, tais como emissao
de gases de efeito estufa, agora podem ser incorporadas as estratégias dos investidores.
H4 ainda dados que mostram que investimentos em empresas verdes sao mais inteligen-
tes. A (KNIGHTS, 2016) reportou que um investimento de $100 igualmente distribuido
entre empresas norte-americanas que tém melhores indicadores de emissao de gases com
efeito estufa, tiveram um retorno de $220 nos ultimos cinco anos contra $160 se investidos
em outras quinhentos empresas. Investimentos nessas empresas verdes também levaram a
93% menos emissoes de gases de efeito estufa considerando iguais investimentos em outras

empresas.

Mais de um ter¢o das quinhentas empresas norte-americanas e 71% das empre-
sas globais da classificacdo da Newsweek tém seus nimeros de meio ambiente auditados
ou revisados por empresas de consultoria em meio ambiente. Isto inspira mais confiabili-
dade nos ntimeros e aumenta as chances de investidores e consumidores utilizarem estas

informagoes quando considerarem a compra de produtos ou investir em Acoes.

O departamento de energias dos Estados Unidos (U.S. Department of Energy)
motiva, com ajudas monetarias e premiacoes, empresas sustentaveis e que ajudam na re-
cuperacao do meio ambiente. A Figura 2.1 é um exemplo da importancia do tema verde
“...0 Departamento de energias investe mais de US$31 bilhdes para auxiliar a grande
gama de projetos de energia limpa em todo pais "(CLEARINGHOUSE, 2015). Empre-
sas tanto que projetam quanto as que querem utilizar energia limpa e possuem projetos
sustentaveis sao suportadas pelo governo. Esta é mais uma evidéncia do crescimento, em

importancia e visibilidade, das empresas verdes.

Bansal e Roth (2000) conduziu uma pesquisa em 53 empresas demonstrando as
principais motivagoes para estas serem verdes, Figura 2.2. Lyon e Shimshack (2012) es-

tudaram os impactos de midia gerados por programas de sustentabilidade das empresas
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Figura 2.1 — Mapa das agoes de recuperacao ambiental dos E.U.A.

usando o posicionamento da Newsweek 2009 das 500 maiores empresas dos Estados Uni-
dos. Eles confirmaram que as 100 melhores (mais verdes) empresas deste posicionamento
experimentaram uma anomalia nos retornos das suas agoes, sendo que estas tiverem re-
tornos de 0.6% a 1% maior do que o retorno observado nas demais 400 empresas. Esta é
outra evidéncia de reacao positiva do mercado perante a preocupacao das empresas com

0 meio ambiente.
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Figura 2.2 — Modelo de motivagao ecolégica empresarial. Fonte: (LYON; SHIMSHACK,
2012).

2.2.1 Bolsa de valores

Bolsas de valores sdao associagoes civis e sem fins lucrativos que funcionam como
se fossem clubes privados. Ela é a sede das corretoras de titulos e valores mobilidrios.
Essas corretoras compram um titulo da instituicao que lhes permite, como associada,
fazer as negociagoes. A administracao é feita por um conselho de corretores, eleito entre

os membros associados, que indicam o presidente da entidade, para um mandato de quatro

anos (SERIFSOY, 2006).
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As bolsas de valores de todo o mundo sao geralmente classificadas como leilao
ou mercados revendedores, sendo este um local de encontro central em que os lances
de compradores e vendedores convergem. Sao grandes mercados nos quais sao negociados
lotes de Agoes que podem ou nao ter corretores (especialistas). Em um mercado de A¢oes,
o cliente coloca uma ordem com um corretor e o corretor é responsavel por pesquisar o
melhor prego entre as empresas que fazem parte da bolsa de valores (MCCONNELL et
al., 1996).

Uma barra de pregos mostrada na Figura 2.3, simbolizada por uma barra vertical,
é o registro pictogréfico (ou tragado) de um dia de atividade do prego (um pregao) de um
Ativo financeiro (podem ser indices, A¢oes ou mercadorias agropecuarias/financeiras), na
qual cada prego ¢ um consenso momentaneo de valor de todos os participantes do mercado,
expresso em movimento. Cada barra de preco fornece alguns pedacos de informacao sobre
o equilibrio de forgas entre compradores e vendedores (TfER, 2005). Na barra vertical,
através de um traco (tique) horizontal a sua esquerda esta representado o nivel de prego do
primeiro negécio do dia, a abertura. O ltimo negécio do dia, o fechamento, é representado
por um tique horizontal a sua direita. As extremidades superior e inferior representam
respectivamente a maxima e a minima atingidas neste dia. Ele classifica também o risco,

como uma funcao do retorno, expresso na Figura 2.4.

MAXIMA

—— FECHAMENTO

ABERTURA

MiINIMA

Figura 2.3 — A barra de precos das agoes

Segundo Baier et al. (2004), a Bolsa de Valores facilita a negociagdo de Agdes
contribuindo para o crescimento do comércio, sendo que todas as transagoes sao feitas
de forma impessoal e possibilitam a compra e venda de ativos das empresas para os
consumidores ou investidores. Ela é formada para diminuir o custo de negociacao dos

direitos de propriedade das empresas.

Garcia e Giambiagi (2010) citaram que cabem as bolsas orientar e fiscalizar os
servigos prestados por seus membros (e, se for o caso, receber reclamacoes contra as
corretoras), facilitar a divulgagao constante de informagdes sobre as empresas de capital

aberto (que tém Agoes) e os negdcios realizados nos pregoes didrios. Além de central de
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Figura 2.4 — Risco em fung¢ao do retorno

negdbcios, as bolsas também controlam a efetivagao das operagoes realizadas e garantem
negocios a médio e longo prazo. Ha trés formas de negociagao: a vista, a termo e por meio
do mercado de opgoes. As operagoes nesses mercados podem ser feitas por meio de pregoes

eletronicos, no qual os negbcios sao realizados diretamente por meio de computador.

Além do efeito de novas listagens no preco de Acdes, a covaridncia entre o retorno
de varias Acoes tem despertado o interesse dos investidores, por causa de seu papel de
destaque como a medida adequada do risco de uma Acdo no modelo de precificagao
de Agoes (CAPM - Capital asset pricing model). As motivagoes para os estudos das
covariancias sao duas: primeiro, a covariancia tem sido estudada como uma questao de
curiosidade cientifica. Segundo, tem sido analisada como uma possivel explicacao para o
aumento no preco das Agoes, que acompanham os novos antincios. O argumento é que, se o
CAPM esta correto, a covariancia mede o risco de uma empresa que determina o seu custo
de capital. Se a lista reduz o risco, entao a consequente reducao, retorno exigido da Acao
poderia explicar o aumento de pregos de A¢des no momento da listagem (MCCONNELL
et al., 1996).

2.2.1.1 Acoes

Acdo é a menor parte do capital de uma empresa. Sao titulos de renda varidvel,
emitidos por empresas de capital aberto ou Sociedades Anonimas (S.A.). As agoes podem
ser escriturais (existirem apenas nos registros da empresa) ou representadas por caute-
las e certificados. O investidor em Ac¢oes é um coproprietario da sociedade andonima da
qual é acionista, participando de seus resultados. As A¢oes sao convertidas em dinheiro,
a qualquer tempo, por meio de negociacao em bolsas de valores ou no mercado de balcao
Garcia e Giambiagi (2010). O capitulo III da Lei (FEDERAL, 1976) trata das defini-
¢oOes principais e variagoes de Ac¢oes, sendo destacadas que as Agoes podem ser divididas
basicamente em duas espécies, Ordinarias e Preferenciais. As ordinarias sao aquelas que

dao direito de voto em separado para o preenchimento de determinados cargos de érgaos
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administrativos aos seus detentores. As preferenciais dao aos seus detentores a prioridade
na distribuicao de dividendo, lucros a serem distribuidos aos acionistas, fixo ou minimo

além de prioridade no reembolso do capital, com prémio ou sem ele.

2.2.2 Indicadores financeiros

Indicadores financeiros sao uma importante maneira quantitativa de medir a per-
formance de uma empresa. Empresas que falham no mercado exibem significantes diferen-
¢as em seus indicadores financeiros quando comparadas com empresas de sucesso. Essas
comparagoes podem ser feitas utilizando cinco indicadores chave descritos em Altman

(1968).

O risco de uma empresa, risco do negdcio pode se dividido em: de fontes internas
e de fontes externas. As fontes internas sdo em geral, reflexos de variabilidade nos lucro
sobre as operagoes ou também sobre o fluxo de caixa. As fontes externas sao aquelas cujas
causas sao oriundas do mercado, que produz variabilidade nos precos, sejam de matérias
primas, sejam dos produtos comercializados pela préopria empresa (GABRIEL; BAKER,
1980). Quanto maior o risco do negdcio, maiores as chances do investidor perder dinheiro
com esses Ativos, essas Agoes. Diferentemente do risco calculado pelos histéricos. Neste

caso, a o risco ¢ tanto de perder quanto chance de ganhar.

As empresas norte-americanas que possuem ativos em bolsa de valores sdao regu-
lamentadas pelo Ato de Seguranga de Trocas (SECURITIES, 1934). Essas empresas sao
obrigadas a publicar anualmente seus indicadores financeiros e os balangos patrimoniais
completos. No Brasil, com base no Art. 176 da Lei (FEDERAL, 1976) “Ao fim de cada
exercicio social, a diretoria fara elaborar, com base na escrituracao mercantil da compa-
nhia, as seguintes demonstracoes financeiras, que deverao exprimir com clareza a situacao

do patriménio da companhia e as mutacoes ocorridas no exercicio:
I - balango patrimonial;
IT - demonstracao dos lucros ou prejuizos acumulados;
III - demonstracao do resultado do exercicio; e
IV — demonstragao dos fluxos de caixa; e
V — se companhia aberta, demonstragao do valor adicionado.”

A maioria destes indicadores tém seu foco nos balancetes e faturamentos. Por
outro lado, o fluxo de caixa pode oferecer uma melhor compreensao na analise dos indica-
dores quando consideram-se periodos continuos (BARUA; SAHA, 2015). Os indicadores

considerados nesta tese estao listados no Quadro 2.1.
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Quadro 2.1 — Indicadores

Analises do uso de débitos
débito sobre capital total de débitos / capital total
débito sobre capital préprio total de débitos / capital prério total
Anélise dos indicadores de taxas de juros

N

3 juros ganhos sobre os impostos lucros antes de juros e impostos / despesas de juros

4 cobertura de taxa fixa lucros antes de taxas e impostos / taxas fixas

5 juros ganhos em dinheiro fluxo de caixa operacional ajustado / despesas de juros
6 taxa fixa de cobertura fluxo operacional ajustado / taxas fixas

7 despesas de capital fluxo de caixa sobre as operagoes / capital

8  caixa sobre débito operacional fluxo de caixa operacional / total de débitos

Fonte: Adaptado de Barua e Saha (2015)

2.3 CONSIDERACOES FINAIS SOBRE O CAPITULO

Conforme pode ser constatado nesta parte da revisao da literatura, as empresas
verdes estao ocupando posicao de destaque na preferéncia de investidores. O investimento
em acoes é uma forma de aplicagdo que tem um controle rigoroso nas demonstragoes
financeiras das empresas S.A. que operam neste mercado. O calculo de indicadores base-
ados nessas demonstragoes financeiras pode ser de grande valia na tomada de decisao dos

investidores sobre qual empresas alocar seus fundos.
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3 METODOS DE EXPERIMENTACAO E AGRUPAMENTO

3.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Neste capitulo, apresenta-se a fundamentacgao tedrica sobre o processo experimen-
tagao baseado em projeto de experimentos, além de processo de experimentos de mistura
e suas aplicagoes. Métodos de agrupamento também sao referenciados com énfase em ana-
lise de componentes principais. Além disso também é tratada a programacao lexicografica
e sua utilidade para esta tese. Este capitulo é importante para a compreensao de quais

métodos serao utilizados e como sua juncao diferencia este trabalho de outros.

3.2 DELINEAMENTO DE EXPERIMENTOS

Experimentos sao os mais eficientes métodos para o descobrimento. Eles sao base-
ados em interferéncias no meio para saber como o objeto de estudo reage e, encontrando
assim, sua forma de funcionamento. Alternativas para isso sao a observacao passiva e
a experimentacao. Na observagao passiva, o observador fica afastado assistindo e espe-
rando que algo interessante acontega (Figura 3.1). A observagao passiva obtém grandes
montantes de dados, mas sao dificeis para isolar a informacao que ¢é relevante para o pro-
blema particular da pesquisa. A experimentacao, por outro lado, prové dados adaptados
ao problema observado. Isto significa que experimentos gastam menos esforcos e obtém
menos informagoes consideradas irrelevantes (ANDERSSON, 2012). A grande diferenga
é que: o observador passivo investiga um estado pré-ezistente (Figura 3.1) enquanto que

o experimentador muda o estado e investiga o resultado das mudangas (Figura 3.2).

Observador Sistema

«— | Estado pré-existente

Impressdes

Figura 3.1 — Observador passivo investigando um estado pré-existente

Observador Sistema

Estimulos
Novo

estado
Resposta

Figura 3.2 — Experimentador muda o estado e investiga os resultados obtidos

O método estatistico padrao ampliado para o estudo de projetos de experimentos

é referenciado a mais de sessenta anos com Fisher (1951), Villars et al. (1951). O Projeto
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de Experimentos (DOE)é uma poderosa ferramenta para o entendimento de sistemas e
processos. Na pratica, esse conhecimento oferece um caminho imediato para a melhoria
(GOOS; JONES, 2011). O DOE tem sido aplicado em diferentes disciplinas. De fato, é
uma visao cientifica de processos e um caminho para o estudo sobre como os sistemas
ou processos funcionam. E uma importante ferramenta para a melhoria de desempenho
em processos de manufatura, se estendendo ao desenvolvimento de novos processos. As
aplicagoes das técnicas de DOE em desenvolvimento de processos podem resultar em:
(MONTGOMERY, 2008)

o Melhoria do rendimento dos processos;

o Reducao de variabilidade e aproximacao dos resultados reais aos valores nominais ou
requisitos alvo do processo;

o Reducao do tempo de desenvolvimento;

o Reducao dos custos externos.

Quando um modelo descreve um sujeito suficiente e precisamente, a experiéncia
sobre o assunto geralmente é substituida por um experimento sobre o modelo. O modelo
geralmente difere do assunto em suas dimensoes e, as vezes, em sua natureza. A experiéncia
pode também ser feita com um modelo matematico. Devido a um rapido desenvolvimento
da tecnologia em informatica, fisica, modelos sao mais frequentemente substituidos por

formulagoes matematicas.

Um experimento tem um lugar central na ciéncia, devido a complexidade com que
a ciéncia lida com os problemas. A questao de eficiéncia de utilizacdo de um experimento
é, portanto, imposta. Para aumentar a eficiéncia da pesquisa, é necessario introduzir algo

completamente novo na pesquisa experimental classica.

DOE ¢é uma abordagem planejada para determinar as causas e relagoes de efeito.
Wassef (1952) fez uso do DOE para melhorar aspectos ligados a qualidade de fotograme-
tria, que é a técnica de extrair fotografias métricas, utilizadas para cartografia, agrimen-
suras, entre outras aplicacoes. Ele testou os tipos de filmes, lentes, relacionando-os com
niveis de temperatura em um periodo de 12 meses sendo que a saida do processo é quali-
tativa, dividindo a qualidade da foto em boa, ruim, normal, usual, etc. Sellier (1980) usou
DOE no campo da genética, aplicando em estudos com porcos. Ele estimou os parametros
genéticos dando especial atencao para a necessidade do reconhecimento do tamanho real
das amostras em comparagdes com as ragas desses animais e considerando a derivacao
na variancia amostral das estimativas da mudanca genética. Um exemplo de suas ques-
toes é: “A raga Pietrain é melhor do que a raga Large White em relacao a eficiéncia no
crescimento e desenvolvimento?”. Anderson e Thomas (1980) concentraram-se na utiliza-
¢ao da quantidade minima de experimentos para comprovar resultados significativamente
positivos. Garca-Ochoa et al. (1992) usaram projeto fatorial no campo da quimica. Com

vinte experimentos, sendo quatro fatores com dois niveis e um ponto central, ele obteve a
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comprovagao estatistica que seus fatores de estudo e suas interacoes afetam mais na sua

resposta do que os erros dos experimentos.

Projetos de experimentos estao sendo desenvolvidos ao longo do tempo e cada
vez mais sua complexidade ¢é incrementada, tendo novos modelos surgindo e problemas,
antes insoluveis sendo solucionados. Pazman e Miiller (2001) incrementaram o projeto
com restri¢oes do tipo correlacionadas sem possibilidade de replicacdo com fatores de
ruido. Pierlot et al. (2008) fizeram uma revisao do uso de delineamento de experimentos
em aspersao térmica, relatando trabalhos focados nessa linha de estudo. Abbaszadeh et al.
(2011) utilizaram para otimizagao do torque de motores indutivos, enquanto que Beranek e
Kolarik (2014) implementaram para otimizagao da filtragem de particulas por decantagao
centrifuga de agua. Ha aplicacoes inclusive para otimizacdo de modelos matematicos.
Chen e Li (2014) utilizaram delineamento de experimentos para otimizar interpolacao

baseada em metamodelos.

Um tipo de inovacao pode ser aplicar métodos estatisticos ou matematicos para
desenvolver o projeto de experimentos. Por este meio, o que se segue é essencial: redugao ou
minimizagao do niimero total de ensaios; analise simultanea de variacao de todos os fatores
que formam as atividades do objeto experimentador; escolha de uma estratégia clara

que permita solugoes confiaveis para serem obtidas apds cada sequéncia de experimentos
(LAZIC, 2004).

E importante a definicio das varidveis dos experimentos. Elas sdo classificadas
como, x sendo aquelas de entrada e controlaveis - podem ser o tipo de matéria prima, a
corrente elétrica na solda, entre outros - ou fatores que possivelmente exercem influéncia
sobre y que é o resultado ou saida do processo em estudo, pode ser o produto fabricado,
os requisitos da qualidade, etc. Ha ainda as variaveis que nao sao controlaveis, também
chamadas de ruido. Estas podem ser medidas e acompanhadas, porém seus niveis nao
podem ser alterados a contento, a chuva, o humor dos operadores sao exemplos desses

fatores identificados como z. A Figura 3.3 mostra o conceito de entradas e saidas.

Os principais objetivos dos experimentos podem ser descritos como: (MONTGO-
MERY et al., 1997)
o Determinar quais variaveis mais influenciam na resposta y;
o Determinar os valores de x de forma que y se aproxime mais do valor de interesse;
o Determinar os valores de x para que y tenha uma variacao pequena;
o Determinar os valores de x para que os efeitos das varidveis incontrolaveis z1, 2, .. ., 24

sejam minimizados.

Outros importantes conceitos chave citados por Goos e Jones (2011) podem ser
listados como:
o Bons projetos de experimentos direcionam o experimentador para uma estimacao precisa

de uma ou mais nao conhecidas variaveis de interesse, por exemplo, qual a quantidade, ou
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Fatores controlaveis

X, X% X,

Entradas Saidas

—_— Processo —’y
z Z, z,

Fatores incontrolaveis, ruidos

Figura 3.3 — Entradas e saidas do processo. Fonte: Montgomery et al. (1997)

parametro causa diferenca na média de dois tipos de tratamento? Um parametro estimado
¢ mais preciso quando tem uma variancia menor;

o Projetos balanceados podem, as vezes, ser 6timos, mas este nao ¢ um caso genérico;

o Se dois projetos tém caracteristicas diferentes, eles genericamente necessitam de proje-
tos diferentes;

o A melhor maneira para alocar testes em um novo experimento é tratando as combi-
nagoes com as maiores variancias previstas. Isso pode parecer 6bvio, mas é um principio
importante;

o A melhor alocacao dos recursos do experimento pode depender do custo relativo de cada

corrida, o custo de diferentes combinagoes deve ser considerado.

3.2.1 Processo de delineamento do experimento

Muitos experimentos cientificos podem ser divididos em trés estagios: planejamento
do experimento; implementacao do experimento e; andlise e interpretacao dos dados co-
letados. Quando o estagio de planejamento envolve DOE, a implementagdo implica na
utilizagao de esquemas aleatorizados com possiveis blocagens e quando o estagio de in-
terpretacao utiliza andlise estatistica dos dados, esses estagios compilam o processo de
delineamento do experimento (SMITH, 2005).

No curso do planejamento experimental, uma decisao principal é qual condicao
deve ser variada (fatores) e qual resposta ou respostas serao medidas. Entao uma hipotese
que qualquer resposta a ser observada e medida esta relacionada com os niveis ou valores
de um ou mais fatores. Isto pode ser representado analiticamente na Equacao (3.1). Na

qual: y é a resposta relacionada a funcao dos niveis dos fatores x; e que no caso de misturas
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serd a proporcao de cada componente w;.

y = [f(x) (3.1)

A formulacao pode ser entendida como uma mistura composta por um ou mais
componentes que podem ser proporcoes, estas sao nao independentes entre si - se a pro-
porcao de um componente ¢ aumentada, entdao a propor¢ao de um ou mais componentes
decai se o total dos pesos ou porgoes da mistura continua sendo a mesma. As proporgoes
da mistura dos componentes podem ser consideradas como niveis dos fatores, porém a
palavra fatores é usualmente reservada para variaveis de nao mistura que oferecem, em-
bora nao necessariamente, independéncia entre si. Fatores sao chamados de variaveis do

processo, por exemplo o tempo, temperatura, pressao, velocidade de revestimento, etc.

Quando testes de significancia sao usados, ¢ importante nao confundir os testes de
hipéteses estatisticos com os testes de hipdteses cientificos. Os testes cientificos vao além
dos conjuntos de dados e fazem declaragbes genéricas sobre o Mundo (ANDERSSON,
2012). Eles podem ser a base para uma explanagao tedrica, se envolverem mecanismos
de qualquer natureza. Testes estatisticos, no entanto, sao nao exploratorios. Eles podem
ser feitos com uma simples declaracao sobre relacionamentos matematicos. Estes sugerem
que a média de uma amostra ¢ maior do que outra, mas faz declara¢oes sobre a razao por

tras dessa diferenca.

3.2.2 Projeto com um fator categoérico

Experimentos projetados com base em uma condigao especifica que investiga os
efeitos em uma saida especifica (y). O interesse pode ser saber como tipos de tratamento
de superficie afetam as propriedades de certo material, como o tempo de cozimento afeta
no sabor de um alimento, como um certo medicamento interfere na condigao fisica de um
paciente, entre outros. As varidveis de entrada (z;) sdo chamadas de fatores categdricos
desde que descrevam estados que possam ser rotulados, mas nao ordenados ou regulados
uns em relagao aos outros. Se a variacao natural nas medigoes das varidveis for grande e
as amostras forem pequenas, pode haver dificuldade no discernimento do que esta real-
mente afetando a saida e o que é simples ruido do processo. Em tais casos é necessario
um projeto que considere os fatores de ruido. Isto é muito comum em estudos com me-
dicamentos, por exemplo, os pacientes sao afetados por uma grande variedade de fatores
sociais, de meio ambiente e outros indiretos que nao estao sob controle do experimento
(ANDERSSON, 2012). Experimentos controlados sao usados para contornar o problema

citado anteriormente e ¢é util também para identificar tais fatores.

Para minimizar o risco de que outros fatores de ruido possam influenciar no resul-

tado, as amostras devem ser alocadas aleatoriamente para diferentes grupos de resultados.
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Tais experiéncias sao referidas como experimentos controlados e aleatorizados. Os dados
sao analisados utilizando um teste ¢t de duas amostras ou, se o procedimento for gene-
ralizado para mais do que uma resposta, utilizando a analise de varidncia (ANOVA). E
importante a utilizacdo de tamanhos de amostras suficientes para diminuir o risco de erros
de Tipo II que é aquele que aparece no caso da analise nao rejeitar a hipotese nula, quando
esta é falsa. Um tamanho de amostra apropriado é encontrado por andlise do poder das

amostras.

Um bom exemplo de experimento com uma categoria de fatores é a investigacao
de um medicamento em pacientes, neste caso os pacientes sao separados em dois grupos,
um que esta tomando o medicamento alvo do estudo e outro que esta tomando placebo.
Pode-se dai investigar os efeitos do medicamento real nos pacientes e em contra-partida
investigar o efeito de variaveis do tipo ruido nos pacientes que estdo tomando placebo,
ja que os pacientes que tomam placebo nao sao afetados por componentes quimicos do
medicamento alvo do experimento. Mainardi et al. (2014) estudaram e avaliaram a efi-
cacia e tolerabilidade do uso de duas doses de trometamol dexketoprofeno (DKP) em
comparacao com o placebo para o tratamento da enxaqueca e chamou de ataque cada
rodada do experimento. A enxaqueca é uma doencga incapacitante que pode afetar signi-
ficativamente a qualidade de vida de uma pessoa. E interessante explorar um pouco esse
trabalho utilizando algumas tabelas. O Quadro 3.1 mostra a sequéncia aleatorizada para
os experimentos e a Tabela 3.1 é a demonstracao de como algumas caracteristicas foram

escolhidas e controladas para o experimento.

Quadro 3.1 — Sequéncia pré-definida do tratamento

Ataque 1 Ataque 2 Ataque 3
Grupo1l DKP 25 mg DKP 50 mg Placebo
Grupo 2 Placebo DKP 25 mg DKP 50 mg
Grupo 3 DKP 50 mg Placebo DKP 25 mg

Tabela 3.1 — Caracteristicas bésicas dos pacientes

Placebo DKP 25 mg DKP 50 mg

(N = 175) (N =174) (N =174)
Caracteristicas demograficas
Mulheres 46 45 45
Homens 29 29 29
Idade (anos) 40,5 £ 10,9 40,5+ 11,0 40,5 + 11,0
Peso (kg) 70,4 + 13,7 67,8+ 13,6 67,8 £ 13,6
Altura (cm) 168,6 = 9,0 168,8 £ 9,0 168,8 £ 9,0
Ataques por més 3, 7+1,3 3,7+1,3 3,7+1,3
Duragao dos ataques (h) 15,4 £ 13,5 15,8 £ 14,0 15,8 + 14,0

A mudanca no tipo de tratamento de cada grupo em cada ataque comprova que o
experimento é também do tipo cruzado. A Figura 3.4 exemplifica o caso (ANDERSSON,
2012).
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Tratamento 1
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Grupo 2 > oo _———
Tratamento 2

Figura 3.4 — Descri¢ao esquemaética de experimento cruzado

3.2.3 Determinacao do Erro Experimental

Um pesquisador que pretende aplicar o projeto de experimentos deve ter uma ideia
clara sobre os métodos de processamento dos resultados experimentais, no caso real e antes
de colocar em funcionamento, de modo a facilitar a pesquisa que define o objetivo e na
elaboracao das conclusoes. A teoria matematica de experimentos diferencia varios tipos de
erros no processamento de resultados experimentais, cada um dos quais, é caracteristico

de uma fase definitiva da analise dos dados.

Cada experiéncia é constituida por certo nimero de pontos experimentais do pro-
jeto, cada projeto do ponto experimental com um ou mais ensaios replicados ou nao, e
um ponto unico de uma ou mais medidas replicadas (determinagoes). De acordo com esta
experiéncia podemos distinguir os erros (variancia da reprodutibilidade). O teste da vari-
ancia dos erros dos ensaios replicados e dos erros de medigao sera o erro de determinacao.
O erro de medicao é local para um experimento, e pode vir, ou de um instrumento, ou de
uma diferenga amostral (erro de amostragem) ou ambos. Ele pode ser reduzido fazendo-se
repetidas medicoes e calculando-se as médias destas medi¢oes. Tais médias dependem da

sua magnitude em relacao ao erro experimental.

O desvio padrao do erro de medig¢ao pode ser estimado a partir de medicoes repe-
tidas dentro do mesmo ensaio. A variancia da medicao é o quadrado do desvio-padrao do
erro das medigoes. O reconhecimento do ponto de julgamento do projeto e o erro experi-
mental sdo necessarios para uma verificagao da significincia dos coeficientes de regressao
e a falta de ajuste de um modelo de regressao. O erro experimental de tentativa e erro
também pertence ao grupo de erros aleatorios de modo que ao se estimarem os seus valores

usamos a mesma abordagem para a medicao aleatoria dos erros.

A fim de determinar um erro de medicdo deve-se levar em conta o ntmero de
medigoes replicadas (u), o nimero de tentativas repetidas (n), e em um erro experimental,
nimero de ensaios diferentes (V). A replicagdo de um ensaio nao deve ser confundida com
a replicacao de medigoes. Ao determinar um erro experimental, estima-se o desvio padrao
dos ensaios replicados. Isso pode ser estimado pelo calculo do desvio padrao dos varios
ensaios cujo fator de controle, configuracoes, sao os mesmos. O ideal seria criar e executar

0 mesmo processo varias vezes. As pequenas diferencas em cada configuracdo sdo um
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componente importante do erro experimental.

O erro de replicacdo é composto de duas partes: o erro do experimento e o erro
de medigao. A variancia da réplica é o quadrado do desvio padrao replicado. No caso de
erro experimental estimamos a variancia de reprodutibilidade. Antes do calculo do erro

experimental é necessario verificar a homogeneidade da varidncia em diferentes ensaios

(LAZIC, 2004).

3.2.4 Projeto de experimentos de Mistura

Projetos de experimentos de mistura fazem parte de uma classe especial de ex-
perimentos do tipo superficie de resposta (RSM) nos quais o produto sob investigagao
é composto por proporc¢oes definidas de outros elementos. Estes experimentos sao muito
uteis porque, em inimeras aplicacoes industriais, existem atividades ou processos que
envolvem algum tipo de formulagdo, composto ou mistura. O sistema triangular de co-
ordenadas mostrado na Figura 3.5 permite que os relacionamentos entre os componentes
de uma mistura, em um exemplo de trés elementos, sejam visualizados. MDE ¢é um tipo
especial de experimento de superficie de resposta, em que os fatores sdo proporcoes dos
componentes de uma mistura (CORNELL, 2002; MYER; MONTGOMERY, 2002). Ao
avaliar a resposta experimental para a combinagao de varios fatores, pode-se estimar a
superficie de resposta do processo em analise. O projeto é escolhido de tal forma que
os pontos se espalham ao longo do espacgo experimental viavel. No MDE, em particular,
este espago é conhecido como espago simpler. Além disso, o Centroid simplex e simplez-
lattice sdo amplamente utilizados na andlise de experimentos MDE. A fim de se obter
um modelo polinomial de, pelo menos, grau m de componentes ¢, deve-se ter m + 1 va-
lores igualmente espacados, para cada componente da mistura. A Figura 3.8 mostra um
simplex-lattice ¢, m combinado, em que ¢ = 3 e m = 2.Em uma mistura, os componentes
se restringem mutuamente, uma vez que a sua soma deve ser igual a unidade. Este sistema,
portanto, permite que os valores minimos e maximos dos trés elementos da mistura x, x,
e r3 sejam mostrados. Os componentes sao representados em func¢ao de sua proporcao em

relacdo ao total, e esse total é igual a 100%. Cada vértice do tridngulo representa o que
se denomina “Mistura Pura ?(MONTGOMERY, 2008).

Os pontos médios localizados nos lados do tridngulo representam uma mistura
na qual dois componentes estdo presentes, cada qual na proporcao de 50%. Quando os
lados forem secionados em trés partes, a mistura terd 2/3(66.7%) de um dos componentes
e 1/3(33.3%) do outro. No centrdide, a mistura contém exatamente 1/3 de cada um
dos trés elementos. Ha trés arranjos especificos de mistura: o arranjo simplez-centroide
(experimento no qual os componentes sempre aparecerem em iguais proporgoes), o arranjo
simplez-lattice e o arranjo de vértices restritos ou extreme-vertice. O nome lattice é usado

como referéncia a grade de pontos de uma matriz.
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Figura 3.5 — Arranjo de misturas e superficie de resposta para misturas

O simplex-centroide é um arranjo que inclui observagoes para as misturas nas quais
0s componentes sempre aparecem em iguais proporcoes. Este arranjo compreende: 2971
pontos, correspondentes as ¢ permutagoes de (1,0, -+ ,0) ou & mistura de ¢ componentes
puros; permutagoes de (0.5,0.5,0,---,0) ou todas as misturas bindrias; permutagoes de
(1/3,1/3,1/3,0,---,0) ou todas as misturas ternarias, e por fim, o centréide (1/¢,1/q

s 1/q).

A principal caracteristica do arranjo simplez-lattice é que os pontos sao distribuidos
uniformemente por toda a regiao compreendida pelo simplex. Um simplez-lattice para q
componentes esta associado a um polindomio de grau m, e pode ser denotado como um
arranjo simplex-lattice q, m. As proporgoes para cada um dos ¢ componentes assumem 0s
possiveis (m + 1) valores igualmente espagados entre 0 e 1. A Figura 3.6 apresenta um
exemplo de um arranjo simplex-lattice para 3,n componentes. Nota-se que este tipo de
arranjo é restrito por fronteiras, isto é, todos os pontos do arranjo estao nas faces da regiao
simplex. A Figura 3.7 mostra o simplex-lattice 4,n Para se pesquisar o comportamento
da mistura no interior da regiao simplex, o arranjo pode ser incrementado com pontos

interiores em seu interior.

O nimero de experimentos requeridos por arranjo do tipo simplez-lattice g, m que
possui ¢ componentes e que deve ser construido para permitir o ajuste de um polinomio

candnico do m-ésimo grau e é dado pela Equagao (3.2).

(g+m—1)!

N —
ml(qg—1)!

(3.2)

Cada arranjo apresentado tem uma determinada aplicacao e permite a estimacao
de um modelo polinomial diferente. Na Figura 3.2 é apresentado uma relagao entre os
principais arranjos e os respectivos modelos que sdao possiveis de serem construidos com

pontos experimentais projetados em cada um deles.

Scheffé (1958) considera experimentos com misturas (MDE) aqueles cujas pro-
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Figura 3.6 — Simplex-Centroide
Fonte: Lazié¢ (2004)

Figura 3.7 — Simplex-Lattice 4,n para polindmio de grau 3
Fonte: Lazié¢ (2004)

priedades estudadas sao dependentes das proporcoes dos componentes presentes na sua
composi¢do, mas nao necessariamente do montante da mistura. Em uma mistura de ¢
componentes (¢ > 3) considere x; uma propor¢ao. A propor¢ao pode ser denotada por vo-
lume, pesos, percentuais, etc. dos is componentes na mistura. Diz-se mistura pelo fato da
regiao dimensional ficar dentro do intervalo entre 0 e 1, na qual 0 significa auséncia total
de certo componente, enquanto 1 significa que a composi¢ao é de somente um componente
Quando se estuda as propriedades de um g-componente da mistura dependente apenas de
seu percentual, o espago fatorial é regular, (¢ — 1) simples e o relacionamento da mistura

pode ser escrito como na Equacdo (3.3), (LAZIC, 2004). Na qual X; é a concentracio
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Quadro 3.2 — Arranjos de misturas e modelos polinomiais associados

MODELO DE AJUSTE POSSIVEL
TIPO DE SIMPLEX

MP INCREMENTADO

: Cubico Ajuste parcial em

SENTEDIOE Especial Cubico Completo
GRAU 1 Linear Quadratico Parcial

LATTICE GRAU 2 Quadratico | Cubico Especial Parcial
GRAU 3 CC“b'°° Cubico Completo
ompleto

percentual do componente no produto e ¢ € o nimero de componentes na mixtura.
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Figura 3.8 — Arranjo simplex-lattice

O espaco representado na Figura 3.8 pelo experimento de mistura para os com-
ponentes do sistema de coordenadas descreve o simplexr. Os vértices da regiao convexa
representam a mistura pura; os pontos dentro da regiao sao misturas em que nenhum
dos componentes esta ausente. O centroide é a mistura com proporg¢oes iguais de cada
componente (1/3,1/3,1/3).

Uma vez que os experimentos sao realizados, o MDE permite estabelecer a relagao
entre as variaveis de resposta e a propor¢ao relativa dos componentes em termos de
uma equacao matematica. Ele fornece a identificagao da influéncia da proporg¢ao de cada
elemento e as interagoes entre fatores sobre a variavel de resposta. Geralmente, a relagao

funcional entre a variavel de resposta e as proporcoes dos elementos n ¢ definida por
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um polinémio de grau m, que pode ser estimado com a ajuda de uma regressao linear,
quadréatica, ctibica ou dependendo dos objetivos do praticante. As propriedades da mistura
podem ser expressas por um polindmio com grau definido, de forma que as varidveis
independentes X, Xs,..., X, sendo X; os percentuais de cada ¢-ésimo componente na
mistura. O polinémio de grau n com ¢ varidveis tera (5 +n) coeficientes visto na Equacgao
(3.4) .

Y = by + Z b X; + Z bi X X + Z biji X X; X + Z bivi2,...inXi1Xi2 - - - Xin
1<i<q 1<i<j<q 1<i<j<k<q

(3.4)

A partir da redugao do polinémios da Equacao (3.4) é sujeita a normalizagao

da condicdo imposta pela Equacao (3.3) através da soma das varidveis independentes

foi sugerido por Scheffé (1958). Lazi¢ (2004) demonstrou como proceder a redugao do

polinémio de segundo grau devisado em termos de sistema. Seu polindomio generalizado

tem a forma descrita na Equacao (3.5). Considerando que em (3.5)
X1+ X+ X3 =1 (3.5)

Tem-se a Equagao (3.6)
boXl + b0X2 + b0X3 = bo (36)

Multiplicando a Equagao (3.5) por X, X5 e X3 sucessivamente teremos a Equagao (3.7)
X=X, — X1 Xo — X1 X3X2 = Xo — X1 Xo — Xo X3 X2 = X5 — X1 X3 — XoX3 (3.7)

Substituindo as Equagoes (3.6) e Equagao (3.7) na Equagao (3.5) obtém-se a Equacao

(3.8) necessaria para a transformacao e em forma de notagao na Equagao (3.9).

A

Y = (by + by + b11) X1 + (bo + by + baa) Xo + (b + b3 + b33) X3
+(b12 — b11 — bag) X1 Xo + (byg — b1y — b33) X1 X3 (3.8)
+(basz — bag — b33) X2 X3

Bi = bo + b + by Pij = bij — by — by; (3.9)

Finalmente ¢é possivel a redugao do polindmio de segunda ordem em trés variaveis
(Equacao (3.10)). Em casos gerais, para um sistema de g-componentes, diferentes graus

de regressao podem ser modelados.

YV = B1X1 + BoXo 4 B3 X5 + 1o X1 Xy + S13X1 X5 + Pz Xy X (3.10)

Esses coeficientes podem ser calculados com a ajuda do algoritmo de minimos qua-

drados ordinario ou abordagem de méaxima verossimilhanca. A escolha do mais adequado



Capitulo 3. Métodos de Experimentacio e Agrupamento 27

dependera do tipo de ajuste para o modelo de regressao que o experimentador desejar, ou
aquele que tiver o maior R?. O arranjo denominado “incrementado ”é aquele que recebe,
adicionalmente, pontos axiais interiores e centrdides. Além disso, qualquer um dos pontos
de um arranjo para mistura podem ser replicados para que se tenha uma estimativa do
ajuste ou do erro puro. Os modelos de mistura sdao ligeiramente diferentes dos modelos
gerados pelos demais arranjos DOE, tais como os fatoriais completos ou superficie de

resposta.

O espago fatorial é uma dimensao regular do simplex (¢ — 1) sendo uma reta para
q = 2, um tridngulo para ¢ = 3, um tetraedro para ¢ = 4. Diferentemente dos arranjos
fatoriais e dos arranjos de superficie de resposta, neste nao ha termo independente isolado
no modelo polynomial candnico. A constante [, serd adicionada em todos os termos
lineares neste caso. Para um modelo de segunda ordem, tem-se a Equagao (3.11) na qual
considerando-se um modelo quadrético sem restrigdes na Equacdo (3.12) e substituindo
a expressao relativa a z? na Equagao (3.13). O modelo quadratico pode ser escrito pela
Equacao (3.14).

q q q
No=l=z=|1->z|=>z=x|1-> (3.11)
i=1 j=1 j=1

JF JFi

E[f( Z Bixi + Z B} + Z S Bijaix; (3.12)

1<J

= Bo (Z Iz) > B+ B |z | 1=z || +D°0D Bymiz;  (3.13a)
i=1 i=1 i=1 =1

i
ou
ELf ()] = (o + ) (z >+Zﬁm e ||+ fre, (3.13b)
=1 i—=1 1<j
JFi

simplificado em

E[f(2)] = (Bo + s + Bu) (z ) ZﬁuﬂczzxﬂrZZﬁ”xzx] (3.130)

1<j
3751

B = Bo+ Bi + Bu
ZB x; + Z > By com ‘ (3.14)
i<y B = Bij — B — Bjj
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O coeficiente da parte linear do modelo quadratico é uma resultante composta
por constante, efeitos lineares e efeitos quadraticos. O coeficiente resultante da parte nao
linear (que se assemelha a uma interacao), contém os efeitos sinérgicos ou antagonicos de
dois componentes descontando-se os efeitos quadraticos de cada componente envolvido na
pseudo-interagdo. Na Equagao (3.15) estd apresentado um resumo dos principais modelos

possiveis de serem criados com arranjos simplez-lattice ou centréide.

E(y) = Z:ﬁx (3.15a)

E(y) =) Bizi + Zqz ;) (3.15D)

E(y) =Y Biwi + Zqz v + Zqz;kz 2y, (3.15¢)

E(y)=>_ B+ Zqz T + Z@Z Sijrizy (15 — 1) + Z@zikz vz, (3.15d)

Para exemplificar a estimagao desses coeficientes, considere-se um modelo quadra-
tico completo para 3 componentes conforme Figura 3.9 tendo os dados preenchidos na

Tabela 3.2. Este modelo pode ser escrito pela Equacao (3.16).

y(z) = Pix1 + Paa + B33 + Prax1T2 + Prax1Te + Pas®ats (3.16)

/// \\\
0
X3 @ ‘ @ X2
o k.S

X1

Figura 3.9 — Esquema experimental para um arranjo de misturas do tipo Extreme- Vertice
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Tabela 3.2 — Esquema experimental para arranjo de misturas do tipo Eztreme-Vertice

Pseudocomponentes Proporgoes Resposta
Experimento X1 X2 X3 X1 X2 X3 Y
1 0 0 1 0,1000 0,1000 0,8000 35,0
2 1 0 0 0,8000 0,1000 0,1000 18,9
3 0 1 0 0,1000 0,8000 0,1000 15,2
4 0 1/2 1/2 0,1000 0,4500 0,4500 31,2
5 1/2 0 1/2 0,4500 0,1000 0,4500 18,9
6 1/2 1/2 0 0,4500 0,4500 0,1000 16,1
7 1/3 1/3 1/3 0,3333 0,3333 0,3333 19,3
8 1/6 1/6 2/3 0,2167 0,2167 0,5667 30,1
9 2/3 1/6 1/6 0,5667 0,2167 0,2167 18,2
10 1/6 2/3 1/6 0,2167 0,5667 0,2167 17,7

Substituindo cada um dos 7 pontos do arranjo simplex centréide, tem-se a Equacao

(3.17).

Sendo entao:

Pla; =1,0 25 =0,0
P/x1=0,0 z5=1,0
P/x1=0,0 25=0,0
P/x1 =0,5 25=0,5
Pla; = 0,5 25 =0,0
P/x1=0,0 25=0,5

Genericamente escrito em:

z3=0,0 =
z3=0,0 =
r3=10 =
r3 =00 =
r3=0,5 =
r3=0,0 =

y12 = 0,508, + 0,508; + 0,258,2 =

Y1 =
Y2 =
Y3 =
y12 = 0,508, + 0,508 + 0, 250312
y13 = 0,5051 + 0,5008; + 0, 25513
ya3 = 0,508, + 0,508 + 0, 250553

A
e
B

2(B1+B2)+512

4

y13 = 0,5081 + 0,500 + 0, 255 = ALt

Yoz = 0,508 + 0,508 + 0,253y = 224040

4

dyij = 2(Bi + B5) + Big = Biy = dyiy — 2(8i + By) = 4yij — 2(yi + ;)

Caso o arranjo contenha r;,7;,7;; réplicas, respectivamente, entao:

Bij = 4yi; — 2(¥i + y;)

(3.17a)

(3.17D)

(3.17¢)

(3.17d)

Deste modo é possivel estimar todos os coeficientes do modelo de misturas. A vari-

ancia dos coeficientes dos modelos obtidos por arranjos de misturas é escrito na Equagao

(3.18) sendo analogamente para os termos nao lineares escrita na Equagao (3.19).

) Var(ys) — (:

Var ()

xt

r2

) Var(o?)

(3.18)
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Var(Bi;) = Var[4y;; — 2(ys + ;)] = 16Var(yy;) + 4Var (4 + y;)

Var(B;;) = 16Var (%) +4Var (% + yf]) (3.19)

Ty

Var(Bi;) = %02 + 40? (T% + %)

O modelo simplez-lattice é referido como {q, m} e consiste em pontos cujas coor-
denadas sdo combinagoes dos componentes, as proporc¢oes que cada componente assume
é m+ 1 com valores igualmente espacados de 0 a 1: (SCHEFFE, 1958; CORNELL, 2002).
E {¢,m} consiste na combinagao de todas as possiveis propor¢oes da mistura. Para en-
tender melhor, veja o exemplo: Suponha que uma xicara de café com leite contenha uma
quantidade de café em mililitros, uma quantidade de leite também em mililitros e uma

quantidade de agicar em miligramas. Neste caso ¢ = 3 componentes. Pode-se assumir

1
)99
Equacao (3.20), o modelo que representa a superficie de resposta sobre o tridngulo serd

que cada componente tem a propor¢ao x; = 0, 5,1 para ¢ = 1,2,3. Definindo m = 2 na

de segunda ordem. O simplez-lattice {3,3} terd seis pontos nas fronteiras do tridngulo

conforme a Equacao (3.21).

z; =0 S (3.20)

1 2
"m’'m

11 1 1 11
(331,1'2,1‘3) ( aoao)v(oa 70)7<Oa07 )7<27270)7<27072)7<07272) (3 )
A funcao polinomial no simpler de grau n em ¢ varidveis xq, s, -+ , z, sujeito a
Equacao (3.3) é chamado de {¢,n} polinomial e terd a forma apresentada na Equagio
n+ q)
— )
Porque a fun¢ao da Equacao (3.22) significa que serd apenas restrita na Equacao (3.3).

(3.22). Na qual 8 é uma constante e o nimero de coeficientes da Equagao (3.22) é <

Os coeficientes [ nao sao unicos. Ainda de acordo com (SCHEFFE, 1958) pode-se, e.g.,
usar a substituicdo da Equagao (3.23) na Equacdo (3.22) e a mesma fun¢ao aparecera

como uma funcao polinomial em ¢ — 1 varidveis x, z2,- -+ ,z,-1. Isto envolve apenas os

, ntqg—1 . . ,
coeficientes (q> O nimero de pontos serd o mesmo no lattice {q,n}.
n

n = Bo+ Z Bizi+ Z Bijrir i+ Z BijkTiT T+ Z Bivia * * *in Tiy TiyTi,,
1<i<q 1<i<j<q 1<i<j<k<q 1< << <in<gq

(3.22)

q—1
To=1->Y (3.23)
i=1



Capitulo 3. Métodos de Experimentacio e Agrupamento 31

A generalizagdo do modelo polinomial de grau n em ¢ varidveis pode ser escrita
como na Equacao (3.24). Na qual a notagao 7;;x;z,(x;—x;) torna a forma Biijxfmj—l—ﬁijjxixg

com f;;; + Bi;; = 0 mais simétrica.

n= > B (3.24a)
1<i<q
sen =1,
n= Y Bai+ Y, Byt (3.24b)
1<i<q 1<i<j<q

sen=2,esen=3

n= Y Bwi+ Y. Byrizi+ > vgriwi(mi—z) 4+ > Busriaz, (3.24¢)

1<i<q 1<i<j<q 1<i<j<q 1<i<j<k<q

Restrigoes podem ser também aplicadas em cada componente que se faca neces-
sario. O ponto central continuard reciproco ao nimero de componentes, sendo w; = 1/n.
H& um grande niimero de aplicagbes em MDE. Algumas podem ser listadas comegando
por (SCHEFFE, 1958) e continuando em (SCHEFFE, 1963) que usou o centrdide como
ponto central. (BRANDVIK; DALING, 1998) promoveu otimizacdo em desenvolvimento
de produtos. (MAGE; N/ES, 2005) usou MDE com varidveis de processo, ou arranjo fra-

cionado.

Ha também diversos trabalhos nos quais os autores utilizaram o conceito original
de MDE, i.e., utilizaram MDE para anéalise e otimizacao das proporg¢oes dos ingredientes

em produtos (TEHRANTI et al., 2012; LONNI et al., 2012; NGUN et al., 2014) com e sem

restrigoes.

O MDE suporta restrigoes globais e individuais. Considerando uma mistura com
resolucao V', sendo 1 qualquer niimero natural inteiro, ¥ o valor maximo da mistura e
n o numero de ativos em um grupo ou portfélios em uma mistura global. Quando V'
diminui, o nimero de corridas no experimento aumenta. A Tabela 3.3 é a demonstracao

das proporgoes wy,ws na qual V. =0,2en = 2.
Tabela 3.3 — Proporcées MDE 2 componentes, resolucao de 0,2

Proporcoes
w1 w2
'0.000 1.000
0.200 0.800
0.400 0.600
0.600 0.400
0.800 0.200
1.000 0.000
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3.2.5 Arranjo de mistura cruzado

O arranjo de mistura cruzado (CM-DOE) foi introduzido a partir da combinagao
de duas misturas diferentes para gerar uma regiao de interesse como uma terceira mistura
(CORNELL, 1971), e depois disso como um experimento de mistura de dois estagios
(CORNELL; RAMSEY, 1997). O CM-DOE também ¢é conhecido como mistura de mistura
(MoM) (PIEPEL, 1999; BORGES et al., 2007; Z10 et al., 2007; KANG et al., 2011). Este
¢ um tipo de experimento usado para analise e otimizacao de produtos, principalmente

quando existem muitas restrigdes nas proporgoes da mistura (KANG et al., 2011).

Cornell e Ramsey (1997) identificaram uma maneira de separar o problema de
MoM em duas classes de componentes que chamaram de maiores e menores componentes.
Os maiores sao aqueles de estagios mais altos na mistura enquanto que os menores sao
estagios mais baixo ou subgrupos. Exemplificando tem-se a Figura 3.10 com o triangulo
maior ao centro como maior componente e os demais que o circundam como subgrupos,
menores componentes. Também ¢é possivel observar que nao ha limitagdes de quantos

niveis ou misturas menores podem ser analisadas.

Quando pensamos em variaveis de processo incluidas em arranjos de misturas, é
possivel visualizar algumas das equagoes mostradas em Cornell (1971), que define uma
fungao linear dos componentes da mistura com varidveis de processo como w;(1 < i <
k —q). O w; corresponde a um x; em uma categoria particular contendo n; componentes
definidos detalhadamente na Equacao (3.25).

vs i+ 1 (i P +7) =[S v + s + 3] s +i 41
[(Sicahg, +3) (St ng, + )] (3.25)
(t=1,...,m—1)

w; =

Ha um modelo de DOE que combina o arranjo de misturas com variaveis de pro-
cesso. Cornell (2002) descreveu este tipo de modelo como um arranjo do tipo simplez-
lattices e arranjos fatoriais. No seu caso, havia um experimento de misturas com ¢ com-
ponentes acrescidos de n variaveis de processo, na qual esta tltima poderia ser qualquer
n inteiro positivo. A Figura 3.11 foi feita considerando um arranjo de mistura simples
composto por trés componentes x, (os tridngulos) e trés fatores, varidveis de processo
como um arranjo de componente central (CCD) Z,, (o cubo). Enquanto que a Figura 3.12

considera arranjos fatoriais dentro de um arranjo de misturas.

A caracteristica 6tima de um produto pode ser encontrada a partir de um modelo
que combine simultaneamente variaveis de processo e proporc¢oes dos componentes no
MDE. Como demonstrado na Equagao (3.26) (MONTGOMERY, 2008). Os termos que

envolvem apenas variaveis de processo nao sao incluidos no modelo. Ambos, MoM e
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LN [~y £ LI

Figura 3.10 — Arranjo cruzado de misturas MoM

2]

Va

/

Z3

Figura 3.11 — Simplez-centroid em cada ponto do experimento Fatorial Completo 23.
Fonte: Lazié (2004)

mistura com variaveis de processo serao usados nas analises desta tese.

E[f(x)] = i Bix; + Zq: Zq: Bijuiz;

1<y
q

K
2
k=1

q q
T+ Y > Oéijkl'il'j] * 2k (3.26)
1

i= i<j

+

q q q
Z (kal’l + Z Z 5ijka:ixj] C 2%
=1

(]

O arranjo de misturas cruzado é um arranjo do tipo CCD tratado como uma
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Figura 3.12 — Experimento fatorial 2* em cada ponto do Simplez-centroid.
Fonte: Lazi¢ (2004)

mistura, ou seja, cada componente pode variar de 0 a 1. Entdo uma mistura de 2 x 2 seria
como um CCD de 4 componentes, a diferenca é que a soma de cada linha da mistura
seria 2 e a andlise seria compilando cada valor entre 0 e 1. No CCD (0) e (1) ou (—1) e
(+1) s@o cddigos para o menor e o maior valor de uma configuracao do processo. Usando
o CCD como mistura o resultado varia de 0 até 1 para cada componente, respeitando o
valor da soma, ou restricao maxima, no caso 2 x 2, a soma ¢ dois. entao: 2 x 1: Y =1;
2x2:3>=2,2x3:=>3;nxm=>m. M éo namero de portfélios, n é a quantidade

de empresas em cada portfolio.

Por exemplo, comparando um arranjo para 7 empresas usando arranjo normal de
mistura teremos 15 linhas para cada corrida. Em um arranjo MoM 4 x 2 simplificado
teremos 20 linhas com um ponto central. E usando MoM 4 x 2 completo teremos 150
linhas com um ponto central. Os resultados de um experimento simulado sao mostrados

na Tabela 3.4 apenas como exemplificacdo e comparagao inicial.

Tabela 3.4 — Comparacao simples CCD x MoM

a b ¢ d e f g retorno risco resultado arranjo utilizado
0,000 0,000 0,470 0,530 0,000 0,000 0,000 0,023 0,005 0,888 Mixtura normal
0,000 0,000 0,000 0,806 0,194 1,000 0,000 0,036 0,007 0,980 MoM simplificado 22 linhas similar CCD
0,000 0,000 0,000 0,850 0,261 0,889 0,000 0,036 0,006 0,984 MoM completo 150 linhas

Como a soma em mais de um portfolio serd maior do que 1. O resultado final deve
ser dividido por m para que se tenha a proporc¢ao exata em relagdo a 100% do valor que
sera investido. A fronteira eficiente deixara de existir porque agora hd um grupo de média
variancia. Se usar o indicador de performance da agdo havera apenas um objetivo para a

formulagao sendo possivel acrescentar outros, por exemplo correlagao.

Quando as acoes sdo de empresas diferentes e fortemente correlacionadas, a otimi-
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zagao é como se fosse apenas uma acao de uma, porém ha uma divisao entre elas dentro

do portfolio.

3.2.6 Analise dos Experimentos

Uma importante método para as analises dos experimentos é baseada no conceito
de ANOVA. Ela faz testes de hipotese de que as médias de duas ou mais populagoes sao
iguais, avaliam ainda o grau de importancia de um ou mais fatores do modelo, compa-
rando as médias de varidveis de resposta (y) nos diferentes niveis de fator de entrada (x)
(NEWBOLD et al., 2012).

Pela utilizacao do software Design Expert, que disponibiliza uma série de informa-
¢oes sobre os dados que gera, tem-se quadros de dados para as analises. Exemplificando

com o Quadro 3.3.

Quadro 3.3 — ANOVA Exemplo

Resposta 2 SP
ANOVA para Modelo de Mistura Quadratico (Distorcido)
Componente da Mistura Codificado em Pseudo Componente
Tabela Andlise de Varincia [Soma parcial dos quadrados]

Soma dos Média dos F p-value
Modelos Quadrados df Quadrados Valor Prob > F
Testados 0,007327661 7 0,001046809 299,9555467 < 0,0001*
Mistura Linear 0,006483328 3 0,002161109 619,2503953 < 0,0001
AB 2,02118E-05 1 2,02118E-05 5,791552324  0,0369
AC 5,06571E-06 1 5,06571E-06 1,451541964 0,256
AD 7,26622E-05 1 7,26622E-05 20,82084157 0,001
BC 4,46414E-05 1 4,46414E-05 12,79167815 0,005
BD 0,000000 0
CD 0,000000 0O
Residual 3,48988E-05 10 3,48988E-06
Falta de Ajuste 5,38427E-12 1 5,38427E-12 1,38854E-06 0,9991**
Erro Puro  3,48988E-05 9 3,87764E-06
Corr Total 0,00736256 17

(*) significante; (**) néo significante

No quadro sao mostrados, na parte superior, o nome da resposta, seu niimero e o
nome dado quando o modelo foi criado. A préxima linha fornece uma breve descri¢ao do
modelo sendo ajustado, seguido pelo tipo de soma dos quadrados usados para os calculos.

Dentro do quadro tem-se nas linhas:

e Bloco: A linha do bloco mostra quanta variacdo na resposta é atribuida aos blocos.
A variagao do bloco é removida da analise. Os blocos nao sao testados (sem valor
F ou p) porque sao considerados um fator nao replicavel e dificil de alterar. Os
blocos sao assumidos como nao interagindo com os fatores. Se nao houver blocos no

modelo, essa linha nao estara presente. O que é o caso deste exemplo.
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e Modelo: A linha do modelo mostra quanta variacdo na resposta é explicada pelo

modelo junto com o teste geral do modelo para significancia.

e Termos: O modelo é separado em termos individuais e testado de forma indepen-

dente.

e Residual: a linha residual mostra quanta variacao na resposta ainda esta sem expli-

cagao.

e Falta de Ajuste: é a quantidade informagoes que as previsoes do modelo perdem

sobre as observacgoes.
e Erro Puro: é a quantidade da diferenca entre as execugoes replicadas.

e Corr Total: Esta linha mostra a quantidade de variacao em torno da média das

observagoes. O modelo explica parte disso, o residuo explica o resto.
Nas colunas:

e Fonte: um nome significativo para as linhas.

e Soma dos Quadrados: Soma das diferencas quadradas entre a média geral e a quan-

tidade de variacao explicada por essa fonte de linhas.

e df: Graus de Liberdade é o niimero de parametros estimados usados para calcular a

soma dos quadrados da fonte.

e Média dos Quadrados: A soma dos quadrados divididos pelos graus de liberdade.

Também chamado de variancia.

e Valor F: teste para comparar o quadrado médio da fonte com o quadrado médio

residual.

e Prob > F: (p-value) é a probabilidade de ter o valor F observado se a hipdtese
nula for verdadeira (ndo hé efeitos de fator). Valores pequenos de probabilidade
exigem rejeicao da hipotese nula. A probabilidade é igual a integral sob a curva da

distribuicao F que esta além do valor F observado.

Se o valor Prob > F for muito pequeno (menor que 0, 05 por padrao), a fonte testou
significancia. Os termos do modelo sao significativos e provavelmente tém um efeito real
na resposta. Uma falta significativa deste ajuste indicaria que o modelo nao se ajusta aos

dados dentro da variagao entre as replicadas observadas.

A modelagem estatistica para estes dados podem ser adaptadas de Newbold et al.

(2012), que pela explicagao utilizada pelo software em uso, tem-se que o quadro possui
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uma linha por termo estimado no modelo. O ntimero de colunas é dependente do tipo de

analise.

Fator sao variaveis experimentais selecionadas para inclusao no modelo preditivo.
A estimativa do coeficiente de regressao representa a mudanca esperada na resposta y
por unidade de mudanca no fator de entrada x quando todos os fatores restantes sao
mantidos constantes. Em desenhos de dois niveis ortogonais, é igual a metade do efeito
fatorial. Estimativa do Coeficiente para Desenhos Fatoriais Gerais sdo os coeficientes para
fatores categdricos de varios niveis nao sao tao simples de interpretar. 3; é a diferenca da
média do nivel 1 da média geral. By é a diferenga da média do nivel 2 da média geral.
P12(k — 1) é a diferenca de nivel (k — 1) da média geral. A soma negativa dos coeficientes
serd a diferenca do nivel k£ da média geral. Para interpretacao destes coeficientes deve-se

usar os graficos do modelo.

df: Graus de Liberdade é igual a um para testar coeficientes. O Erro Padrao é
o desvio padrao associado ao coeficiente de estimacao. 95% CI Alto e Baixo: Se este
intervalo se estender por 0 (um limite é positivo e o outro negativo), entdo o coeficiente
de 0 pode ser verdadeiro, indicando que o termo nao ¢ significativo, pode ser descartado

das anélises.

VIF ¢é o fator de inflacao de varidncia. Ele mede o quanto a varidncia ao redor
do coeficiente estimado é inflada pela falta de ortogonalidade no projeto do experimento.
Se o fator for ortogonal a todos os outros fatores no modelo, o VIF é um deles. Valores
maiores do que 10 indicam que os fatores estdao muito correlacionados entre si (eles nao
sdo independentes). Os VIFs sdo uma estatistica menos importante quando se trabalha
com projetos de mistura e projetos de superficie de resposta restrita. No caso desta tese

o uso é arranjo de misturas, projeto de misturas.

O modelo preditivo é listado em termos reais e codificados. (Para experimentos de
mistura, as equagoes de predi¢ao sao dadas em valores pseudo, reais e reais dos componen-
tes). A equagdo codificada (ou pseudo) é 1til para identificar a significancia relativa dos
fatores comparando os coeficientes do fator. Todas as equagoes fornecem previsoes idénti-
cas quando a hierarquia é aplicada. Essas equagoes, usadas para previsao, nao tém efeitos
de bloqueio. O bloqueio é uma restri¢ao a aleatorizagdao do experimento, usado para redu-
zir o erro. Blocos sao usados apenas para ajustar a observacao para estes experimentos,

nao para fazer previsoes.

Apenas para modelos de mistura linear: A tabela de coeficientes é aumentada para
modelos de mistura linear para incluir estatisticas sobre os efeitos lineares ajustados. Como
os coeficientes lineares nao podem ser comparados a zero, o efeito linear do componente ¢
é medido pela diferenca do coeficiente i dos outros coeficientes (g —1). O teste t é aplicavel
a diferenca nas estimativas dos coeficientes de mistura. Quando o espaco de experimento

nao é um simplex, a féormula para calcular os efeitos do componente é ajustada para as
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diferencas nos intervalos. O vetor gradiente sera a inclinagao estimada através da superficie
de resposta linear projetada através de uma mistura de referéncia na direcao de Cox e
Piepel (JR; BEVERLY, 1997). O efeito total de um componente é o gradiente vezes o
intervalo em que o componente variou. Esses efeitos sao plotados como um grafico de

contorno.

Prob > t: Esta é a probabilidade de obter este valor t se as duas médias nao
forem realmente diferentes. Um valor inferior a 0,05 indica que existe uma diferenca

estatisticamente significativa entre as médias.

3.3 PROGRAMACAO LEXICOGRAFICA

Conforme descrito por Bartolomeu (2016) o método de programacao lexicografico
é considerado um método de otimizacao intuitivo para fun¢des multicritério. Considera-se
fungoes objetivo multiniveis sendo maximizados ou minimizados problemas de otimizacao
monocritério e, adicionando gradualmente, restricoes baseadas nos valores obtidos anteri-
ormente otimizados para as fungdes objetivos adjacentes. Ele demonstrou genericamente
para um problema bicritério (podendo ser de maximiza¢do ou minimizagao) como visto
na Equacao 3.27. Nesta, f; e fy representam dois critérios em analise, no caso, ambos
de minimizacao. X ¢ o conjunto de solucoes admissiveis para o problema em questao.
O método lexicogréfico ird resolver o problema com visao monocritério (Equacao 3.28) e
finalmente agregando esta na Equacao 3.29. Sendo f; o valor 6timo obtido para o pro-
blema anterior. Este valor 6timo é agora uma restri¢ao, neste caso de igualdade, no valor
da funcao objetivo f;. A funcao da Equacao 3.29 é finalmente a fungao objetivo que ird
otimizar o seguinte problema monocritério. Este método podera ser aplicado para mais

do que duas funcgoes.

min  fi(z)
min  fo(x) (3.27)
sa: reX

min  fi(z)

sa: veX (3.28)
min fo(x)
sa: xeX (3.29)
file) = f7

No caso desta tese, cada funcao monocritério é uma otimizacao da fungao objetivo

de um arranjo de misturas.
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3.4 ANALISE DE AGRUPAMENTOS (CLUSTERS)

A anélise de agrupamentos é um processo de particionamento de uma populagao
considerada, dividindo-a em subgrupos compostos de acordo com as semelhangas entre
grupos de varidveis (DONI, 2004). Estes grupos sao determinados para obter-se homoge-
neidade dentro dos grupos e ao mesmo tempo heterogeneidade entre eles. Isto torna as
variaveis dentro do grupo muito similares e distancia as varidveis similares das nao simi-
lares ou diferentes. As semelhancas destes termos pode ser considerada como a distancia
entre pares de termos. Aqueles que possuem menores distancias sdo os mais semelhantes
entre si. Para isto pode-se utilizar o calculo de distancia Euclidiana. A andlise de agrupa-
mentos tem como foco estudar um conjunto de relagoes interdependentes. Esta nao tem
intencao de distingao entre variaveis dependentes e independentes, isto €, variaveis do tipo
causa e efeito, o que é fator determinante no estudo da regressao (BUSSAB et al., 1990).
Esta técnica tem como finalidade, reunir os objetos (individuos, elementos) verificados nos
grupos em que exista homogeneidade dentro do grupo e heterogeneidade entre os grupos,
com o objetivo de propor classificagoes. Esta analise numérica multivariada, objetiva a
proposicao de classifica¢oes estruturais, ou de reconhecimento da existéncia de grupos com
objetivo mais especifico de dividir o conjunto de observagoes em um nimero de grupos

homogéneos, segundo algum critério de homogeneidade, critério de agrupamento.

H4& varias técnicas para auxiliar na formagao e divisao dos clusters. Zaiane et al.
(2002) listaram alguns tipicos requisitos para a escolha de uma boa técnica de cluster
conforme abaixo.
o Escalabilidade: o método deve ser aplicdvel em grandes volumes de dados e sua perfor-
mance caird linearmente conforme o tamanho dos dados aumente;
o Versatilidade: os objetos dos clusters podem ser de tipos diferentes, numéricos, do tipo
verdadeiro ou falso, ou dados categdricos;
o Habilidade para identificar clusters com tamanhos diferentes: isto é importante para
clusters com dados cujo espaco nao seja de tamanho esférico;
o Minimos parametros de entrada: o método deve permitir uma entrada minima de pa-
rametros que contenham um dominio conhecido para que haja uma correta formacgao do
cluster. A maioria dos métodos possui alguns pardmetros chave que por vezes nao podem
ser aplicados no mundo real;
o Robustez considerando fatores de ruido: isto é importante porque exite o fator ruido
em qualquer problema pratico. Um bom algoritmo deve ser capaz de funcionar mesmo
quando houver a presenga de fatores de ruido intenso;
o Nao afetavel pela ordem de entrada dos dados: o método de cluster deve ter resultado
consistentes independente da ordem com que os dados sao apresentados;
o Escalabilidade a grandes dimensdes: habilidade de funcionar com grandes dimensoes de

dados que na realidade oferecam também multidimensionalidade.
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Historicamente nao ha um algoritmo que possa atender sozinho a todos estes requisi-
tos. O mais importante é escolher aquele que melhor atenda a necessidade que os dados

apresentam.

3.4.0.1 Medidas de similaridade

A anadlise de clusters requer uma medida de similaridade, normalmente expressa
como fungao distdncia ou métrica de distdncia. Podani e Schmera (2006) sugeriu uma
formulacao para o célculo de similaridade na qual n é o nimero de tragos (varidveis). Os
pesos w;j; = 0 se a comparacao entre os grupos j e k nao pertencerem a variavel i, ha
dados faltantes; caso contrario w;;;, = 1 na Equacao (3.30). A medida de nao similaridade
entre os grupos j e k para a varidvel ¢ serd S;j;. Esta definicao dependerd do tipo de
escala utilizado. Para varidveis nominais na Equacao (3.31), em que X;; é a pontuacao

dos dados brutos para a variavel ¢ no grupo j.

Z: WijkSijk
dj, = =—— (3.30)
2. Wijk
=1
Sijk: = 1, Se Xij 7é sz (331&)
Sijk = O, Se Xij = sz (331b)

Para variaveis do tipo ordinais, todas as pontuacoes X;; serao substituidas por sua
classificacao r;;. A nao similaridade entre dois grupos para a varidvel 7 ¢ obtida utilizando
a Equagao (3.32). Finalmente para variaveis mensuraveis ou com intervalos escalares sera

calculado na Equagao (3.33).

Sijk = |ri; — Tkl /[maxr; — minr] (3.32)

Sijk = | Xi; — Xigl/[mazx; — minz,] (3.33)

A escala das medidas, segundo Manly (2004) influencia na estimativa da distancia
Euclidiana. Para mitigar este problema, pode-se proceder na padronizacao escalar das
variaveis. As distancias calculadas podem ser encontradas com a utilizacdo de diversos
métodos. Entre eles destacamos: (DONI, 2004)

o Distancia Euclidiana ¢é a distancia geométrica em um espago multidimensional, entao a
distancia euclidiana entre dois elementos X;, Y; é definida por (3.34). No caso da distancia

euclidiana quadrética, a raiz quadrada na Equacao (3.34) é retirada sendo entao definida
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na Equagao (3.35). Esta pode ser considerada uma medida de dissimilaridade, ao contrario

do coeficiente de correlagdo que é uma medida de similaridade dos termos ou objetos.

Ay = Z(Xi —-Y;)? (3.34)
=X vp (3.

Sendo a distancia Euclidiana média calculada pela média das distancias euclidia-
nas. A média aritmética dara a distancia entre aglomerados considerando um mesmo peso

a eles. Esta média pode ser calculada pela Equagao (3.36).

d— Z{ XXZY) } (3.36)

o Distancia de Mahalanobis mede a similaridade com relacao a um conjunto de caracte-
risticas correlacionadas. A distancia considera o grau de dependéncia entre as varidveis
amostrais. Quando existe repeticio de dados, a distdncia de Mahalanobis (D?) é a mais
indicada . Apesar de D? ser o valor do quadrado da distancia de Mahalanobis, este é
chamado apenas de distancia de Mahalanobis (MAESSCHALCK et al., 2000).

o Distancia de Manhattan na Equagdo (3.37) na qual o efeito de uma grande diferenga

entre dimensoes ¢ minimizado pela auséncia do termo quadratico.

dpy =Y |X; - i (3.37)

i=1

o Distancia Chebychev usada para o quando hé necessidade de forcar a diferenca entre

elementos quando hé apenas uma dimensao diferente na Equacao (3.38).
dyy = mazimo(X, — Yip) (3.38)

o Método Hierarquico consiste em agrupamentos com divisoes sucessivas dos elementos,
nos quais estes sao agregados ou desagregados de certo grupo. Geralmente sao representa-
dos por um dendograma, diagrama de arvore. O dendograma é um diagrama bidimensional
composto por ramos e raizes. Os ramos sao os elementos e as raizes sao os agrupamentos.
O numero de agrupamentos dado pelas raizes sera especificado de acordo com os objetivos

das andlises. Este corte é entao subjetivo e a cargo do pesquisador.

O método hierdrquico de Ward (JR, 1963) é usado para que cada membro do

grupo possua uma similaridade méaxima para uma caracteristica especificada. E sugerido
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em estudos nos quais uma solugdo 6tima para um certo ntimero de grupos nao pode
ser praticada. Ele fez a inferéncia dados n conjuntos, seu método permite uma redugao
para n — 1 mutualmente exclusivo considerando a uniao de todos os possiveis n(n —1)/2
pares e selecionando aquelas unioes cujas fungoes de relagao sdo maximas de acordo com
o critério escolhido pelo investigador. Repetindo esse procedimento, apenas um grupo
restard sendo que uma estrutura hierarquica e uma estimativa das perdas associadas
em cada estdgio nos agrupamentos pode ser obtida e analisada. O exemplo de Ward
sera repetido aqui para auxiliar no entendimento. Seja um conjunto composto por 10
elementos, {2,6,5,6,2,2,2,0,0,0}. Uma pratica comum de anélise é utilizar a média como
medida representativa para o conjunto. A perda de informacao resultante da analise dos
10 componentes como um grupo unico utilizando essa média de 2,5 pode ser indicada por
um valor numérico de reflexao, a soma dos erros quadrados (SSE). A fungao da soma dos
erros quadrados é dada por uma fungao de relacionamento na Equagao (3.39). Utilizando

os dados do conjunto de 10 elementos, teremos a Equagao(3.40).
SSE—S a2t (Z x) (3.39)
i=1 n\i=1

10 1 /Lo 2
SS Eumgrupo = D} — o (Z :c) =113 - 62,5 = 50,5 (3.40)
=1 =1

Similarmente se os 10 elementos forem classificados de acordo com seus valores
em quatro grupos, {0,0,0}, {2,2,2,2}, {5}, {6,6}, estes grupos podem ter seus valores
de erros calculados pela soma dos erros quadrados dos quatro grupos, SSEq qtrogrupes =
SSEgrupor + SSEgrupoz + SS Egrupos + 5SS Egrupos. O objetivo da funcao de relacionamento
da perda de informagao deve ser seu valor minimo, 0, 0. No caso do exemplo, considerando
os dados como um grupo tnico, a perda de informacao dada pela soma do erro quadratico
foi de 50,5 contra a perda de 0,0 com quatro conjuntos, ou grupos, ou clusters.

o Métodos Aglomerativos, cada elemento é inicialmente um grupo que se liga a outros
elementos por similaridade a cada passo dado. No ultimo passo havera apenas um grupo
contendo todos os elementos iniciais.

o Coeficiente de correlacdo de Pearson mede a relacdo entre as variaveis. A correlacao
T2y, segundo Newbold et al. (2012) é a descricao do relacionamento entre duas variaveis
aleatérias, veja a Equagao (3.41) que considera o célculo pela covaridncia e que pode
ainda ser simplificada na Equagao (3.42). Esta relagao pode ser medida em uma escala de
coeficiente que vai de —1, 0, passando por 0,0 até +1,0. O coeficiente de correlacao igual
a —1,0 significa que a varidvel x tem um relacionamento linear perfeitamente negativo
com a variavel y. O coeficiente de correlagao igual a 0,0 ¢ a indicacao de que as duas
variaveis nao tem relagao entre si e sao completamente independentes uma da outra.

Finalmente, o coeficiente de correlacao igual a +1,0 indica que o relacionamento entre x
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e y é linear perfeitamente positivo. Entre os valores extremos e o zero, ha o indicativo de

relacionamento.

(3.41)

ny XY = X»Y

(3.42)

T e X - (X e Y - (DY)

3.5 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A anélise de componentes principais (PCA - principal component analysis) é pro-
vavelmente a melhor e mais antiga técnica para anélise de problemas multivariados (JOL-
LIFFE, 2002). Hotelling (1933) introduziu o método de PCA como uma técnica matemé-
tica da andlise multivariada usada também para a analise estatistica multivariada. Isto
¢ utilizado para inferéncias sobre a estrutura de variancia-covariancia de um conjunto
de dados. Este conceito usa combinacoes lineares das variaveis originais. Existem dois
objetivos principais do PCA: um ¢é a reducao na dimensionalidade e o segundo é prover
uma interpretacao dos dados. A relacao entre os componentes é revelada e isto oferece um
passo intermediario para uma visdo mais ampla desse relacionamento (JOHNSON; WI-
CHERN, 2002; RENCHER, 2003). O PCA identifica medidas responsaveis pelas maiores
variagoes entre o quadro de elementos-variaveis numéricas mantendo suas caracteristicas

de informacao.

Conforme a demonstracao feita por Paiva (2006), no caso de uma nao reconheci-
mento dos parametros da populagao dos dados, adota-se a matriz de variancia-covariancia
amostral mostrado na Equacao 3.43. Os componentes principais amostrais em termos de

S e R serdo tal como descrito em 3.44 e 3.45.

Su Suocor S E}Lﬂﬂfu—fl)z o Zgzl(mlj—fl)(ﬂ?pj—fp)
S = S.l i 5.22 o S.Ql = n : '7-L. (3.43)
: : D Z;Zl(;pljffl)(mpjffp) Z;Zl(mljfjl)Q
Slp Sll .. Spp n T n
p

Yo Su=M At At (3.44)
=1
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A

Cov(zy, i) EriVAi .
(i) = = L k=1,2,....p (3.45)
Gerzi) \/Var(gj,-)Var(xk) &

Bouroche e Saporta (1982) considera o PCA como um método de anélise fatorial
que constroi variaveis sintéticas oriundas da combinacao linear das varidveis originais,
fazendo assim uma reducao de varidveis em fatores para as analises. Estes fatores sao
as variaveis sintéticas. Para que esta reducao seja possivel, as varidveis nao podem ser

independentes, devem ter coeficiente de correlagao diferente de zero.

Karhunen e Joutsensalo (1995) aplicaram PCA em otimizac¢ao de redes neurais.
Swiniarski e Skowron (2003) aplicaram na projecao de caracteristicas e redugao dessas ca-
racteristicas com um algoritmo de reconhecimento de padroes em um conjunto grosseiro
de dados. Eles também aplicaram para uma selecao de caracteristicas que identificassem
subclasses dos dados originais tornando possivel a formacao de padrdes desses dados. O
reconhecimento de vogais utilizando andlise de discriminantes lineares e PCA foi aplicado
por Wang e Paliwal (2003). Lin e Zhang (2005) comparou PCA com andlise de compo-
nentes dependentes na separagdo de apenas uma fonte de recurso. Flutuagdes evento por
evento em colisao nicleo-nicleo em energia ultra-relativista foi também analisado com
a aplicacdo de PCA por Bhalerao et al. (2015). Estes sdo apenas alguns exemplos que
ilustram brevemente a diversidade de problemas que podem ser analisados aplicando-se
PCA. Basicamente, qualquer situacao na qual se necessite de simplificacdo dos dados sem
que haja a perda das caracteristicas da informacao original, pode ser beneficiada com o
uso do PCA. Finalmente, Paiva (2006) demonstra sobre a entidade estatistica chamada
de escore de componentes principais (PC%) que é uma representacao das caracteristicas

das variaveis originais. Ele escreve sua fungao na Equagao 3.46.

11— T21—T2 .. Tp1—Tp
NG V522 /Spp €11 €12 €lp
Z12-1 T2-T2 ) .. (x”Q_jp) €91 €22 €3
V811 V522 S p
PCy=Z" = ’ ’ Ve (3.46)

3.6 OTIMIZACAO DE PROCESSOS

Alguns métodos de otimizacao, diferentes dos tradicionais métodos de programa-
¢do matematica estao sendo concebidos. Estes sao conhecidos como modernos ou nao
tradicionais métodos de otimizacao. A maioria destes é baseado em certas caracteristi-

cas e comportamentos similares a biolégicos, moleculares, enxames de insetos e sistemas

neurobioldgicos (RAO; RAO, 2009).
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Figura 3.13 — Maximizar y

3.6.1 Método desirability

H&4 muitas técnicas numéricas que podem ser usadas para resolver problemas de

otimizacao. Algumas dessas técnicas referem-se a métodos de programacao nao linear.

Montgomery (2008) explica que uma forma generalizada de otimizagdo multiob-
jetivo ¢é utilizando a funcao desirability que ird4 converter as respostas y; em uma funcao
de otimizagao d;, estas estardo dentro do intervalo na Equagao (3.47). Estd equacao pode
ser explicada pela variagao padronizado pelo escore Z em cada variavel, aproximando as

mais similares, formando assim os PC's.

0<d; <1 (3.47)

No qual a resposta quanto y; é o alvo ou ponto 6timo, entdo d; = 1 e se a resposta
esta fora da regiao de solugdo ou regiao de aceitagdo, d; = 0. As varidaveis do modelo

escolhido para maximizar a funcao desirability serdo dadas na Equagao (3.48).

D = (dy*dy*---%dy)"™ (3.48)

A seguir estdo demonstradas as estruturas de otimizacao individual da funcao
desirability é linear. Escolhendo r > 1 sera dado énfase nos pontos mais préoximos do
valor alvo e escolhendo 0 < r < 1 entao este serd menos importante. A Equagao (3.49) e
Equagao (3.13) demonstram quando o objetivo (alvo) é maximizar y no qual o peso r = 1.

Sendo T o objetivo (alvo), U o valor maximo e L o valor minimo da fungao.

0 y <L
d=3 (&F) L<y<T (3.49)

1 y>T
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Figura 3.14 — Minimizar y

|
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Figura 3.15 — Func¢ao multiobjetivo

A Equagao (3.50) e Equagao (3.14) demonstram quando o objetivo (alvo) é mini-
mizar y no qual o peso r = 1.

1 y<T
d=3 (=) T<y<vU (3.50)
0 y>U

A Equagao (3.51) e a Equagao (3.15) demonstram uma fungdo multiobjetivo. Se

refere a um alvo que esta situado entre um valor minimo L e um valor maximo U obser-
vando y no qual o peso r = 1.

0 y<L
y=L\" L<y<T
d= (gjg ra (3.51)
(ﬁ) T<y<U
0 y>U

Ha programas computacionais que resolvem de maneira rapida e eficiente proble-

mas dessa natureza, este € um dos motivos do método desirability ser tao difundido como
um 6timo algoritmo de otimizagao multiobjetivo.
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Rao e Rao (2009) explicam outros métodos também comumente usados para oti-
mizacao de processos. Em anos recentes, alguns métodos de otimizagao, diferentes dos
tradicionais métodos de programacao matematica estao sendo concebidos. Estes sao co-
nhecidos como modernos ou nao tradicionais métodos de otimizagdo. A maioria destes é
baseado em certas caracteristicas e comportamentos similares a bioldgicos, moleculares,
enxames de insetos e sistemas neurobiologicos. Estes métodos podem ser divididos em

seis grupos.

3.7 CONSIDERACOES FINAIS SOBRE O CAPITULO

Neste capitulo, discutiram-se diferentes técnicas para o processo experimentagao
baseado em projeto de experimentos, além de processo de experimentos de mistura e
suas aplicagoes. Foram referenciados métodos de agrupamento com énfase em andlise de
componentes principais. Foram apresentadas etapas necessarias para cada fase de experi-
mentacao e aglutinagao e o uso da programacao lexicografica. Também referenciando-se o
método de otimizagao desirability e como o software Design Expert entrega as informacgoes

para as analises.
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4 PORTFOLIO E TECNICAS DE SELECAQO

4.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Neste capitulo, apresenta-se a fundamentacgao tedrica sobre selecao de portfélio.
Ha também a demonstracdo de como o portfélio é influenciado pela correlacao, além de

referenciar a analise de portfolio com o uso de MDE.

O intuito principal deste capitulo esta no entendimento de como funciona o pro-

cesso de selecao de portfolio, sua fundamentacao na histéria e algumas técnicas utilizadas.

4.2 SELECAO DE PORTFOLIO

Harry Markowitz introduziu o modelo de selegao de portfélios (MARKOWITZ,
1952). A selegao ou otimizagao de portfélio é uma técnica econométrica usada no auxilio
a tomada de decisao pelos investidores. Estes devem decidir quanto de sua riqueza aplicar
em cada investimento. Os métodos de selecao de portfolio, porém, podem ser aplicados em
diferentes tipos de investimentos (AMIHUD; BARNEA, 1974; MAYERS, 1974; TRIPPI,
1989; BETTER; GLOVER, 2006; DELARUE et al., 2011).

O conceito de portfolio pode ser comparado a uma cesta cheia de ovos. Se a cesta
cair, todos os ovos serdao perdidos. Mas dividindo a mesma quantidade de ovos em cestas
diferentes, o risco de que todas caiam e que todos os ovos se percam é reduzido. Isto é

conhecido como diversificagao.

O risco pode ser determinado pela possibilidade de mudanca nos valores entre
duas datas (ARTZNER et al., 1999). Isto pode ser considerado, na maioria dos casos,
como a variancia dos retornos ou pela volatilidade quando considerado o desvio padrao,
em um periodo conhecido. O investidor sempre deseja ter mais retorno do que menos
retorno e menos risco do que mais risco. O objetivo da sele¢do de portfélio é balancear
estes objetivos inversos, retorno e risco. Tier (2005) utilizou a Figura 4.1 para demonstrar

a relagao destes dois objetivos.

O risco de um investimento, utilizando a teoria de portfélio, pode ser menor do
que o risco ao se optar por apenas um investimento, como provado por (MARKOWITZ,
1952). Se um investidor diversifica entre dois portfélios, a varidncia ou risco da composigao
dos dois portfélios serd menor do que a variancia de um ou outro portfélio separadamente.
Se e somente se, ambos os portfélios forem perfeitamente correlacionados, a varidncia nao

sera reduzida. Nos demais casos, a variancia reduzira.

A decisao mais importante que um investidor pode fazer sobre seu investimento
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Potencial de Lucro ou Ganho

Média, Retorno

>~ Varidncia, Risco

~ Potencial de Prejuizo ou Perda

Figura 4.1 — Retorno em fungao do risco

estd no nivel de risco que ele estd disposto a suportar. O desejo, no investimento, é obter
0 maior retorno com o menor risco mesmo sabendo que retornos maiores estao sempre
associados a riscos maiores (BRENTANI, 2004). O objetivo da gestdao de portfélio é,
portanto, reunir diversos titulos e outros Ativos em carteiras que atendam as necessidades
dos investidores. E trabalho do gestor da carteira gerir o vasto leque de informacoes
disponiveis e transformar esta carteira em um investimento bem sucedido. A gestao de
investimentos inclui a formacao de um portfélio 6timo, ou seja, a determinacao da melhor

relagao risco-retorno.

“O processo de selecao de uma carteira pode ser dividido em duas etapas. A
primeira etapa comecga com a observacao e experiéncia e termina com crencas
sobre os desempenhos futuros de titulos disponiveis. A segunda etapa comega
com as crengas relevantes sobre os desempenhos futuros e termina com a es-
colha da carteira”(MARKOWITZ, 1952).

A abordagem proposta por Markowitz foi pioneira na construcao de modelos que
buscam o portfélio 6timo de ativos com o uso da manipulagdo do binémio risco-retorno.
Markowitz modelou o risco como sendo a variancia dos retornos e com o uso da programa-
¢ao quadratica conseguiu determinar o quanto deve ser investido em cada um dos ativos
candidatos, de modo a se atingir um determinado retorno a um minimo risco. Esta pri-

meira abordagem motivou muitos trabalhos e ¢ ainda amplamente citada em publicagoes.

Markowitz (1959) mostra ainda a relagao entre o retorno esperado, concebido como
a média dos retornos, e a varidncia do retorno, concebido como o risco do Ativo. E
analisado que, se houver um ativo com uma varidncia (risco) muito alta em relagdo aos
outros ou uma média (retorno) muito baixa em relagdo aos outros ativos do portfdlio, é

possivel que a formulagao descarte este Ativo. Importante também: se dois ou mais ativos



Capitulo 4. Portfolio e Técnicas de Selegdo 50

tiverem o mesmo comportamento média-variancia, a escolha de qualquer um deles ou a

combinagao deles resultarda em peso igual na composicao do portfélio.

Cass e Stiglitz (1970) descrevem que primeiro o investidor deve decidir qual pro-
porcao dos ativos de risco deve comprar. Entao decide como dividir seu investimento total
entre os ativos. Este tipo de separagao é um caso especial mais generalizado de alocacao
otima do investimento em um portfélio, ou seja, em um dado mercado em que existem
ativos diferentes, todas as oportunidades relevantes para a decisao do investidor poder
ser fornecidas por um conjunto de fundos de investimentos, um conjunto que pode ser

definido por combinacoes lineares das proporgoes de cada Ativo no portfélio.

A administracao da carteira pode ser ativa ou passiva. As carteiras mais produtivas
sao geralmente aquelas que tratam o investimento como Ativo. Ao contrario de titulos de
investimentos, o Ativo pode ser melhorado de intimeras maneiras (referido na industria
como tendo “potencial de crescimento”). Portanto, o desempenho da carteira depende da
elaboracao e execucao de um plano de acao ideal de longo prazo para cada propriedade. O
desempenho do investimento é marcadamente sensivel a fatores ambientais externos. Além
das condic¢oes gerais de negocios, o sucesso do investimento é sensivel as taxas de juros,
taxas de inflagdo (por exemplo, o custo de clausulas de escalagdo, aluguel em locagoes),
as politicas fiscais e fatores locais (TRIPPI, 1989).

As explicagoes matematicas de como o portfélio funciona serao feitas utilizando
o trabalho de Markowitz (1952). Supondo que ha n ativos com retornos individuais
ri, (i — 1,2,...,n), o retorno do portfdlio serd dado por r,. Como o portfélio é com-
posto por diversos ativos, considere-se que w; sera o peso de cada um deles no montante
do investimento. O retorno total pode ser entao sumarizado em (4.1) e o risco em termos
de varidncia dado na Equacao (4.2) na qual ¥ é a matriz de covaridncia contendo em
sua diagonal principal as variancias de cada ativo. Com estas equagoes ¢é possivel calcular
a fronteira eficiente de Pareto. Cada ponto sobre a fronteira é considerado um portfolio

Otimo contendo um retorno com seu risco relacionado.

Wy (4.1)
012; =w'Xw (4.2)
Obedecendo-se as retrigoes da Equagao (4.3) (MARKOWITZ, 1959).
E=Y Xuu (4.3a)
i=1
o) = zn: i X, X0 (4.3b)

=1 7=1
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Z X;=1.0 (4.3¢)

X; >0 para i=1,2,...,q (4.3d)

Note-se que X; é nomeado por Markowitz (1952) como sendo o peso aplicado em
cada ativo no portfélio. Isto pode ser relacionado com a Equacao (3.3). Este é o primeiro
relacionamento considerado entre MDE e selecdo de portfélios. Ha varias opgoes para
resolver este problema de otimizagdo, e.g., a linha isomédia (MARKOWITZ, 1952), a
média-Gini de Shalit e Yitzhaki (1984), o método analitico de Li e Ng (2000), regra de
min-max de Yu et al. (2005), a funcao desirability em Oliveira et al. (2011), algoritmos de
inteligéncia hibrida em Zhang et al. (2012) entre outros. O método de otimizacao é uma
escolha do analista, mas em todos os casos o objetivo ¢ o mesmo —alcancar o retorno

maximo com o minimo de risco.

4.2.1 Influéncia da correlacao no portfélio

Considerando os dados da Tabela 4.1 e utilizando um arranjo de misturas com
resolucao 0, 2 para associagao do portfélio com a correlagao tem-se os resultados da Tabela
4.2 demonstrados também na Figura 4.2. Na Figura 4.3 é demonstrado um exemplo de
fronteira eficiente na qual qualquer ponto que estiver sobre a linha solida da fronteira sera
um portfélio eficiente, nesta linha se encontra também dois portfolios 6timos dependendo
do retorno desejado. Apesar do investidor ndo poder tomar a correlacdo como um fator

de decisao na escolha das Acgoes, ele deve considera-la como um fator de controle.

Tabela 4.1 — Exemplo de dois Ativos

Ativo 1 Ativo 2
i 0.1507 0.1589
o? 0.0367 0.0514
o 0.1916 0.2242

Tabela 4.2 — Efeito da correlacao no risco

Correlagao |-1,000 -0,750 -0,500 -0,250 0,000 0,250 0,500 0,750 1,000
w1 w9 Risco

0,000 1,000 0,227 0,227 0,227 0,227 0,227 0,227 0,227 0,227 0,227
0,200 0,800 0,143 0,155 0,166 0,176 0,185 0,195 0,203 0,212 0,220
0,400 0,600| 0,059 0,094 0,118 0,138 0,156 0,172 0,187 0,200 0,213
0,600 0,400 0,024 0,076 0,105 0,127 0,146 0,163 0,179 0,193 0,206
0,800 0,200 0,108 0,123 0,136 0,149 0,160 0,170 0,180 0,190 0,199
1,000 0,000 0,192 0,192 0,192 0,192 0,192 0,192 0,192 0,192 0,192
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Figura 4.3 — Fronteira Eficiente e Pontos Otimos

A proposta de utilizacdo do método de clusters ira mitigar este problema causado
pela correlagao. Em termos gerais, a correlagao entre ativos, quando fortemente positiva,
pode fazer com que investimentos em empresas diferentes se comportem como sendo
em apenas uma. Isto acontece porque neste caso as variagoes nos valores, dos ativos
positivamente correlacionados, serao no mesmo sentido, subirao ou cairao juntas. No caso
de serem fortemente correlacionados negativamente, o ganho ou perda de um ativo pode
ser anulado por outro ja que quando um preco da acgao subir em um deles, caird em
relativa igualdade, no outro. Este é um efeito indesejado para o investidor e o cluster ira
minimiza-lo porque empresas com situacao similar dos seus indicadores financeiros serao

colocadas em um mesmo grupo, cluster.

4.2.2 Analise de portifélio baseado em MDE

Suponha agora que os pesos w; ou quantidades do modelo de média-variancia
de portfélio (MVP) sdo considerados proporgoes de uma mistura com as restrigoes de
convexidade, por exemplo, > w; = 1 e w; > 0. Este é exatamente o caso de um projeto

de experimentos de misturas conhecido como MDE.
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Quando se compara o MDE para a abordagem MVP tradicional, é possivel per-
ceber que as equagodes de média-variancia podem ser escritas como uma superficie de
resposta da mistura, em que os montantes de investimento de capital em ativos n sao
definidos pelo tipo de experimento de mistura (simplez-lattice ou simplex-centroid). Além
disso, a restricdo orcamentaria é andloga a restricao de convexidade do MDE. Uma vez
que o experimento de misturas é definido, pode-se estimar a superficie de resposta para a
média, variancia e qualquer outra resposta de interesse, de modo que se pode comparar
a influéncia de cada ativo para o desempenho do portfélio (OLIVEIRA et al., 2011). No
entanto, o modelo tradicional MDE nao considera, por exemplo, venda a descoberto na
analise do portfélio, de forma que uma generalizacao deve ser considerada. Oliveira et al.
(2011) foram pioneiros na abordagem de experimentos de misturas para otimizagao de
portfélios com foco em investimentos no setor energético e utilizado também por Mendes
et al. (2016).

Um portfélio é considerado eficiente (ou Pareto 6timo) se todos os outros portfélios
tiverem pelos menos um valor maior para ao menos uma coordenada do portfélio, caso

contrario tera os mesmos valores para todas as coordenadas (BUCKLEY et al., 2008).

4.3 CONSIDERACOES FINAIS SOBRE O CAPITULO

Neste capitulo, discutiram-se detalhes sobre selecao de portfélios e a relagao de
risco-retorno. Foram detalhadas as influéncias da correlagao e relacado com melhores ou
piores resultados no portfélio. A interligacao de portfélio e experimentos de mistura tam-
bém foi citada. Esta é uma das caracteristicas principais que possibilitaram o uso de
metodologias, voltadas principalmente para engenharia quimica, em aplicagoes diretas a
otimizacao de portfélios financeiros. E importante perceber também que portfélios podem
ser compostos por outros objetos de estudo além do campo financeiro. O a programacao
da producao, quando voltada para uma variedade de produtos, por exemplo, pode se uti-
lizar desta metodologia para escolher, através da fungao custo versus prego, os niveis de

producao 6timos de cada produto.
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5 METODOLOGIA EXPERIMENTAL E PROCEDIMENTOS

DESCRITIVOS

5.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Nos capitulos anteriores, foram discutidos os conceitos fundamentais e necessa-

rios para a criacdo de um método de selecdo de empresas e otimizacao considerando a

incorporacao de indicadores financeiros aos experimentos de mistura. As empresas consi-

deradas como verdes e classificadas pela revista Newsweek foram utilizadas como alvo do

estudo por causa da crescente visibilidade dessas empresas no mercado mundial e também

pelas crescentes exigéncias governamentais voltadas a sustentabilidade e preservacao do

meio-ambiente.

A fim de avaliar a utilizacdo de PCA e incorporacao de indicadores financeiros

para esta finalidade, foi necessario recorrer a um projeto experimental e coletar dados em

forma de data mining com base historica de dez anos. Este estudo pode trazer beneficios

aos investidores por agrupar mais variaveis aos modelos tradicionais de portfélios.

52 METODOLOGIA

Esta pesquisa foi conduzida na forma de coleta de dados no campo exploratorio.

O método de pesquisa experimental com simulagdo é aplicado a metodologia proposta

procedendo-se também a andlise dos resultados. A Figura 5.1 é o macrofluxo da metodo-

logia. Cada processo completo sera dividido em partes e explicado individualmente.

Inicio

o

variaveis de processo

individual anterior e variaveis de
processo

(1) Classificacdo da (2) PCA aplicado nos (3) Analise dos dados
Newsweek com as 500 > indicadores originais > Nasdaq das top 20 empresas [—
empresas mais verdes criando uma nova classificadas pelo MGI

. (5) Calculo dos indicadores (6) Replicagdo dos Va!mes de
(4) Analise dos Balangos . fechamentos mensais das
. P . » financeiros baseados nos [ : -
Patrimoniais Anuais p L empresas selecionadas por
Balangos Patrimoniais modelo de Autocorrelacio
(8) Geracdo de clusters 9) PCA .
. . L aplicados nos
(7) Céalculo do Riscos e L o baseados nos indicadores . d( ) d fp . )
. lculad £ 30 d | indicadores financeiros para [—
Retornos com réplica calculados para formagdo das . o
misturas menores definicdo das variaveis de
(10) Otimizacdo de cada (11) Otimizagho de todos os (12) Otimizagéo por cluster e
S clusters considerando a otimizagdo . .
cluster considerando F»  variaveis de processo juntos

utilizando CM-DOE

Fim

Figura 5.1 — Macrofluxo da metodologia proposta
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5.3 METODO INDICADORES FINANCEIROS INCORPORADOS AO AR-
RANJO DE MISTURA CRUZADO

Para iniciar a modelagem identificou-se a necessidade primaria de calcular os re-
tornos das acoes de cada empresa considerada. Diariamente as Bolsas de Valores inicia
suas atividades em um horario determinado e encerra também em horario determinado.
A diferenca entre o valor da agdo na abertura e o valor desta no fechamento do dia da ao
investidor o ganho ou perda do dia. Os valores considerados nesta tese foram os valores
de fechamento mensais. Para identificar a variagdo percentual, ou seja, o retorno da acao
em um dado fechamento de um més qualquer para o més anterior, aplicou-se a Equacao
(5.1), na qual Ln é logaritmo neperiano do fechamento atual e foi calculado sobre o fe-
chamento do més, ou periodo anterior. A mesma anélise pode ser feita por dia, ano ou
qualquer periodo que se deseje analisar. O logaritmo ira padronizar as escalas de valores
para os fechamentos de todas as empresas, facilitando o entendimento do comportamento
da agdo no tempo e padronizando também a escala numérica. Com isso pode-se comparar

o comportamento de a¢oes que tenham precgos diferentes.

A Figura 5.2 é a demonstragao do comportamento da acdo da empresa Apple Inc.
(AAPL) mensalmente em dez anos. O eixo primdrio do grafico é a cotacao dada pelo
fechamento mensal da agao. Parece haver uma ascensao no valor da a¢do, mas nao é pos-
sivel identificar a variagdo més a més. Olhando agora para o eixo secundario, identificamos
tal variacdo com a utilizacao da Equacao (5.1). Quando Rt; for negativo, quer dizer que
houve prejuizo no periodo calculado, quando Rt; for positivo, houve lucro e finalmente,

se Rt; for zero, nao houve variagdo no periodo.
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Figura 5.2 — Cotagoes e variagdo mensal AAPL

Pt
Rt;=In|—— 5.1
’ Pt_y (5.1)
Com os valores de Rt; calculados para cada empresa, podemos calcular os retornos
das Agoes e calcular também o risco de cada uma delas. Os retornos e riscos individuais

sao dados pela média de Rt na Equagao (5.2) e o risco pela varidncia de Rt na Equagao
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(5.3). Para que o valor do risco tenha uma medida que faga sentido, no quesito numeérico,

utilizou-se ainda a medida de volatilidade da acao que ¢ dada pela Equacao 5.4.

n n
(Rt; — Rt;)?
= Y ,
(Rt; — Rt;)?
b= o T 4
St n—1 (54)

Os arranjos de mistura foram gerados conforme um algoritmo. Este algoritmo leva
em consideragao o tamanho do passo, ou resolucao v, valor maximo da soma do portfélio
pm, quantidade de ativos ¢, nimero de portfélios n, sendo que pm devera ser um ntmero
inteiro divisivel por v. O algoritmo é recursivo funcionando com a geracao de todas as

possiveis matrizes.

Considerando um caso de apenas trés empresas com um portfélio tinico e resolucao
0,5, tem-se a configuragdo v = 0,5, pm = 1 e n = 2 na Equacao (5.5). Para o caso de
quatro empresas composto por um MoM de dois portfélios e resolucao igual a 0,5, a

configuragao serd v = 0,5, pm = 2 e n = 4 na Equagao (5.6).

w; w2 W3
0,0 0,0 1,0
0,0 0,5 0,5
0,5 0,5 0,0 | > w; =1 (5.5)
0,5 0,0 0,5
0,0 1.0 0,0
1.0 0,0 0,0

w; Wo W3 Wy
1.0 1,0 0,0 0,0
1,0 0,0 1,0 0,0
1.0 0,0 0,0 1,0
0.0 1,0 1,0 0,0
0.0 0,0 1,0 1,0 | > w;=2 (5.6)
0,5 0,5 0,5 0,5
0,5 0,5 1,0 0,0
0,5 0,5 0,0 1,0
0,5 1.0 0,5 0,0
0.5 0,0 0,5 1,0
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Computacionalmente o algoritmo gera todas as possiveis matrizes com todos os
nimeros que atendam ao valor de v. Com as matrizes geradas, apenas as linhas que
atendem a restricdo > w; = pm sao salvas e estas compoem a matriz da mistura. O
nimero de combinagoes possiveis para 12 empresas seria (n—1)! = (12—1)! = 39.916.800.
Porém para cada empresa pode-se escolher o valor percentual minimo e maximo a aplicar,
tornando esse nimero ainda maior. Para 24 empresas 282.429.536.481 (282 trilhoes) de
combinagoes possiveis. Esse problema foi resolvido pelo algoritmo gerador das matrizes

da mistura que integra as contribui¢oes do trabalho.

Seja as restri¢goes para o valor resolucao da mistura: v = ; .. lIyy xv = Pm e
[y x v = n.
~ deve ser um numero inteiro € Naturais
q = quantidade de empresas
n = quantidade de portfélios
v = resolugao da mistura, quanto menor, maior o nimero de experimentos

Pm = percentual maximo a investir em apenas uma empresa.

O Pm tem uma outra funcao importantissima, pode-se forcar a diversificagao redu-
zindo seu valor para menor do que um. Desta forma a empresa nao podera compor sozinha
um portfélio. Seja uma mistura formada por outras duas misturas. A matriz pode ser es-
crita como exemplificada na Equagao (5.7). E em sua forma genérica na Equagao (5.8).
Cada termo da matriz v é composto por uma mistura w. A quantidade de misturas den-
tro da matriz nao é limitada. Esta formulagao ainda torna possivel criar restrigdes em
qualquer nivel da mistura e dimensionar restri¢oes até o nivel de variavel w;;. Isto quebra

uma barreira deixando as restrigoes livres a necessidade do pesquisador, ou investidor.

71 Y2
0,0 1,0 0,0 1,0
1,0 0,0 L0 0,0 | | Y w=1 (5.7)
0,0 1,0 0,0 1,0
1,0 0,0 1,0 0,0
M 72
W11 W2 W11 Wiz
Wo1 Wa2 Wo1 Wa2 sz‘: L; Z%’Il <5~8)
W11 Wiz w1 Wiz
| | w21 w2 Wa1 W22 i

O investidor pode por exemplo optar impedir que seu investimento em um deter-
minado portfélio seja concentrado em apenas uma agao, ou ainda, que haja concentracao
do investimento em um portfélio apenas. O conhecimento do investidor ¢ peca funda-

mental nesse processo. E: o modelo d4 liberdade para utilizar essas restricoes na Equacao
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(5.9) de > ou <, tanto em Agoes individualmente quanto em portfélios, no caso do uso de

MoM. O modelo pode ainda conter as varidveis de processo, que no nosso caso ¢ definida

pelo PCA. Na Equagao (5.10) é exemplificado um caso com MoM (7;) e duas varidveis de

processo (x;), simplificado pela Equagao (5.11).

w11

w21

w21

w11

w21

w11

w21

Al

w12
w22
w12
w22
w12
w22
w12

w22

0,3
1,0
0,0
1,0

Yovi=1

Z%‘:l

2! 72
0,7 0,1 0,9
0,0 1,0 0,0
1,0 0,4 0,6
0,0 1,0 0,0
Y Y2 X1 T2
1.0 0,0 -1 -1
0.0 1,0 -1 -1
0,5 0,5 -1 -1
1.0 0,0 -1 1
00 1,0 -1 1
0,5 0,5 1 1
1.0 0,0 1 -1
00 1,0 1 -1
0,5 0,5 1 -1
1.0 0,0 1 1
0.0 1,0 1 1
0,5 0,5 1 1
) Y2 T X2
w1l w12 1 1
| W21 W22
w1l w12 11
| W21 W22
w1l W12 1 -1
| W21 W22
w1l w12 1 1
| w21 W22 |

5.4 METODO DE SIMULACAO

dDwi=1> y=1

(5.9)

(5.10)

(5.11)

A parte prética desta pesquisa foi realizada com o auxilio de simulagao a partir de

dados reais, historicos de fechamento das Agoes. A simulagao foi aplicada principalmente

para replicar os valores destes fechamentos. Por causa dos dados terem a caracteristica de
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serem deterministicos, nao seria possivel calcular os erros entre as medigoes sem o uso das
réplicas. A estratégia adotada foi desenvolvida combinando a Andlise de Componentes
Principais (PCA) para selecionar empresas para o estudo, indicadores de performance
de empresas verdes, analise dos balangos patrimoniais das empresas selecionadas, criacao
de indicadores financeiros, medicdo de riscos e retornos, Delineamento de Experimen-
tos (DOE), Experimentos de Misturas de Misturas (MoM), Experimentos Cruzados de

Misturas (CM-DOE) e finalmente otimizag¢do multiobjetivo com a fungao desirability.

Este capitulo descreve as condigoes com que as andlises e simulagoes foram feitas,
tipos de algoritmos, técnicas de replicagao bem como o desenvolvimento dos experimentos
simulados conforme descrito pelo macrofluxo 5.1. Essas metodologias serao aplicadas nos

estudos numeéricos.

5.5 PROCEDIMENTO DESCRITIVO DA COLETA DOS DADOS

A selecao das empresas tem como objeto inicial de estudo as chamadas empresas
verdes. A base com os nomes destas empresas vem da publicacdo da revista Newsweek
edigao de 2014 (Figura 5.3). Esta publicagdo é anual e lista as quinhentos melhores em-
presas no quesito sustentabilidade. A decisdao em se utilizar os retornos destas empresas
foi motivada pela publicagao de Lyon e Shimshack (2012). Eles identificaram que as em-
presas verdes tendem a ter uma valorizagao de seus ativos apds a publicacdo da revista.
Considerou-se entao os quesitos para selecdo das empresas verdes como sendo o primeiro

indicador a ser usado.

ribe

Newsweek  vs vwomo susiess recusscence cutrure sports opimion Q — oubaibe, O

Workers in the manufacturing room of Biogen Idec, March 13,2013,

SUZANNE KREITER/BOSTON GLOBE/GETTY

Figura 5.3 — Capa da revista Newsweek 2014

A Newsweek é responsavel por divulgar as mais importantes métricas sobre meio-
ambiente envolvendo as maiores empresas Norte-americanas e mundiais. Esta foi a pri-

meira referéncia para iniciar a escolha das empresas que irao compor os portfélios.
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Para aplicar o PCA, todos os indicadores foram considerados. Sao eles: produti-
vidade energética, produtividade do carbono, produtividade da agua, produtividade de
desperdicio e reputa¢ao no mercado. O PCA foi performado em trés componentes, PC1,
PC2 e PC3. Isto se deu porque este niimero foi suficiente para um grau de explicacao das

variaveis de 91, 4%, conforme serd visto nas fases do macrofluxo, etapa do PCA.

O processo de replicacao dos dados dos fechamentos é feito sobre os histéricos
de mensais de cada agdo. Os meses sdao entdo replicados por uso do modelo de Auto-
correlagao com passo de tamanho um para séries temporais. Isto possibilitou replicar os
dados mensais mantendo as informagoes de tempo. O tamanho do passo utilizado entao
foi padronizado em lag= 1 por este ter-se demonstrado aplicavel para todas as empresas

analisadas. A Figura 5.4 exemplifica o uso deste recurso na empresa Apple (AAPL).

DT

2 4 6 8 10 12 14 16 18 2 22 24 26 28 30
Lag

Autocorrelagéo

Figura 5.4 — Autocorrelagao da empresa AAPL

5.6 PROCEDIMENTO DESCRITIVO DO PCA

O PCA permite que muitas variaveis sejam analisadas por meio de componentes
principais. Permite ainda identificar discrepancias entre elas. O foco no caso deste es-
tudo foi agrupar os indicadores da revista Newsweek para formar uma nova classificacao,
uma classificacdo que considere matematicamente as interagoes entre os indicadores de

empresas verdes.

O MGI, do inglés Multivariate general indicator, em portugués chamado de indi-
cador geral multivariado, também foi utilizado para transformar os valores dos PCAs em
indicadores de performance para cada empresa. A primeira aplicacao foi na classificagao
original da Newsweek. Pela nova classificagao do MGI foi possivel eliminar um indicador,
que para o investidor pode nao ser tao importante, no caso, a reputacao. Este indicador
foi descartado pelo PCA porque é discrepante do conjunto analisado, ndo compos por isso
os componentes principais. De posse desta nova classificagdo pode-se passar a segunda

aplicagao do PCA.

A segunda aplicacao do PCA ¢é sobre a base de dados financeiros de cada empresa.

Anualmente as empresas de capital aberto, conhecidas como sociedade anénima (S.A.),



Capitulo 5. Metodologia Experimental e Procedimentos Descritivos 61

que possuem acoes em Bolsa de Valores, devem disponibilizar seus balangos patrimoniais
anuais. Os balangos foram analisados para que as informagoes financeiras relevantes e
necessarias para preencher e calcular os indicadores descritos na Tabela 2.1 fossem extrai-
das, preparados e finalmente calculados. Depois de calculados, todos forma submetidos
ao PCA. Esta nova aplicacao do PCA gerou o indicador MGI financeiro que sera a base
para as variaveis de processo consideradas nos modelos de arranjo de mistura cruzado,
os maiores valores do MGI, em relacao a média deles, serdao as variaveis de processo clas-
sificadas como (+1) e os menores valores, em relagdo também as médias, serao aquelas

classificadas como (—1).

5.7 PROCEDIMENTO DESCRITIVO DOS ARRANJOS EXPERIMENTAIS

Para otimizagao dos portfolios de ativos financeiros foram usados mais de um tipo
de arranjo experimental. Em todos os casos, as empresas que sao objeto de estudo foram
pré-selecionadas pela classificagdo do PCA pelo MGI aplicado nas empresas verdes. Isto
quer dizer que nao ha aleatoriedade na composicao de nenhum tipo de portfélio de agora

em diante nesta tese.

O primeiro experimento é por arranjo de misturas com clusters. Neste foram in-
cluidas as empresas em grupos distintos para que ao final pudesse ser feita a otimizacao
pelo método lexicografico. As otimizacoes feitas nos clusters sao as restrigdes para a oti-
mizacao destes quando forem agrupados em um experimento global. Para isso, obteve-se
cinco arranjos individuais. O primeiro para o cluster 1 com variavel de processo relativa
MGI (+1). O segundo para o cluster 1 com variavel de processo relativa MGI (+1). O
terceiro para o cluster 2 com variavel de processo relativa MGI (+1). O quarto para o
cluster 3 com varidvel de processo relativa MGI (+1). O quinto para o cluster 3 com
varidvel de processo relativa MGI (—1). O cluster 2 com MGI (—1) nao aparece porque
seu grupo foi composto de apenas uma empresa. Mesmo assim esta empresa farda parte

da otimizacao agrupada, chamada aqui de combinada.

Outro arranjo deve ser feito para o modelo combinado (CMO), que consiste em
um arranjo global que agrupa todos os clusters. Este combina os pontos 6timos de cada
cluster em um novo arranjo considerando as varidveis de processo (+1) e (—1), consiste
entao em um arranjo de misturas com variaveis de processo. O CMO é o primeiro método

proposto que sera testado e cuja eficiéncia deve ser comprovada nesta tese.

O préximo é um arranjo especial do tipo mistura de mistura com variavel de
processo (CM-DOE), neste os clusters sao misturados entre si, sem uma otimizagao lexi-
cogréfica. B feita uma otimizacdo direta considerando cada cluster como um vértice da
mistura maior e suas empresas sao como pontos nas misturas menores. Os PCAs irao

formar as variaveis de processo (—1) e (+1). Este também é um método proposto na tese
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e devera ser comprovado assim como o CMO.

Finalmente, para efeito comparativo, um arranjo global no modelo Markowitz.
Considera-se todas as empresas selecionadas pelo PCA sem separagoes ou agrupamentos
e sem variaveis de processo. Tudo feito em uma mistura tinica a ser otimizada. Ainda para
comparagao utiliza-se, na simulacao, um modelo que nao possui arranjo ou otimizacao.
Este modelo consiste em simplesmente dividir todo o investimento em partes iguais para
as empresas participantes, no caso 100% /20 empresas. Lembrando que mesmo este modelo
igualitario teve uma selecao prévia das empresas via PCA pelo MGI nos indicadores de

empresas verdes.

5.8 PROCEDIMENTO DESCRITIVO DAS ANALISES

As analises sao feitas em cada método separadamente e explicadas utilizando-se su-
marios das somas dos quadrados, anélise de variancia (ANOVA). Os gréficos dos residuos
normalizados, de avaliacao dos erros padronizados para o arranjo, transformacao Box-Cox
e grafico dos resultados de retorno (RP) e risco (SP) desses modelos estao agrupados nos
Apéndices 7.0.1.

Para se manter as caracteristicas e descritivos o mais corretos possivel, optou-se
por manter os graficos com inscrigoes na lingua original de sua geragao, o inglés. As

explicagoes pertinentes serao feitas em portugués.

5.9 PROCEDIMENTO DESCRITIVO DAS OTIMIZACOES

Todos os arranjos apresentam diversas solugoes. Estas solugoes formam uma regiao
otima. Nesta regiao, somente um ponto é selecionado, aquele que obtiver o maior valor para
o desirability. No caso do CMO, cada solugao passa para a proxima otimizacao, seguindo
o método lexicografico. Apds todas as solugoes terem se agrupado, é entao calculada a
solugao global para o CMO. Esta deve ser a melhor solugao, pois é calculada a partir de

solugoes 6timas.

Todas as solugoes sao apresentadas em forma de tabela e aquela selecionada tem
seu detalhamento feito com analise numérica e graficos 2D e 3D da funcao desirability.
A maior parte dos graficos, quadros e tabelas deste processo serao alocados nos 7.0.1.

Finalmente o ponto 6timo ¢ mostrado por meio de tabela.

Todas as otimizagoes tem o mesmo objetivo alvo: Risco de 0,05 e maximizagao do
Retorno. Porém se em algum caso este objetivo de risco nao for possivel, o mais proximo

deste sera considerado.
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5.10 DESCRICAO DOS DADOS

Os dados coletados, a partir da escolha das empresas classificadas como melhores
Green Companies pelo PCA através do MGI aplicado na classificagao da revista Newsweek,
fazem parte de um grupo grande de empresas que possuem capital aberto e agoes nego-
ciadas na Bolsa de Valores da Associacao Nacional de Corretores de Titulos de Cotagoes
Automaticas, NASDAQ (National Association of Securities Dealers Automatic Quotation)
(NASDAQ), 2015). A NASDAQ iniciou suas operagoes em fevereiro de 1971. A principal
contribuicao desta foi prover uma melhor comunicacao e reduzir os tempos de respostas
para transagoes entre investidores e empresas (SANGER; MCCONNELL, 1986).

Sanger e McConnell (1986) enumeraram uma sequéncia de procedimentos para que
uma empresa pudesse listar suas agoes na NASDAQ: primeiro a empresa deve atender a
alguns requisitos padroes como um faturamento minimo anual; deve ter um valor minimo
de capital para disponibilizar para a venda; e um nimero minimo de sécios que suportam
o capital. Apds isto, um documento deve ser preenchido na Divisao de Listagem de Agoes.
A empresa deve ainda registrar todas as A¢oes que ira disponibilizar para o mercado na
Comissao de Seguros e Agoes (SEC) na segao doze do Securities (1934). Este registro ird
garantir, por um orgao externo, que a empresa preenche os requisitos necessarios para
negociar Agoes na Bolsa de Valores. Este conjunto de dados tem como base os valores de
compra e venda das agoes de todas as empresas selecionadas. Pelo fato do mercado de
acoes ser muito dindmico foi necessario estabelecer um ponto de corte para a extracao
dos dados que sao base para os experimentos, todas as simulagoes, analises e calculos. A
data de corte foi sete de agosto de dois mil e quinze (07/07/2015) com inicio em sete de
agosto de dois mil e nove (07/07/2009), totalizando cento e vinte fechamentos distribuidos
em setenta e dois meses. As simulagoes para comprovar o desempenho de cada método
descrito nesta tese datara, no entanto, até trinta e um de Julho de dois mil e dezessete. A
Tabela 5.1 contém os vinte e quatro tltimos fechamentos, em délar, considerando as datas

especificadas anteriormente e as empresas escolhidas pelo critério PCA com classificagao

por MGI.

Os histoéricos de valores de fechamentos mensais foram transformados em retornos
e riscos mensais utilizando a Equacao (5.1), formando assim a base para o célculo dos
retornos e riscos globais de cada acao para cada empresa. O retorno de cada agao é
calculado pela média (Equagao (5.2)) e o risco ¢ calculado pela volatilidade (Equagao(5.4))
de cada valor transformado. Esta operagao retornara apenas um valor de média e um valor
de volatilidade, ou seja, tem-se o retorno e o risco de cada agao por empresa selecionada.
Para que o erro quadratico possa ser calculado foram feitas réplicas. Com a replicacao dos
experimentos é possivel se calcular, através da ANOVA, as diferencas entre resultados de
cada experimento, isto é medido pelo erro quadratico. As fases do macro-fluxo da Figura

5.1 sao detalhadas nas proximas segoes.
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Tabela 5.1 — Historico de 24 meses
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5.11 FASES DO MACROFLUXO

5.11.1 Classificacdo da Newsweek com as 500 empresas mais verdes

“A revista Newsweek teve sua data de fundagdo em 17 de fevereiro de 1933.
Ela é uma revista de primeira linha, composta também por um site, que leva
jornalismo de alta qualidade para leitores de todo o mundo ha mais de 80
anos. A Newsweek fornece as ultimas noticias, analises aprofundadas e ideias
sobre questoes internacionais, tecnologia, negcios, cultura e politica. Além de
sua presenca on-line e mével, a Newsweek publica edi¢Oes impressas semanais
em inglés nos Estados Unidos, Europa / Oriente Médio / Africa e Asia, além
de edigoes em japonés, coreano, polonés, sérvio e espanhol. A Newsweek é de
propriedade da Newsweek Media Group.”(CAPITAL, 2014).

A Figura 5.5 simplifica parte do Macrofluxo. Esta é a primeira mineracao de dados.

. . I Aplicar o método PCA sobre todos
G Baixa da Lista com a classificagdo e
Pae . os indicadores em todas as
na pagina da revista Newsweek .
empresas simultaneamente
Calcular o MGl sobre PCA1, PCA2 e Reordenar a classificagdo segundo
PCA3 formando uma nova o MGl, considerando o sinal Fim

classificagdo matematico

Figura 5.5 — Fluxo do PCA aplicado a Newsweek

Mineracao de dados ou data mining ¢ um termo usado para busca de dados em
plataformas de internet. Consiste em baixa de dados, geralmente em grandes quantidades e
a partir destes dados fazer uma selegao, extragao, processamento, para poder transforméa-
los em informagoes relevantes e consistentes para os objetos de pesquisa ou andlises.
Empresas utilizam a mineragao inclusive para distinguir gostos de consumidores a partir

das suas buscas por produtos na internet.

A classificagao da revista Newsweek (CAPITAL, 2014) Figura 5.6 é uma publica-
¢ao anual que contempla quinhentas empresas norte-americanas dos setores de bens de
consumo, energia, financas, induastria, materiais, produtos de consumo, satde, servigos de
telecomunicacao, tecnologia da informagao e utilidades. Esta classificacao é feita com base
em indicadores de produtividade energética, produtividade do carbono, produtividade da
agua, produtividade de desperdicio e reputagao no mercado. Estes indicadores tem um
lastro de 0,00% a 100% no qual maiores percentuais representam melhores (mais verdes)

pontuagoes.

Para exemplificar, as quarenta e quatro empresas com sede nos Estados Unidos da

América, melhores classificadas sao listadas na Tabela 5.2. Esta tabela contém a classifi-
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m GREEN RANKINGS

Figura 5.6 — Logotipo da classificagdo da Newsweek

cacao original, antes do PCA. Note que ha uma lacuna de seis empresas que nao aparecem
listadas na classificacao de zero a cinquenta melhores. Estas foram retiradas por nao pos-
suirem histérico de transagoes em quantidades suficientes para os calculos propostos ou
que passaram por fusdes com outras empresas no periodo selecionado. A tabela completa

pode ser encontrada em Papandrea e¢ Paiva (2016¢).

5.11.2 PCA aplicado nos indicadores originais criando uma nova classificacdo
pelo MGl

O PCA considera todos os indicadores originais e é divido em PC1, PC2 e PC3.
Para criar a nova classificacdo, o MGI (Multivariate general indicator) é calculado pela
Equagao (5.12). Os valores do MGI sdo entao classificados em ordem crescente considerando-

se o sinal positivo. A nova classificacao é detalhada nas Tabela 5.4.

MGI = Z Weg,, * Autovalorpc, (5.12)

A Figura 5.7 possibilita a visdo grafica de trés grupos distintos. Um composto
apenas pela reputagdo, outro composto pela produtividade energética e produtividade
do carbono e finalmente um composto por produtividade da agua e produtividade do

desperdicio.

De posse dessa classificacao, o PCA foi aplicado para que os indicadores pudessem
ser agrupados (Figura 5.7). Com o PCA foi possivel reduzir os indicadores de cinco para
quatro (Figura 5.8) sendo estes quatro agrupados em apenas dois clusters. Finalmente a
Tabela 5.3 tem os valores calculados nos PCAs e a Figura 5.9 mostra o agrupamento das

empresas sem considerar a reputacao.

Foram escolhidos trés componentes principais porque o acumulado do percentual
de explicacao da analise de componentes principais foi de 91,4% para 3PC's. Esse mon-
tante percentual é considerado suficiente para as andlises e é uma reducdo muito signi-
ficativa na dimensionalidade do modelo. Esta é a principal caracteristica e objetivo da

utilizagdo de componentes principais nas analises.

Destas quarenta e quatro, foram selecionadas as vinte melhores classificadas para

as aplicagdes numéricas do método. Os seus logotipos, c6digos e nomes estao listados na
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Reputacao

050 Produtividade energética

rodutividade do carbono

Produtividade de agua

Segundo componente

Produtividade de desperdicio

-0.4 -0.3 -0,2 -0,1 0,0 01 0.2 03 04 05
Primeiro componente

Figura 5.7 — Agrupamentos gerados pelo PCA incluindo reputacao

Reputacéo : .. Produtividade energética
° ~Produtividade do carbono
0 H Produtividade da agua

Produtividade do desperdicio

Segundo componente

= - . | [ 1 2 - 4
Primeiro componente

Figura 5.8 — Agrupamento com grafico de pontos incluindo reputacgao

Tabela 5.3 — Eigen analise da matriz de correlagaio PCA

Autovalor 2,037 0,998 0,621 0,343
Proporgao 0,509 0,250 0,155 0,086
Acumulado 0,509 0,759 0,914 1,000
Variavel pPC1 PC2 PC3

Produtividade energética 0,544 -0,463 -0,234
Produtividade do carbono 0,532 -0,415 0,482
Produtividade da agua 0,506 0,387 -0,669
Produtividade de desperdicio 0,406 0,681 0,515

2 .
]
c
@ 1 L
5 1 Produtividade do desperdicio
8 . . . " » O
£ . - .
S . . . i T O .
o 0 S . <;//P/fodut'iwda_de da agua ”
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g o8 & =
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. .
. .
2 . »
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Primeiro componente

Figura 5.9 — Agrupamento dos fatores principais sem reputacao Newsweek
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Tabela 5.4 — Quarenta e quatro empresas melhores classificadas pelo PCA
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Tabela 5.1. O nimero vinte foi escolhido por ser um ntmero suficiente para aplicagao de

todas as fases da proposta.

5.11.3 Andlise dos dados Nasdaq das 20 empresas melhores classificadas pelo

MGI

A Figura 5.10 simplifica parte do Macrofluxo. Esta é a segunda mineragao de dados.

Todas as cotagoes das vinte empresas melhores pontuadas pelo MGI referentes aos tltimos
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Quadro 5.1 — Logotipo e codigos das empresas selecionadas

Logotipo | Cédigo Nome
& AAPL Apple
ADBE Adobe Systems
ANALOG
DEVICES |  ADI Analog Devices
Viad
HUGHES BHI Baker Hughes
el | pIIR Biogen

% BLL Ball Corporation

Gt Entepiises She

CCE Coca-cola Co.
P
THEC@XCOMPANV CLX ClOrOX
CMA Comerica Inc.
2
MEM(;' EMC EMC Corporation
@ IHS IHS Incorporation
MASCO MAS Masco
2% MetLife MET Met Life
Megete MOS Mosaic
NKE Nike
e QCOM Qualcomm
Sprint S SpI‘lIlt
SIAL Sigma
mosgitbold | TAP Molson Coors
WYNDHAM

—woRLowiDE - WYN | Wyndham Worldwide

Baixa dos dados de 10 anos da = %
Preparagdo dos dados e separagdo

s Nasdagq para as 20 melhores .
Inicio ap o dos valores de fechamento mensal Fim
empresas classificadas na

Newsweek de cada Ativo de cada empresa

Figura 5.10 — Fluxo para baixa e preparacao dos dados

dez anos foram baixadas diretamente da base de dados da Bolsa de Valores Nasdaq-EUA.
Cada empresa teve seus valores analisados e os fechamentos mensais segregados para serem
utilizados nas analises. Estes valores sao a base de dados para os calculos de retornos e
riscos de cada empresa. As tabelas completas podem ser encontradas em Papandrea e
Paiva (2016b).

Para efeito ilustrativo, a Figura 5.11 mostra o comportamento histérico das Ag¢oes

das empresas selecionadas, do mais recente para o mais antigo valor da acao de cada uma
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das empresas selecionadas pelo PCA.
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5.11.4 Andlise dos Balancos
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2007
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o
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0
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Figura 5.11 — Cotagoes histéricas

Patrimoniais anuais

Inicio

Baixa dos balangos patrimoniais
das 20 empresas selecionadas

—lHS
——MOS
— (oM
am—SPRINT
—IAL
—Tap
—iE

—me

01/10/20
01/01/20
01/04/20

0

Andlise dos balangos patrimoniais
das 20 empresas selecionadas

Identificacdo dos dados
necessarios para o calculo dos
indicadores financeiros

Calculo dos indicadores

patrimoniais

financeiros com base nos balangos Fim

Figura 5.12 — Fluxo para baixa e anélise dos balancos patrimoniais

A Figura 5.12 simplifica parte do Macrofluxo. Esta é a terceira mineracao de

dados. Para as mesmas vinte empresas, os Balancos Patrimoniais anuais foram baixados

individualmente. A divulgacdo desses balangos é obrigatéria para todas as empresas que

possuem capital aberto. Esses dados podem ser encontrados nos websites de cada empresa

ou na prépria base de dados da Bolsa de Valores Nasdagq-EUA. As informagdes contidas

nesses balangos sao necessérias para o calculo dos indicadores financeiros de cada empresa.

Esses indicadores compoem as variaveis de processo dos arranjos de mistura cruzados.

5.11.5 Calculo dos indicadores financeiros dos Balancos Patrimoniais

Os dados necessarios para o célculo de cada indicador descrito na Tabela 2.1

foram localizados e extraidos dos balangos patrimoniais e entao calculados um a um. Os

balangos obrigatorio 10K tem uma formatacao padrao, porém é livre as empresas a forma
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de divulgacao das informagcoes, contanto que aquelas obrigatérias estejam presentes. Essas
informagoes podem assumir diversas formas. A mineracao de dados foi importante para
localizacao de cada uma das variaveis em cada um dos balancos patrimoniais de cada uma
das empresas. Essa mineracao também é uma contribuicao deste trabalho. As variaveis

de calculo e os indicadores sdo mostrados nas Tabelas 5.5 e 5.6. As planilhas completas

estao também disponiveis em (PAPANDREA; PAIVA, 2016d).

Indicadores financeiros sao uma medida de risco das empresas. Este ¢ um dos moti-
vos da obrigatoriedade na divulgagao dos balancos patrimoniais das empresas listadas nas
bolsas de valores. O investidor deve se manter informado sobre a “satde financeira ”"das
empresas das quais possui ou pretende possuir Agoes, se tornar investidor. Infelizmente
os modelos tradicionais de gestao de portfélio nao contemplam esses indicadores em seus
calculos. A inovatividade do uso desses indicadores como varidveis de processo aglomera-
das por PCA é uma das contribui¢oes importantes deste trabalho. A Figura 5.13 mostra,
como exemplo a pagina titulo do modelo padrao de divulgacao do balango patrimonial da
empresa Apple Corporation. A Figura 5.14 tem marcado alguns dos dados extraidos para

o calculo dos indicadores financeiros, estes dados sao ainda, detalhados na Figura 5.15.

(Exact name of registrant as specified inits charter)
California 94-2404110
(Stto or other jurisaicton ofincorporaton or organizaton) (RS, Employer lgenification No)
1 Infinite Loop
Cupertino, California 95014
(Address of principal executive offces) @ Code)

Registrants telephone number, including area code: (408) 996-1010

s registered pursuant 1o Secton 12(b) of the Act

Common Stock, $0.00001 par value per share The NASDAG Stock Market LLC

(il of class) (Name of exchange on which registered)

ursuant to Section 12(g) o the Act None
the registrant is a welL as defined in Rule 405 of the Securiles Act

Yes @ NoO

Indicate by check mark fthe registrant s not required to fils reports pursuant o Section 13 or Secton 15(d) of the Act
Yes @ No@

Inicate by chec mar whethr th s (1) s e all spot roqured 1 ol b Sectan 3.t 15) fhe Socurte Exchange At of 1634 g he preodig 12 maihs (o o Suchshorter prcd a1 fesantwas Foqured o fle such 19or),

and (2) has been subject 1o such fiing requirements for the past 90 days.

Yes @ NoO

Indicate by check mark whether the registrant has submitted electronically and posted on it corporate Web site, i any, every Ineractive Data File required to be submitted and posted pursuant to Rule 405 of Reguiation S-T (5232 405 of this chapter) during the
preceding 12 months (o for such shorter period that the regstrant was required to submit and post suchfiles).

Yes @ No O
Indicate by check mark ifd t0 tem 405 of Regulation S.K (§229.405 of this chapter) is ot contained herein, and wil not be contained, 1o the best of the registrant's knowledge, i defiiive proxy o information statements
ncoporate by efoence n P of s Foun 10 o oy amencmentta s For 0.
Indicate by check mark whether the registrant s alarge accelerated fler, an accelerated fier, a non-accelerated fler,or a smaller reporting company. See the definitions of “large accelerated fler”“accelerated file” and "smaler reporting company’ in Rule 12b-2 of
the Exchange Act

Large o
(Do not check ifa smalie reporting company) a
Indicate by check mark whether the registrant is a shell company (as defined in Rule 12b-2 of the Act).
Yes O No®
Tho aggogats marklvaluo of 10 votng and o voung sock N by non afilalos of i egsian, as of Warch 28, 2014, 1 at busingss day of 1 gt ot rocontlycomplotd sacondfcalquarar, was approxmalaly $462.522 000,000 Sl o
purposes of this disclosure, shares of common stock held by executve oficers and directors of the registrant as of such date have been excluded because such persons may be deemed to be affiates. Ths determination of executive offcers and directors as
affiates is not necessariy a conclusive determination for any other purposes.
5864 common October 10, 2014,

Figura 5.13 — Pagina titulo do formulario 10K, balango patrimonial Apple

Tom 6. Selected Financial Data
‘The information set forth below for the five years ended September 27, 2014, Is not necessarlly indicative of rests of future operations, and should be read in conjunction with Part Il Item 7, “Management's Discussion and Analysis of
Financial Condition and Results of Operations and the consolidated financial statements and related notes thereto included in Part I, ltem 8 of this Form 10K to fully understand factors that may affect the comparabilty of the
information presented below (in millions, except number of shares, which are reflected in thousands, and per share amounts).

2014 013 12 201 2010
Net sales 5 162795 170,970 156,508 § 108248 § 66225
Netincome s 39510 37,037 41,733 s 25922 5 14013
s s s
S s s

Eamings per share:
649 638 401 220

Diluted i " 2 i
Cash dividends declared per share

Shares used In computing earnings per share:

1.62 164 0.38 o ]

6,085,572 6477320 6,543,726 6,469,806 6,366,224

Diluted 6,122,663 6,521,634 6,617,483 6,556,514 6,472,983
Total cash, cash equivalents and marketable securiies s 155239 s 146761 s 121251 s 8150 s 5101
Total assets s 231,839 S 207,000 S 176,064 s 116371 § 75183
Commercial paper s 6308 s 0 s [ s o s [
Long-term debt s 28987 s 16960 H 0 s o s 0
Other long-term obiigations (1) s 2482 s 20208 s 16664 s 10100 s 5531
Total liabities s 120292 s 83451 s 57854 s 397% s 2799
Total shareholders' equity s 111547 s 123549 s 118210 S 768156 s 4T.791

() Other long-term obiigations exclude non-current deferred revenue.

Apple Inc. | 2014 Form 10K | 24

Figura 5.14 — Exemplo de dado retirado para calculo do indicador financeiro

Os gréficos que demonstram o relacionamento entre os indicadores pode ser visto
utilizando-se o grafico multivariado de pontos na Figura 5.16. Neste grafico é possivel notar
relacionamentos fortes entre os indicadores. Estes relacionamentos devem ser absorvidos
e utilizados pelo PCA.
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2014 2013 2012

$ 182,795 $ 170,910 $ 156,508
$ 39,510 $ 37,037 $ 41,733
$ 649 $ &F2 $ 638
$ 6.45 $ 5.68 $ 6.31
$ 1.82 $ 1.64 $ 0.38

6,085,572 6,477,320 6,543,726

6,122,663 6,521,634 6,617,483
$ 155,239 $ 146,761 $ 121,251
$ 231,839 $ 207,000 $ 176,064
$ 6,308 $ 0 $ 0
$ 28,987 $ 16,960 $ 0

Figura 5.15 — Detalhe de dado retirado para céalculo de indicador financeiro

Tabela 5.5 — Analise de débitos em milhoes de délares por empresa

Empresas Divida total Capital total Débitos sobre Total de débitos Capital total Débitos sobre

capital total préprio capital proprio
AAPL  $120.292,00 $ 231.839,00 51,89% $ 120.292,00 $ 111.547,00 107,84%
ADBE  $4.009,92 $10.785,83 37,18% $ 4.009,92 $6.775,91 59,18%
ADI $2.101,79  $3.811,89 55,14% $ 2.101,79 $ 4.757,90 44,17%
BHI $4.133,00 $ 28.827,00 14,34% $ 4.161,00 $ 18.730,00 22,22%
BIIB $ 3.502,52  $ 14.316,56 24,46% $ 3.502,52 $ 10.814,04 32,39%
BLL $6.331,40 $ 7.571,00 83,63% $ 6.331,40 $ 1.239,60 510,76%
CCE $7.112,00 $ 8.543,00 83,25% $ 7.112,00 $ 1.431,00 497,00%
CLX $4.104,00  $ 4.258,00 96,38% $ 4.104,00 $ 154,00 2664,94%
CMA  $61.783,00 $ 69.190,00 89,30% $ 61.788,00 $ 7.402,00 834,75%
EMC  $22.360,00 $ 45.885,00 48,73% $ 22.360,00 $ 23.525,00 95,05%
THS $3.183,88  §5.348,43 59,62% $ 3.188,88 $ 2.159,55 147,66%
MAS $6.039,00 $7.167,00 84,26% $ 6.039,00 $ 1.128,00 535,37%
MET  $829.679,00 $ 902.337,00 91,95% $ 829.679,00  $ 72.560,00 1143,44%
MOS $ 7.562,40 $ 18.283,00 41,36% $ 7.562,40 $ 10.720,60 70,54%
NKE $ 7.770,00 $ 18.594,00 41,79% $ 7.770,00 $ 10.824,00 71,78%
QCOM  $9.408,00 $ 48.574,00 19,37% $ 9.408,00 $ 39.169,00 24,02%
SIAL $ 1.065,00 $2.247,00 47,40% $ 1.065,00 $ 3.130,00 34,03%
SPRINT $ 59.377,00 $ 84.689,00 70,11% $ 59.377,00 $ 25.312,00 234,58%
TAP $6.110,20  $ 13.996,30 43,66% $6.110,20 $ 7.886,10 77,48%
WYN $8.422,00 $9.679,00 87,01% $ 8.422,00 $ 1.257,00 670,01%

5.11.6 Replicacdo dos valores de fechamentos mensais das empresas selecio-

nadas por modelo de autocorrelacao

A replicagdo é necessaria para o célculo dos erros nas simulagoes. Como os dados
sao de origem deterministica, ndo haveria possibilidade de medi¢ao desses erros sem o uso
de alguma técnica de replicacao. Os valores de fechamentos mensais das Acoes de cada
uma das empresas selecionadas foi replicado utilizando-se o modelo ARMA-GARCH com
lag = 1. O tamanho do passo igual a um foi escolhido porque acolhia todas as empresas
selecionadas. Assim este padrao proporcionou a replica de todos os meses e a possibilidade

de calculo dos erros. As replicas foram feitas sobre o valor original dos fechamentos, sem
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Tabela 5.6 — Analise dos indicadores de taxas de juros

Empresas Lucro antes de Despesas de Juros ganhos  Lucro antes de Taxas Cobertura de Fluxo de caixa Despesas de Juros ganhos
juros e impostos juros sobre impostos taxas e impostos fixas taxa fixa  operacional ajustado juros em dinheiro
AAPL $ 53.483,00 $ 10.365,00 516% $ 53.483,00  $13.973,00 383% $ 13.844,00 $ 10.365,00 134%
ADBE $ 361,38 $ 68,89 525% $ 361,38 $ 92,98 389% $1.117,40 $ 68,89 1622%
ADI $ 729,35 $ 34,78 2097% $ 729,35 $ 37,32 1954% $ 569,23 $ 34,78 1636%
BHI $ 2.627,00 $ 232,00 1132% $ 2.627,00 $ 232,00 1132% $ 1.740,00 $ 232,00 750%
BIIB $ 3.946,60 $ 29,50 13378% $ 3.946,60 $ 29,50 13378% $ 1.204,92 $ 29,50 4084%
BLL $ 630,00 $ 183,10 344% $ 630,00 $ 183,10 344% $ 1,50 $ 183,10 1%
CCE $ 893,00 $ 230,00 388% $ 893,00 $ 230,00 388% $ 223,00 $ 230,00 97%
CLX $ 861,00 $ 103,00 836% $ 861,00 $ 103,00 836% $ 329,00 $ 103,00 319%
CMA $ 870,00 $ 1.655,00 53% $ 870,00 $ 1.655,00 53% $ 6.071,00 $ 1.655,00 367%
EMC $ 3.762,00 $ 147,00 2559% $ 3.762,00 $ 147,00 2559% $ 6.343,00 $ 147,00 4315%
IHS $ 249,20 $ 55,38 450% $ 249,20 $ 55,38 450% $ 153,16 $ 55,38 277%
MAS $ 575,00 $ 225,00 256% $ 575,00 $ 225,00 256% $ 160,00 $ 225,00 1%
MET $ 5.936,00 $ 1.151,00 516% $ 5.936,00 $ 1.151,00 516% $ 10.808,00 $ 1.151,00 939%
MOS $1.217,30 $ 128,90 944% $1.217,30 $ 128,90 944% $ 2.400,00 $ 128,90 1862%
NKE $ 3.577,00 $ 33,00 10839% $ 3.577,00 $ 33,00 10839% $ 2.220,00 $ 33,00 6727%
QCOM $ 8.778,00 $ 1.228,00 715% $ 8.778,00 $ 1.228,00 715% $ 7.907,00 $ 1.228,00 644%
SIAL $ 677,00 $ 8,00 8463% $ 677,00 $ 8,00 8463% $ 4,00 $ 8,00 50%
SPRINT $ 95,00 $ 516,00 18% $ 95,00 $ 516,00 18% $ 4.970,00 $ 516,00 963%
TAP $ 586,30 $ 145,00 404% $ 586,30 $ 145,00 404% $ 624,60 $ 145,00 431%
WYN $ 845,00 $ 113,00 748% $ 845,00 $ 113,00 748% $ 183,00 $ 113,00 162%
AAPL $ 13.844,00 $ 13.973,00 99% $ 59.713,00  $ 11.000,00 543% $ 59.713,00 $ 120.292,00 50%
ADBE $1.117,40 $ 92,98 1202% $ 1.287,50 $10.785,83 12% $ 1.287,50 $ 4.009,92 32%
ADI $ 569,23 $ 37,32 1525% $ 871,60 $ 178,00 490% $ 871,60 $2.101,79 41%
BHI $ 1.740,00 $ 232,00 750% $ 1.731,00 $ 171,00 1012% $ 1.731,00 $ 4.161,00 42%
BIIB $ 1.204,92 $ 29,50 4084% $2.942,10 $ 175,00 1681% $2.942,10 $ 3.502,52 84%
BLL $ 1,50 $ 183,10 1% $1.012,50 $ 390,80 259% $1.012,50 $ 6.331,40 16%
CCE $ 223,00 $ 230,00 97% $ 982,00 $ 332,00 296% $ 982,00 $ 7.112,00 14%
CLX $ 329,00 $ 103,00 319% $ 558,00 $ 138,00 404% $ 558,00 $ 4.104,00 14%
CMA $ 6.071,00 $ 1.655,00 367% $ 593,00 $ 179,00 331% $ 593,00 $ 61.788,00 1%
EMC $ 6.343,00 $ 147,00 4315% $ 6.523,00 $ 979,00 666% $ 6.523,00 $ 22.360,00 29%
IHS $ 153,16 $ 55,38 277% $ 628,10 $ 114,45 549% $ 628,10 $ 3.188,88 20%
MAS $ 160,00 $ 225,00 1% $ 602,00 $ 128,00 470% $ 602,00 $ 6.039,00 10%
MET $ 10.808,00 $ 1.151,00 939% $ 6.336,00 $ 906,00 699% $ 6.336,00 $ 829.679,00 1%
MOS $ 2.374,60 $ 128,90 1842% $ 1.303,40 $ 929,10 140% $ 1.303,40 $ 7.562,40 17%
NKE $ 2.220,00 $ 33,00 6727% $ 2.693,00 $ 922,00 292% $ 2.693,00 $ 7.770,00 35%
QCOM $ 7.907,00 $ 1.228,00 644% $ 7.534,00 $ 1.185,00 636% $ 7.534,00 $ 9.408,00 80%
SIAL $ 4,00 $ 8,00 50% $ 640,00 $ 118,00 542% $ 640,00 $ 1.065,00 60%
SPRINT $ 4.970,00 $ 516,00 963% $ 522,00 $ 1.488,00 35% $ 522,00 $ 59.377,00 1%
TAP $ 624,60 $ 145,00 431% $ 517,80 $ 259,50 200% $ 517,80 $ 6.110,20 8%
WYN $ 183,00 $ 113,00 162% $ 183,00 $ 235,00 8% $ 183,00 $ 8.422,00 2%

nenhuma interferéncia matematica. Somente apds isso é que as Equagdes (5.1), (5.2) e

(5.4) foram aplicadas. Todos os fechamentos e réplicas encontram-se em Papandrea e

Paiva (2016e).

5.11.7 Calculo dos riscos e retornos com réplicas

A Figura 5.17 traz parte do Macrofluxo. Os riscos e retornos de cada empresa sao
calculados pela aplicagdo das Equagoes (5.1), (5.2) e (5.4). O mesmo calculo foi feito tanto
para os valores de fechamentos originais quanto para os valores replicados. As cotacoes

replicadas e os valores logaritmicos podem ser acessados em Papandrea e Paiva (2016e).

5.11.8 Geracdo de Clusters baseados nos indicadores calculados para forma-

~

cao de misturas menores

7

Com os indicadores de cada empresa calculados, pode-se formar os clusters. As
empresas foram agrupadas pelo método de Ward com distancia Euclidiana (Figura 5.18,

Tabela 5.2). A Figura 5.19 mostra como seriam os agrupamentos se os dados originais
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Figura 5.16 — Gréfico multivariado dos indicadores financeiros

Inicio

(7) Calculo do Riscos e
Retornos com réplica

(8) Geragdo de clusters
baseados nos indicadores
calculados para formacdo das
misturas menores

(9) PCA aplicados nos
indicadores financeiros para
defini¢ao das variaveis de
processo (-1) e (+1)

Figura 5.17 — Fluxo do risco, clusters e varidveis de processo

da Newsweek fossem utilizados. A Figura 5.21 tem a divisao dos agrupamentos de acordo

com a classificagao calculada e tem como base os indicadores débito sobre capital, débito

sobre capital préprio, juros ganhos sobre os impostos, cobertura de taxa fixa, juros ganhos

em dinheiro, taxa fixa de cobertura, despesas de capital e caixa sobre débito operacional

da Tabela 2.1.

Quadro 5.2 — Divisao das empresas por cluster

Nome da Empresa

Co6digo Nasdaq Cluster

Nome da Empresa

Co6digo Nasdaq Cluster

Apple Inc.

Adobe Systems Incorporated

Analog Devices, Inc.

Baker Hughes Incorporated

THS Inc.
The Mosaic Company
Qualcomm Incorporated

Sigma-Aldrich Corporation

Sprint Corporation

AAPL
ADBE
ADI
BHI

IHS
MOS
QCOM
SIAL
SPRINT

Molson Coors Brewing Company TAP

1

— e e e e e e e

Biogen Idec Inc.
Nike, Inc.
EMC Corporation
Masco Corporation
MetLife, Inc.
Ball Corporation

Coca-Cola Enterprises, Inc.

The Clorox Company
Comerica Incorporated

BIIB
NKE
EMC
MAS
MET
BLL
CCE
CLX
CMA

Wyndham Worldwide Corporation WYN

2

W W WWwWwwwNN
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Figura 5.18 — Dendograma, Divisao considerada dos Clusters pelos Indicadores calculados
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Figura 5.20 — Dendograma, Divisao dos Cluster por Indicadores
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Figura 5.21 — Agrupamento dos fatores principais dos Indicadores

5.11.9 PCA aplicado nos indicadores financeiros para definicdo das variaveis
(-1) e (+1)

Os indicadores financeiros débito sobre capital, débito sobre capital préprio, juros
ganhos sobre os impostos, cobertura de taxa fixa, juros ganhos em dinheiro, taxa fixa
de cobertura, despesas de capital e caixa sobre débito operacional da Tabela 2.1 calcu-
lados e os resultados desses indicadores apresentados nas Tabela 5.5, 5.6 e 77; foram
agrupados pelo método de Ward com distancia Euclidiana e entao relacionados em trés
clusters (Figura 5.22). Formaram-se os PCA1l, PCA2 e PCA3. Por similaridade, estes
foram agrupados em clusters definindo quais empresas integram quais clusters (Figura
5.23). E importante saber que cada cluster compds um portflio e que cada um deles
sera otimizado. Cada PCA compde um portfélio com duas variaveis de processo. O valor
mais baixo em cada PCA define qual empresa sera definida como variavel de processo —1
enquanto que o maior valor em cada PCA define qual empresa sera a variavel de processo
+1.

O processo de cluster permite agrupar, por similaridade, varias empresas em um
mesmo portfélio. Isso permite que mais empresas possam ser analisadas ao mesmo tempo
e também proporciona um entendimento de como a composicao do portfélio foi feita.
Neste caso nao é mais uma composicao baseada nas experiéncias pessoais do investidor,
mas sim na similaridade dos retornos em um determinado periodo de tempo. O resultado

¢é apresentado Tabela 5.7 e 5.8.

5.12 LIMITACOES DO MODELO

A limitacao do modelo é quanto a geracao das matrizes das misturas e é dependente

dos recursos computacionais e quantidade de empresas presentes nos portfélios. Se o
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Tabela 5.7 — Divisao dos clusters e valores de PCA
Clusters Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
Empresas AAPL ADBE ADI BHI IHS MOS QCOM SPRINT SIAL TAP | BIIB EMC NKE|BLL CCE CLX CMA MAS MET WYN
Retorno 0.025 0.008 0.004 0.001 0.017  0.008 0.004 -0.012 0.012 0.007 [ 0.020 0.006 0.014]|0.011 0.005 0.005 -0.001 -0.002 0.001 0.008
Risco 0.098 0.094 0.071 0.114 0.078 0.133 0.075 0.147  0.059 0.069 | 0.089  0.081 0.064|0.059 0.085 0.041 0.084 0.124 0.104 0.161
Retorno Réplica| 0.025 0.007 0.005 0.000 0.014  0.010 0.003  -0.018 0.013 0.007 [ 0.020 0.006 0.015]| 0.012 0.007 0.005 -0.001 -0.002 0.001 0.009
Risco Réplica | 0.097 0.095 0.071 0.116 0.079  0.135 0.074 0.147  0.061 0.071{0.092 0.084 0.066| 0.059 0.088 0.042 0.086 0.129 0.107 0.167
PCA1 -0.307 -0.210 0.471 0.874 -0.769 -0.089 0.921 1.631 -1.404 -0.906| 5.883  1.753 4.436|-1.631 -1.573 -2.293 -1.892 -1.559 -1.424 -1.913
PCA2 -1.401 -0.612 -0.428 -1.876 -0.681 -0.101 -2.324 -0.909 0.364 -0.619]| 0.052 0.867 2.716| 0.076 0.124 2.036  0.754 0.129 1.163 0.670
PCA3 -0.217 1.378 0.294 -0.284 0.016 1.375 -0.131  -1.078 1.085 0.924 [-1.993 1.023 1.561|-0.125 -0.116 -2.229 -0.264 -0.381 -0.967 0.130

estudo considerar um grande niimero de empresas, os recursos de informatica devem ser

capazes de computar grandes massas de dados para conseguirem gerar as matrizes de

misturas.



Capitulo 5. Metodologia Experimental e Procedimentos Descritivos 79

Tabela 5.8 — Agrupamento das empresas por cluster e varidveis de processo (-1) e (+1)

Cluster / Varidvel de Processo Empresa Retorno Risco Réplica Retorno Réplica Risco MGI Financeiro

AAPL  0,0254 0,0977 0,0247 0,0969 -0,4638
Cluster 1 (-1) IHS  0,0165 0,0784 0,0137 0,0788 -0,5653
SIAL  0,0123 0,0594 0,0130 0,0610 -0,5916
TAP  0,0067 0,0693 0,0071 0,0706 -0,5085
ADBE 0,0083 0,0944 0,0074 0,0952 20,0444
ADI  0,0041 0,0709 0,0047 0,0714 0,2322
Cluster 1 (+1) BHI  0,0007 0,1142 0,0001 0,1162 0,1185
MOS  0,0083 0,1334 0,0102 0,1346 0,1188
QCOM  0,0039 0,0754 0,0030 0,0739 0,0840
SPRINT -0,0116 0,1468 -0,0176 0,1474 0,6227
Cluster 2 (-1) EMC  0,0055 0,0811 0,0061 0,0836 1,3076
Cluster 2 (+1) BIIB 0,0196 0,0895 0,0200 0,0921 3,1193
NKE  0,0138 0,0644 0,0151 0,0656 3,2642
CLX  0,0052 0,0412 0,0050 0,0418 11,2492
Cluster 3 (-1) CMA  -0,0015 0,0835 -0,0011 0,0863 -0,9850
WYN 0,004 0,1610 0,0088 0,1670 -0,9588
BLL  0,0111 0,0586 0,0116 0,0594 -0,0408
Cluster 3 (+1) CCE  0,0052 0,0855 0,0073 0,0878 -0,8976
MAS  -0,0020 0,1244 -0,0016 0,1286 -0,9252
MET  0,0011 0,1037 0,0010 0,1067 -0,7372

5.13 SUPERANDO AS LIMITACOES

Uma opgao viavel é dividir os portfélios compostos por muitas empresas em portfo-
lios menores e recursivamente ir eliminando do modelos as empresas que forem descartadas
pela otimizagdo, ou seja, aquelas em que o w = 0. Analogamente ao processo de algo-
ritmos genéticos que leva para as proximas geracoes apenas os melhores resultados da
geracao atual. Utilizar processamento paralelo também pode ser uma opcao, dependendo

do recurso computacional disponivel.

5.14 CONSIDERACOES FINAIS SOBRE O CAPITULO

Neste capitulo, discutiu-se a metodologia utilizada para os experimentos, no caso
simulados, e descreveu-se todos os procedimentos para coleta, clusterizagao e analise dos

dados. Também a metodologia utilizada para otimizacao dos portfélios.

O préximo capitulo se dedica a aplicagdo desta metodologia analisando cada funcao
e otimizando-as, a fim de consolidar o PCA e o uso de indicadores financeiros como parte

integrante na analise e sele¢do de portfolios.
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6 SELECAO E OTIMIZACAO DE PORTFOLIOS COM INDICA-
DORES FINANCEIROS

6.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Nos capitulos anteriores, foram discutidos os conceitos necessarios para o enten-
dimento da bibliografia e a criagdo de um método de selecao de empresas e otimiza-
¢ao considerando a incorporacao de indicadores financeiros aos experimentos de mistura.
Discutiu-se a metodologia utilizada para os experimentos, e descreveu-se todos os proce-
dimentos para coleta, clusterizacao e analise dos dados. Também a metodologia utilizada

para otimizagao dos portfélios e método lexicografico foram discutidos.

Este capitulo se reserva a aplicacdo da metodologia com andlises das fungoes in-
dividuais, aplicacao do PCA e MGI como variaveis de processo para a otimizacao dos
portfélios. A finalidade é consolidar o PCA e o uso de indicadores financeiros como parte
integrante na analise e selecdo destes portfélios. A otimizagdo pela metodologia lexicogra-
fica também é uma grande contribuicao. Isso torna os portfélios mais robustos e confiaveis
para o investidor ja que o portfélio combinado sera formado apenas por portfélios ja oti-
mizados. Podera haver variacao nos tamanhos das letras nas tabelas e quadros para que
possam se encaixar melhor nos espacos das paginas. Em cada coluna das tabelas dos

experimentos tem-se:

e Padrao: ordem de execucao padrao do experimento enumerada crescentemente de
um até o nimero de linhas necessarias para cobrir todos os pontos especificados no

arranjo experimental;

e Execucao: para experimentos que nao utilizam simulacao, esta coluna sera a or-
dem de execugao real para os experimentos, aleatorizada para evitar qualquer viés

durante essas execucgoes;

e Bloco: A blocagem é uma técnica usada para remover matematicamente a variacao
causada por alguma alteracao identificavel durante o curso do experimento. Por
exemplo, pode ser necessario usar dois lotes de matérias-primas diferentes para
concluir o experimento ou o experimento ou o mesmo pode ocorrer ao longo de
varios turnos ou dias. Para cada um desses casos, a alteracao pode fazer com que os
dados de resposta sejam alterados. A blocagem remove essa mudanca e, com efeito,

“normaliza "os dados. Para o caso em questao nao foi necessario a blocagem,;

e Componentes: Cada coluna refere-se a um componente da mistura, tendo sua varia-

¢ao de zero a um no caso de nao ter restricao no componente. Nos arranjos desta tese,
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os componentes serao as empresas e no arranjo CMO serao os clusters otimizados;

e Respostas: sdo os valores observados em cada linha do experimento, podem também
ser calculados quando se trata de portfolios. A resposta 1 é dada pela funcao do
retorno da mistura e calculada pela Equacao de RP (4.1). Para a Resposta 2, calculo

do risco, a fungao é dada pela Equacao de SP (4.2).

No caso do arranjo CM-DOE ha colunas extras com o nome de Mix-Mix. Estas sdo relaci-
onadas aos termos de misturas de misturas (MoM) e variam como um componente normal
da mistura e também podem ser restritas de acordo com a necessidade do experimento. A
otimizacao das fungoes geradas, a partir dos experimentos, sao colocadas em um subitem
ao final das modelagens referentes a cada método. Para que a comparagao possa ser feita
e entendida mais claramente, os alvos das otimizagoes foram definidos como: Maximizar
o retorno com risco de 0,05. Para os casos em que o risco nao puder ser menor ou igual

a esse nivel, sera considerada a minimizagao também para o risco.

A partir daqui, sao feitas as modelagens para cada arranjo e posteriormente sua
otimizacao. Modelagem ¢ uma declaracao matematica do relacionamento entre variaveis.
E genericamente, uma equacao, funcao que explica quais sao as consequéncias que mo-
dificacoes nos parametros de entrada causam nas respostas de saida. Estes modelos sao
invencgoes intelectuais que servem para descrever, explicar e prever sobre essas mudancas
nas saidas em virtude de altera¢des nas entradas, parametros. Alguns modelos matemati-
cos sao mais acurados do que outros. Se os erros nas previsoes forem insignificantes, entao
esse tipo de modelo serd distinguido de outros e chamado de modelo deterministico. Por
outro lado se o erro de previsao for significativo, o que é o caso mais usual, esse modelo
tera diferentes niveis de explicacao. Nestes casos, o erro nao pode ser ignorado. O erro
de previsao deve ser conhecido e incorporado nos modelos. Quando este é incorporado, o
modelo correspondente serd denominado de modelo estatistico ou probabilistico. E possi-
vel ainda, medir o erro em problemas deterministicos. Uma das formas de se fazer isto é a

que foi utilizada nesta tese, a replicacao das amostras. Com as réplicas é possivel fazer a

medicao das diferencas entre experimentos, isto trara o resultado como erro de estimacao.

6.1.1 Modelagem de cada cluster considerando variaveis de processo

A primeira etapa se refere a analise de cada cluster que foi gerado como mostrado
no Capitulo 5. O projeto de experimento e os valores calculados para o risco e o retorno de
cada funcao sao apresentados nas Tabelas 6.1, 6.2, 6.3, 6.4, que estao também disponiveis
em Papandrea e Paiva (2016a). Nao ha uma fungdo nem um experimento referente ao

cluster2 (-1) por este ser formado por apenas uma empresa (veja Tabela 5.8).

A fase clusters do macrofluxo foi considerada para otimizacao individual pela fun-

¢ao multiobjetivo de maximiza¢ao do lucro e, risco de 0,05 utilizando o método desira-
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Tabela 6.1 — Experimento Cluster 1 (-1)

Componente 1 Componente 2 Componente 3 Componente 4 Resposta 1 Resposta 2

Padrao Execusao Bloco A:AAPL B:IHS C:SIAL D:TAP RP SP
1 1 Bloco 1 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0254 0,0973
2 2 Bloco 1 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0165 0,0781
3 3 Bloco 1 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0123 0,0591
4 4 Bloco 1 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0067 0,0690
5 5 Bloco 1 0,2500 0,2500 0,2500 0,2500 0,0152 0,0518
6 6 Bloco 1 0,6250 0,1250 0,1250 0,1250 0,0203 0,0700
7 7 Bloco 1 0,1250 0,6250 0,1250 0,1250 0,0159 0,0588
8 8 Bloco 1 0,1250 0,1250 0,6250 0,1250 0,0138 0,0502
9 9 Bloco 1 0,1250 0,1250 0,1250 0,6250 0,0110 0,0558
10 10 Bloco 1 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0248 0,0965
11 11 Blocol  0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0161 0,0784
12 12 Bloco 1 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0127 0,0607
13 13 Bloco 1 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0066 0,0703
14 14 Bloco 1 0,2500 0,2500 0,2500 0,2500 0,0151 0,0523
15 15 Bloco 1 0,6250 0,1250 0,1250 0,1250 0,0199 0,0698
16 16 Bloco 1 0,1250 0,6250 0,1250 0,1250 0,0156 0,0593
17 17 Bloco 1 0,1250 0,1250 0,6250 0,1250 0,0139 0,0515
18 18 Bloco 1 0,1250 0,1250 0,1250 0,6250 0,0108 0,0566

Tabela 6.2 — Experimento Cluster 1 (+1)

Componente 1 Componente 2 Componente 3 Componente 4 Componente 5 Componente 6 Resposta 1 Resposta 2

Padrao Execusao Bloco A:ADBE B:ADI C:BHI D:MOS E:QCOM F:SPRINT RP Sp
1 1 Bloco 1 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0083 0,0940
2 Bloco 1 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0041 0,0706
3 3 Bloco 1 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0007 0,1137
4 4 Bloco 1 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0083 0,1329
5 5 Bloco 1 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0039 0,0751
6 6 Bloco 1 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 -0,0116 0,1436
7 7 Bloco 1 0,1667 0,1667 0,1667 0,1667 0,1667 0,1667 0,0023 0,0671
8 8 Bloco 1 0,5833 0,0833 0,0833 0,0833 0,0833 0,0833 0,0053 0,0743
9 9 Bloco 1 0,0833 0,5833 0,0833 0,0833 0,0833 0,0833 0,0032 0,0632
10 10 Bloco 1 0,0833 0,0833 0,5833 0,0833 0,0833 0,0833 0,0015 0,0834
11 11 Bloco 1 0,0833 0,0833 0,0833 0,5833 0,0833 0,0833 0,0053 0,0933
12 12 Bloco 1 0,0833 0,0833 0,0833 0,0833 0,5833 0,0833 0,0031 0,0644
13 13 Bloco 1 0,0833 0,0833 0,0833 0,0833 0,0833 0,5833 -0,0047 0,0927
14 14 Bloco 1 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0092 0,0948
15 15 Bloco 1 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0048 0,0711
16 16 Bloco 1 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0004 0,1157
17 17 Bloco 1 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0090 0,1340
18 18 Bloco 1 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0039 0,0736
19 19 Bloco 1 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 -0,0176 0,1440
20 20 Bloco 1 0,1667 0,1667 0,1667 0,1667 0,1667 0,1667 0,0016 0,0679
21 21 Bloco 1 0,5833 0,0833 0,0833 0,0833 0,0833 0,0833 0,0054 0,0753
22 22 Bloco 1 0,0833 0,5833 0,0833 0,0833 0,0833 0,0833 0,0032 0,0639
23 23 Bloco 1 0,0833 0,0833 0,5833 0,0833 0,0833 0,0833 0,0010 0,0847
24 24 Bloco 1 0,0833 0,0833 0,0833 0,5833 0,0833 0,0833 0,0053 0,0942
25 25 Bloco 1 0,0833 0,0833 0,0833 0,0833 0,5833 0,0833 0,0027 0,0639
26 26 Bloco 1 0,0833 0,0833 0,0833 0,0833 0,0833 0,5833 -0,0080 0,0936

bility. Neste caso, serda usado arranjo de mistura considerando os clusters e os valores de

MGI como sendo as varidveis de processo. O Quadro 6.1 mostra as fun¢des para otimi-

zacao de cada cluster considerando variaveis de processo (—1) e (+1) para risco SP e

retorno RP. Neste, o modelo considerado vai até o nivel quadratico por ter uma melhor

explicagao de acordo com as anélises na ANOVA (Apéndice A).

E possivel notar que as respostas sao influenciadas pelas mudancas nos niveis,

propor¢oes, de cada linha dos experimentos. Isto demonstra que os fatores de entrada, as

proporc¢oes, operam mudancas positivas ou negativas nas respostas Retorno e Risco dos
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Tabela 6.3 — Experimento Cluster 2 (+1)

Componente 1 Componente 2 Resposta 1 Resposta 2

Padrao Execucao Bloco A:BIIB B:NKE RP SP
1 1 Bloco 1 1,0000 0,0000 0,0196 0,0891
2 2 Bloco 1 0,0000 1,0000 0,0138 0,0641
3 3 Bloco 1 0,5000 0,5000 0,0167 0,0623
4 4 Bloco 1 0,7500 0,2500 0,0181 0,0733
5 5 Bloco 1 0,2500 0,7500 0,0152 0,0588
6 6 Bloco 1 1,0000 0,0000 0,0192 0,0917
7 7 Bloco 1 0,0000 1,0000 0,0144 0,0653
8 8 Bloco 1 0,5000 0,5000 0,0168 0,0639
9 9 Bloco 1 0,7500 0,2500 0,0180 0,0754
10 10 Bloco 1 0,2500 0,7500 0,0156 0,0601

Tabela 6.4 — Experimento Cluster 3 (-1)

Componente 1 Componente 2 Componente 3 Resposta 1 Resposta 2

Padrdao Execucao Bloco A:CLX B:CMA C:WYN RP SP
1 1 Bloco 1 1,0000 0,0000 0,0000 0,0052 0,0410
2 2 Bloco 1 0,0000 1,0000 0,0000 -0,0015 0,0832
3 3 Bloco 1 0,0000 0,0000 1,0000 0,0084 0,1603
4 4 Bloco 1 0,3333 0,3333 0,3333 0,0040 0,0782
5 5 Bloco 1 0,6667 0,1667 0,1667 0,0046 0,0533
6 6 Bloco 1 0,1667 0,6667 0,1667 0,0013 0,0760
7 7 Bloco 1 0,1667 0,1667 0,6667 0,0062 0,1172
8 8 Bloco 1 1,0000 0,0000 0,0000 0,0050 0,0416
9 9 Bloco 1 0,0000 1,0000 0,0000 -0,0014 0,0860
10 10 Bloco 1 0,0000 0,0000 1,0000 0,0097 0,1661
11 11 Bloco 1 0,3333 0,3333 0,3333 0,0044 0,0812
12 12 Bloco 1 0,6667 0,1667 0,1667 0,0047 0,0552
13 13 Bloco 1 0,1667 0,6667 0,1667 0,0015 0,0787
14 14 Bloco 1 0,1667 0,1667 0,6667 0,0071 0,1215

portfélios.

Pela andlise das ANOVAS (Apéndice A) conclui-se que o modelo estatistico é
bom, explicado pelas variaveis, e pode ser usado para previsao e otimizacao. As fungoes
de otimizagao tem ajuste maior do que 85% sendo suficientes para uma boa modelagem
estatistica. As réplicas feitas pela autocorrelagao foram suficientes para tornar este modelo
deterministico em um modelo normal, provado pela ocorréncia e medicao dos erros entre

réplicas.
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Tabela 6.5 — Experimento Cluster 3 (+1)

Componente 1 Componente 2 Componente 3 Componente 4 Resposta 1 Resposta 2

Padrao Execuc¢ao Bloco A:BLL B:CCE C:MAS D:MET RP SP
1 1 Bloco 1 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0111 0,0584
2 2 Bloco 1 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0052 0,0851
3 3 Bloco 1 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 -0,0020 0,1238
4 4 Bloco 1 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0011 0,1032
5 5 Bloco 1 0,2500 0,2500 0,2500 0,2500 0,0038 0,0759
6 6 Bloco 1 0,6250 0,1250 0,1250 0,1250 0,0075 0,0596
7 7 Bloco 1 0,1250 0,6250 0,1250 0,1250 0,0045 0,0761
8 8 Bloco 1 0,1250 0,1250 0,6250 0,1250 0,0009 0,0973
9 9 Bloco 1 0,1250 0,1250 0,1250 0,6250 0,0025 0,0873
10 10 Bloco 1 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0113 0,0591
11 11 Bloco 1 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0056 0,0874
12 12 Bloco 1 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 -0,0012 0,1280
13 13 Bloco 1 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0011 0,1062
14 14 Bloco 1 0,2500 0,2500 0,2500 0,2500 0,0042 0,0786
15 15 Bloco 1 0,6250 0,1250 0,1250 0,1250 0,0078 0,0613
16 16 Bloco 1 0,1250 0,6250 0,1250 0,1250 0,0049 0,0787
17 17 Bloco 1 0,1250 0,1250 0,6250 0,1250 0,0015 0,1007
18 18 Bloco 1 0,1250 0,1250 0,1250 0,6250 0,0027 0,0903

Quadro 6.1 — Fungoes de otimizacao para os clusters individuais

Cluster 1 (-1)

SP = 0,096936 * AAPL + 0,078325 * IHS + 0,060004 * SIAL + 0,069745 * TAP
— 0,00688 * AAPL * IHS + 0,008469 * AAPL + SIAL — 0,17962 * AAPL
* TAP —0,19589 = [HS = SIAL

Cluster 1 (-1)

RP = 0,0251 * AAPL + 0,016307 = [HS + 0,012413 % SIAL + 0,006662 * TAP

Cluster 1 (+1)

SP =0,094518 * ADBE + 0,070957 « ADI + 0,1148 * BHI + 0,133538 * MOS
+ 0,074449 = QCOM + 0,143896 = SPRINT + 0,505803 * ADBE = ADI
+ 0,471646 * ADBE * BHI — 0,41251 * ADBE = MOS — 0,041351
* ADBE * QCOM — 0,55063 * ADBE = SPRINT — 0,89141 = ADI * BHI

Cluster 1 (+1)

RP = 0,008754 « ADBE + 0,004469 = ADI + 0,000575 = BHI + 0,008675 = MOS
+ 0,00387 * QCOM — 0,0146 * SPRINT

Cluster 2 (-1)

Somente uma empresa: EMC

Cluster 2 (+1)

SP = 0,090843 * BIIB + 0,064334 * NKE — 0,05751 = BIIB * NKE

Cluster 2 (+1)

RP =0,019369 * BIIB + 0,014096 * NKE

Cluster 3 (-1)

SP =0,041275 * CLX + 0,084537 * CMA + 0,163165 « WYN — 0,07799 * CLX * CMA
—0,0454 * CLX + WYN — 0,02786 * CMA * WYN

Cluster 3 (-1)

RP = 0,00512 x CLX — 0,00143 * CMA + 0,009041 « WYN

Cluster 3 (+1)

SP =0,058726 = BLL + 0,086257 * CCE + 0,125917 * MAS + 0,104706 = MET
— 0,05687 =« BLL * CCE — 0,02847 « BLL * MAS — 0,10148 = BLL = MET
— 0,07954 % CCE » MAS
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6.1.2 Metodologia das demonstracGes graficas nas otimizacoes

Para elucidar as demonstracoes graficas das otimizacoes e nao tornar a leitura
repetitiva, esta subsegao explica como sao criados e o que os graficos de otimizacao signi-
ficam. Essas informagoes foram retiradas do préprio software utilizado, o Design Expert
baseado em Gryze et al. (2007).

Os graficos possuem varias respostas, regioes em que os requisitos atendem simul-
taneamente as propriedades criticas especificadas e as quais sdo alvo das otimizagoes. Ao
sobrepor os contornos da resposta critica em um grafico de contorno, o melhor ponto pode

ser escolhido (o ponto ideal, 6timo).

A otimizacao gréfica exibe a area de valores de resposta possiveis no espaco fatorial.
As regioes que nao se enquadram nos critérios de otimizacdo sao sombreadas em cinza.
Qualquer espago que nao esteja sombreado em cinza satisfaz as metas, ou especificagoes

para cada resposta.

Se o objetivo é minimizar uma resposta, especifica-se o limite superior aceitavel.
Se estiver maximizando, especifica-se o limite inferior aceitavel, nestes casos estarao sendo
demarcados os limites das regioes onde estard o ponto 6timo. Se estiver tentando atingir
um alvo, especifica-se simultaneamente um limite inferior e superior. As estimativas de
intervalo podem ser adicionadas ao grafico de otimizacao para considerar a incerteza nas
previsoes nos pontos. Estas estimativas de intervalo podem ser adicionadas aos graficos
de otimizagao grafica para ajudar a entender o impacto da incerteza em atingir as metas
do processo. As estimativas de intervalo estao ativadas e mostram o intervalo nos critérios

de otimizagao.

No grafico, o amarelo brilhante (padrao) mostra onde todo o intervalo de todos os
intervalos atende aos critérios especificados. O amarelo ouro escuro corresponde ao local
onde a estimativa pontual atende aos requisitos de critérios, mas nao a parte correspon-

dente de uma estimativa de intervalo.

O point prediction usa os modelos ajustados durante a anélise, e as configuragoes
de fatores especificadas na ferramenta de fatores, para calcular as previsdes de pontos e
as estimativas de intervalo. Os valores previstos sao atualizados conforme os niveis sao
alterados. Intervalos de previsao (PI) sdo encontrados nos pontos de confirmagao. Veja os
detalhes mateméticos para o intervalo de confianga (1 — «) x 100% na Equagao 6.1; para

o intervalo de previsao na Equagao 6.2 e para o intervalo de tolerancia na Equacao 6.3.

@ + t(l—%,n—p) ! SEpreviséo
na qual, (6.1)
SEpreviséo =S \/xO(XTX)_IIg
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@ + t(l—%,n—p) : SEpreviséo
na qual, (6.2)
SEprevis&o =95 \/%xO(XTX)_lxg

i+ T1.Mult
na qual, (6.3)
T1Mult = tq_an_p) - \J2o(XTX)af +¢71(0,5+ ) - [ 22

Nas equagoes, a TT usa apenas « ao invés de § para calcular o intervalo bicaudal.

Nas quais:

e { = valor previsto em z,

e S = desvio padrao estimado,

e t = valor critico t de Student,

e o = taxa de erro aceitével do tipo I (1 - nivel de confianga),

e 1 = numero de execugoes no experimento,

N = numero de observagoes na amostra futura,

p = O ntmero de termos no modelo, incluindo o interceptor,
e P = proporcao da populacao contida no intervalo de tolerancia,

e X = matriz do modelo expandido,

o = vetor de ponto expandido,

¢ = fungdo normal inversa para converter a propor¢ao em uma pontuacao normal,

e 22 = valor critico do qui-quadrado

n — p demonstra também os graus residuais de liberdade (df) da ANOVA,

O sobrescrito T' indica que a matriz anterior foi transposta,

O sobrescrito —1 indica que a matriz anterior esta invertida.

Os quadros das solugoes exibem todas as solucoes possiveis, vidveis. Ele mostra o
valor percentual a se investir em cada empresa e mostra também o retorno e risco dessa
solucao. Sempre ha mais de uma solugao viavel, no entanto aquela selecionada serd a que

obtiver maior valor no desirability.
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6.1.3 Otimizacdo dos Clusters individuais

Os setups para as otimizagoes foram feitos de modo a maximizar os retornos com
um valor fixado de 0, 05 para o risco. Quando o risco minimo for maior do que 0, 05, entao
o setup é de minimizacao para o risco. As Figuras 6.1, 6.2, 6.3, 6.4, 6.5 sdo as rampas de
otimizagdo e demonstram os valores minimos e maximos de cada modelo a ser otimizado
pelo método desirability. Essas rampas sao também uma interessante demonstragao grafica
onde estao os valores minimos encontrados pelas fungoes e os valores maximos, tanto para
retorno (RP) quanto para risco (SP). Estes valores estao alocados em cada cluster. Apds
a otimizacdo, em cada rampa havera um ponto marcado, que serd o ponto 6timo que

atende a todas as especificacoes feitas nos setups.

0.0502225
I 0.04
0.00659597 0.0254167 0.0502225 0.0972623
RP SP

Figura 6.1 — Rampa de otimizagao para o Cluster 1(-1)

I

-0.017558 0.00917867 0.0632003 0.144013

RP SP

Figura 6.2 — Rampa de otimizacao para o Cluster 1(+41)

|

0.013783 0.0195823 0.0587934 0.0917146

RP SP

Figura 6.3 — Rampa de otimizagao para o Cluster 2(+1)

0.05
-0.00146581 0.00971132  0.0409899 0.166102
RP SP

Figura 6.4 — Rampa de otimizacao para o Cluster 3(-1)

E possivel notar que as funcoes sdo diferentes nos niveis (—1) e (+1) de cada

variavel, o que comprova mais uma vez que as variaveis de processo do PCA, os indicadores
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0.0502225

—

0.00659597 0.0254167 0.0502225 0.0972623

RP SP

Figura 6.5 — Rampa de otimizagao para o Cluster 3(+1)

financeiros, tém influéncia sobre os resultados. Isto ocorre em todas as andlises nas quais
as variaveis de processo estao presentes. Dentre as solu¢oes apresentadas em cada fase, o
investidor pode ainda escolher aquela que mais lhe agrade. Sabendo que todas sao solugoes
viaveis. Para este estudo, escolheu-se a solu¢ao com maior valor da funcao desirability.
Também pode-se escolher o grau de importancia que se deseja dar a cada ativo dos
portfélios. Os Quadros 6.2, 6.3, 6.4, 6.5, 6.6 tém os resultados das otimizagoes por cluster,
por variavel de processo. Note que ha diferencas em todos os niveis da otimizagao. Os
graficos dos modelos estao representados pelas Figuras 6.6, 6.7, 6.8, 6.9 6.10, 6.11, 6.12,
6.13 e 6.14.

Quadro 6.2 — Solugao de otimizagao para o Cluster 1(-1)

Limite Limite Menor Maior
Nome Objetivo  Inferior Superior Peso Peso Importancia
AAPL no intervalo 0,0000 1,0000 1,0000 1,0000 3,0000
IHS no intervalo 0,0000 1,0000 1,0000 1,0000 3,0000
SIAL  no intervalo 0,0000 1,0000 1,0000 1,0000 3,0000
TAP  no intervalo 0,0000 1,0000 1,0000 1,0000 3,0000
RP maximizar 00,0066 0,0254 1,0000 1,0000 3,0000
SP alvo = 0,05 0,0500 0,0973 1,0000 1,0000 3,0000

Solugoes  AAPL IHS SIAL TAP RP SP Desirability
1 0,6910 0,0000  0,0000 0,3090 0,0194 0,0502 0,8257*
2 0,2520 0,4280 0,3200 0,0000 0,0173 0,0502 0,7545
3 0,2420 0,4580  0,3000 0,0000 0,0173 0,0502 0,7541
4 0,2230 0,5030 0,2740 0,0000 0,0172 0,0502 0,7519
5 0,2670 0,3490  0,3840 0,0000 0,0172 0,0502 0,7507

5 Solugoes encontradas - (*) selecionado

O resumo dos resultados das otimizagoes individuais dos clusters por variavel de
processo podem ser vistos no Quadro 6.7. Este quadro demonstra qual o valor percentual
a se investir em cada empresa de cada cluster. Se o investidor quiser forgcar o investimento
em todas as empresas, deve-se restringir o modelo levando em consideragao a opgao de
colocar um valor minimo para cada Ac¢do de cada empresa. Assim o desirability ird
considerar esta opcao. Nao foram consideradas restrigoes nos casos apresentados, mesmo
assim ¢ importante frisar que isto é possivel nestes modelos conforme descrito no Capitulo
5.
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Design-Expert® Software [Prediction 0.826 ['\EL
Desirability
I 1

0
X1 =A AAPL
X2 =B:IHS
X3=C:SIAL

Actual Component
D: TAP =0.309

0.691419 0 0691419
B:IHS C: SIAL

Desirability

Figura 6.6 — Solucao de otimizacao para o Cluster 1(-1) 2D

Design-Expert® Software 0.830

Desirability 0623
1

2z
0 = 0.415
[
X1=A: AAPL 2 0.208
X2=B:IHS [S]
X3=C:SIAL 0.000
Actual Component A (0.691419)
D: TAP =0.309

C (0.691419)

B (0.691419)

Figura 6.7 — Solucao de otimizacao para o Cluster 1(-1) 3D

Design-Expert® Software  [Prediction 0992 %%E
Desirability

1 / [0651
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0
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X1=A ADBE
X2 =B:ADI
X3=C:BHI
Actual Components 0.331 |3
D: MOS = 0.094 ) B
E-QCOM =0.000

F: SPRINT = 0.000

0.906 0.000 0.906
B: ADI C: BHI

Desirability

Figura 6.8 — Solugao de otimizagao para o Cluster 1(+1) 2D
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Quadro 6.3 — Solugao de otimizagao para o Cluster 1(+41)

Limite Limite Menor Maior

Nome Objetivo Inferior Superior Peso  Peso Importancia

ADBE no intervalo 0,0000 1,0000 1,0000 1,0000 3,0000
ADI  no intervalo 0,0000 1,0000 1,0000 1,0000 3,0000
BHI  no intervalo 0,0000 1,0000 1,0000 1,0000 3,0000
MOS no intervalo 0,0000 1,0000 1,0000 1,0000 3,0000

QCOM no intervalo 0,0000 1,0000 1,0000 1,0000 3,0000

SPRINT no intervalo 0,0000 1,0000 1,0000 1,0000 3,0000

RP maximizar -0,0176 0,0092 1,0000 1,0000 3,0000
SP minimize 0,0632 0,1440 1,0000 1,0000 3,0000
Solugbes  ADBE ADI BHI MOS QCOM SPRINT RP SP  Desirability
1 0,9060 0,0000 0,0000 0,0940 0,0000 0,0000 0,0087 0,0632  0,9919*
2 0,5000 0,0000 0,0000 0,5000 0,0000 0,0000 0,0087 0,0109 0,9913
3 0,9160 0,0000 0,0000 0,0200 0,0640 0,0000 0,0084 0,0622  0,9861
4 0,9220 0,0000 0,0000 0,0000 0,0780 0,0000 0,0084 0,0632  0,9848
b) 0,0000 0,3700 0,1350 0,4950 0,0000 0,0000 0,0060 0,0632 0,9391
6 0,0050 0,3840 0,1280 0,4820 0,0000 0,0000 0,0060 0,0632  0,9391
7 0,0000 0,4060 0,1180 0,4760 0,0000 0,0000 0,0060 0,0632 0,9389
8 0,0260 0,3730 0,1360 0,4650 0,0000 0,0000 0,0060 0,0632  0,9389
9 0,0730 0,3710 0,1450 0,4110 0,0000 0,0000 0,0059 0,0632  0,9376
10 0,0180 0,4640 0,0990 0,4200 0,0000 0,0000 0,0059 0,0632 0,9372
11 0,0250 0,2450 0,2310 0,4990 0,0000 0,0000 0,0058 0,0632  0,9342
12 0,1200 0,2790 0,1670 0,2920 0,1410 0,0000 0,0055 0,0632  0,9282
13 0,1790  0,2990 0,1600 0,1440 0,2180  0,0000  0,0051 0,0632  0,9204
14 0,1530 0,6500 0,1240 0,0000 0,0730 0,0000 0,0046 0,0632  0,9104
14 Solugbes encontradas - (*) selecionado
Design-Expert® Software 1
Desirability 075
1 B
z AR
0 = os Y
E ‘\‘\\\“y,. 40735 ""00“"”""""""‘
_ = N 'l".""'."”“"""" '
a3 ) W A
: f
Ay
Actual Components A (0.906)
D: MOS = 0,094 —— 8 (0.000)
E: QCOM =0.000 N C (0.906)
F SPRINT = 0.000 /
0(00&
\ A (0.000)
AN
B (0.906)
Figura 6.9 — Solugdo de otimizagao para o Cluster 1(+1) 3D
Quadro 6.4 — Solugao de otimizagao para o Cluster 2(+41)
Limite Limite Menor Maior
Nome Objetivo Inferior Superior Peso Peso Importancia
BIIB  no intervalo 0,0000 1,0000 1,0000  1,0000 3,0000
NKE no intervalo 0,0000 1,0000 1,0000  1,0000 3,0000
RP maximizar 0,0138 0,0196 1,0000  1,0000 3,0000
SP minimize 0,0588 0,0917 1,0000  1,0000 3,0000
Solugdes BIIB NKE RP SP  Desirability
1 0,602 0,3980 0,0173 0,0665 0,6784*
1 Solugao encontrada - (*) selecionado
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Figura 6.10 — Solugao de otimizagao para o Cluster 2(+1)

Quadro 6.5 — Solugao de otimizagao para o Cluster 3(-1)

Limite Limite Menor Maior
Nome Objetivo Inferior Superior Peso Peso Importancia

CLX  no intervalo 0,0000 1,0000 1,0000 1,0000 3,0000
CMA  no intervalo 0,0000 1,0000 1,0000 1,0000 3,0000
WYN no intervalo 0,0000 1,0000 1,0000 1,0000 3,0000
RP maximizar -0,0015 0,0097 1,0000 1,0000 3,0000
SpP alvo = 0.05 0,0410 0,1661 1,0000 1,0000 3,0000

Solugdes CLX CMA WYN RP SP  Desirability

1 0,8930 0,0000 0,1070 0,0055 0,0500  0,7917*

1 Solugao encontrada - (*) selecionado

Design-Expert® Software A CLX
1

Desirability
« Design Points

1 0 1
B: CMA C: WYN

Desirability

Figura 6.11 — Solugao de otimizagao para o Cluster 3(-1) 2D
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Figura 6.12 — Solugao de otimizagao para o Cluster 3(-1) 3D

Quadro 6.6 — Solugao de otimizagao para o Cluster 3(41)

Limite Limite Menor Maior
Nome  Objetivo Inferior Superior Peso Peso Importancia

BLL no intervalo 0,0000 1,0000 1,00001,0000  3,0000
CCE no intervalo 0,0000 1,0000 1,00001,0000  3,0000
MAS no intervalo 0,0000 1,0000 1,00001,0000  3,0000
MET no intervalo 0,0000 1,0000 1,00001,0000  3,0000
RP  maximizar -0,0020 0,0113 1,0000 1,0000  3,0000
SP minimize 0,0584 0,1280 1,00001,0000  3,0000

Solugbes  BLL CCE MAS MET RP SP Desirability

1 1,0000  0,0000 0,0000 0,00000,0112  0,0587 0,9937*

1 Solugao encontrada - (*) selecionado

Design-Expert® Software [prediction

Desirability
# Design Points
1

0

X1=A:BLL
X2=B:CCE
X3 =C:MAS

Actual Component
D: MET = 0.000

Desirability

Figura 6.13 — Solugao de otimizacao para o Cluster 3(+1) 2D
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Desirability
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c
Figura 6.14 — Solugao de otimizacao para o Cluster 3(+1) 3D
Quadro 6.7 — Resultados por cluster
Tipo Empresas/PCA /Cluster/MGI Resultados
Clusterl (-1) AAPL IHS SIAL TAP RP SP  Desirability
w 0,6910 0,0000 0,0000 0,3090 0,0194 0,0502  0,8257
Clusterl (+1) ADBE ADI BHI MOS QCOM SPRINT | RP SP  Desirability
w 0,9060 0,0000 0,0000 0,094 0,0000 0,0000 |0,0087 0,0632  0,9919
Cluster2 (-1) EMC RP SP  Desirability
w 1,0000 0,0055 0,0811 -
Cluster2 (+1) BIIB NKE RP SP  Desirability
w 0,6010 0,3990 0,0173 0,0665  0,6784
Cluster3 (-1) CLX CMA WYN RP SP  Desirability
w 0,8930 0,0000 0,1070 0,0055 0,0500  0,7917
Cluster3 (+1) BLL CCE MAS MET RP SP  Desirability
w 0,9930 0,0000 0,0000 0,0070 0,0112 0,0584  0,9938
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6.1.4 Modelagem combinada de todos os clusters considerando método lexi-

cografico e variaveis de processo (CMO)

Com os valores 6timos calculados na Subsecao 6.1.3 faz-se agora a juncao dos
cluster em um novo arranjo de misturas, considerando como misturas internas os seus
percentuais previamente especificados no Quadro 6.7, otimizados. Este novo arranjo é
otimizado de forma combinada, também considerando os valores de MGI como variaveis
de processo. O método desirability foi aplicado para maximizar os retornos com risco
igual a 0,05. A programacao lexicografica se da pela otimizagao de arranjos que ja sao os
melhores, suas combinagoes de pesos ja foram escolhidas previamente. O que se tem é um
novo experimento que so ird ter como resposta a melhor proporcao entre os clusters. O
arranjo ¢ demonstrado na Figura 6.15. Entenda que este resultado trara como melhor a
quantidade a se investir no cluster 1, 2 ou 3 e dentro deles ja estara definido a proporcao
a se investir em cada empresa. Nesta fase, diferenciador dos portfélios serd também a
variavel de processo, tendo os arranjos novos modificados principalmente por elas. Esta
forma demonstrou que realmente ha diferenca nas fungoes dos portfélios com a introducao
desta variavel advinda dos indicadores financeiros. O arranjo completo estd discriminado
na Tabela 6.6. As fungbes para otimizacao sao listadas no Quadro 6.8 e esta também

disponivel em Papandrea e Paiva (2016a).

Cluster 1 Cluster 1
1 1

Hold Values
m

MGI -1
)

MGI 1

1 1 1 1
Cluster 2 Cluster 3 Cluster 2 Cluster 3

Figura 6.15 — Arranjo de misturas com MGI como variavel de processo

E possivel notar na Tabela 6.6 que as respostas sio influenciadas pelas mudancas
nos niveis, proporgoes, de cada linha dos experimentos. Isto demonstra que os fatores
de entrada, as proporg¢oes, operam mudangas positivas ou negativas nas respostas Re-
torno e Risco dos portfélios combinados (CMO) assim como a varidvel externa, MGI traz

alteracoes nessas respostas.

Pela analise das ANOVAS (Apéndice B) conclui-se que o modelo estatistico é
bom, explicado pelas variaveis, e pode ser usado para previsao e otimizacao. As fungoes
de otimizacao tem ajuste maior do que 85% sendo suficientes para uma boa modelagem

estatistica. As variaveis de processo, externas, chamadas aqui de MGI tém também in-
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Tabela 6.6 — Arranjo para otimizacao dos clusters combinados com varidveis de processo

Componente 1 Componente 2 Componente 3 Fator 4 Resposta 1 Resposta 2

Padrao Execugdo Bloco A:Clusterl B:Cluster2 C:Cluster3 D:MGI RP SP
5 1 Bloco 1 0,5000 0,0000 0,5000 +1 0,0097 0,0538
11 2 Bloco 1 0,0000 1,0000 0,0000 +1 0,0173 0,0660
13 3 Bloco 1 0,6667 0,1667 0,1667 -1 0,0149 0,0527
18 4 Bloco 1 0,3333 0,3333 0,3333 -1 0,0101 0,0394
3 5 Bloco 1 0,5000 0,5000 0,0000 +1 0,0128 0,0560
23 6 Bloco 1 0,3333 0,3333 0,3333 +1 0,0122 0,0421
25 7 Bloco 1 0,0000 0,0000 1,0000 -1 0,0052 0,0410
24 8 Bloco 1 0,0000 0,0000 1,0000 +1 0,0111 0,0584
7 9 Bloco 1 0,0000 0,5000 0,5000 +1 0,0142 0,0440
19 10 Bloco 1 0,3333 0,3333 0,3333 -1 0,0101 0,0394
1 11 Bloco 1 0,0000 0,0000 1,0000 +1 0,0111 0,0584
14 12 Bloco 1 0,6667 0,1667 0,1667 +1 0,0109 0,0628
21 13 Bloco 1 0,3333 0,3333 0,3333 +1 0,0126 0,0427
10 14 Bloco 1 0,0000 1,0000 0,0000 -1 0,0061 0,0812
22 15 Bloco 1 0,3333 0,3333 0,3333 +1 0,0126 0,0427
12 16 Bloco 1 0,0000 0,0000 1,0000 -1 0,0050 0,0416
9 17 Bloco 1 1,0000 0,0000 0,0000 +1 0,0092 0,0914
2 18 Bloco 1 0,5000 0,5000 0,0000 -1 0,0126 0,0553
17 19 Bloco 1 0,3333 0,3333 0,3333 -1 0,0101 0,0394
8 20 Bloco 1 1,0000 0,0000 0,0000 -1 0,0192 0,0751
15 21 Bloco 1 0,1667 0,6667 0,1667 -1 0,0081 0,0560
20 22 Bloco 1 0,3333 0,3333 0,3333 -1 0,0101 0,0394
4 23 Bloco 1 0,5000 0,0000 0,5000 -1 0,0121 0,0429
16 24 Bloco 1 0,1667 0,6667 0,1667 +1 0,0149 0,0487
6 25 Bloco 1 0,0000 0,5000 0,5000 -1 0,0056 0,0456

Quadro 6.8 — Fungoes de otimizacao para os clusters combinados com variaveis de processo

. SP = 0,084046 * y; + 0,074109 * y; + 0,049858 = y; — 0,0948 x y; *y; — 0,07719 * y;
?imﬁ;ﬁjﬂjr *y3 +0,008263 * y; * MGI — 0,07262 x 5 * y5 — 0,00789 * v + MGI
" _(—m-mo ’ +0,008501 = y3 * MGI 4+ 0,001494 = y; x y; * MGI — 0,01001 * y; * y3

« MGI — 0,00418 = v * 5 * MGI

),C(im;llizg:], RP = 0,014122  y; + 0,011652  y; + 0,008099 * 3 — 0,00513 * 7] * MGI + 0,005585
l otimo l *y, * MGI + 0,003004 * y; * MGI

y?imé’lixf; SP = 0,07578 = y; + 0,081994 * y; + 0,041357 * y — 0,00629 = y; * y; — 0,06718 * y;
i~ i * * *

6timo MGI(-1) *¥3 —0,06844 xy; xy;
Combinado

¥i = Cluster; RP = 0,019249 = y; + 0,006067 * y; + 0,005095 * y;

6timo MGI(-1)

Y?im(f?;ﬂ;‘f; SP = 0,092308 * y; + 0,066223 * y; + 0,05836 * 5 — 0,0933  y; % y5 — 0,0872 ] * ¥}
i - i * *

Gtimo MGI(+1) —0,0768 xy; *y;
Combinado

¥i = Cluster; RP = 0,008994 = y; + 0,017236 x ¥} + 0,011103 * ¥}

otimo MGI(+1)

fluéncia nos resultados e provavelmente a otimizagao se demonstrara ser a mais robusta,

ja que cada cluster foi otimizado antes de fazer parte deste arranjo de misturas CMO.
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6.1.5 Otimizacdo dos arranjos combinados

Os setups para as otimizagoes foram para maximizar os retornos e um valor fixado
de 0,05 para o risco. Quando o risco minimo for maior do que 0,05, entdo o setup ¢é de
minimizacao para o risco. A Figura 6.16 mostra a rampa de otimizagdo e demonstra os
valores minimos e maximos de cada modelo a ser otimizado pelo método desirability.
[gualmente aos clusters individuais, aqui pode-se restringir o quanto investir em cada
cluster. Essas rampas sdo também uma interessante demonstracao grafica onde estao os
valores minimos encontrados pelas fungoes e os valores maximos, tanto para retorno (RP)
quanto para risco (SP). Estes valores estao alocados em cada cluster ja otimizado. Apos
a otimizacao combinada, em cada rampa haverda um ponto marcado, que serd o ponto

otimo que atende a todas as especificagoes feitas nos setups.

0.05

[ I

0.0050134 0.0191949 0.039391 0.0914123

RP SP

Figura 6.16 — Rampa de otimizacao do arranjo combinado

O Quadro 6.9 mostra que ha dez solugbes viaveis para o problema apresentado, das
quais a que teve o maior valor para o desirability D foi escolhida. Note que o investidor
tem dez opc¢oes diferentes. Essas diferengas associam-se inclusive a opc¢ao de investir ou
nao em certo cluster e mostra a diversificagio quanto a varidvel de processo (+1)(—1).
Um outra caracteristica desta proposta é exatamente dar opc¢oes 6timas de escolha para

o investidor, ndo apenas apontar uma solugao, mas varias.

Desirability A: Clusteri
¢ Design Points 1

1
0
X1=A: Cluster1

X2 =B: Cluster2
X3=C: Cluster3

Actual Factor
D: MGl = +1

[Prediction 0.869

1
Cluster2 C: Cluster3

Desirability

o4
1
B:

Figura 6.17 — Solucao de otimizacao para os arranjos combinados 2D
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Quadro 6.9 — Resultados Combinado

Limite Limite Menor Maior
Nome Objetivo Inferior Superior Peso Peso Importancia

Clusterl no intervalo 0 1 1 1 3

Cluster2 no intervalo 0 1 1 1 3

Cluster3 no intervalo 0 1 1 1 3

MGI no intervalo -1 +1 1 1 3

RP maximizar  0,0050 0,0192 1 1 3
SP  noalvo = 0,05 0,0394 0,0914 1 1 3

Solugoes para 2 combinagoes de categorias e niveis fatoriais

Nuamero Clusterl Cluster2 Cluster3 MGI RP SP Desirability
1 0,0000 0,7530 0,2470 41 0,0157  0,0500 0,8689*
2 0,6790 0,0380 0,2830 -1 0,0147  0,0502 0,8268
3 0,6860 0,0000 0,3140 -1 0,0148  0,0505 0,8259
4 0,2110 0,7890 0,0000 41 0,0155  0,0562 0,7929
5 0,7390 0,2610 0,0000 -1 0,0158  0,0588 0,7739
6 0,0000 0,1450 0,8550 41 0,0120  0,0500 0,7014
7 0,5000 0,5000 0,0000 -1 0,0127  0,0548 0,6902
8 0,2180 0,0000 0,7820 41 0,0106  0,0509 0,6232
9 0,0000 0,6230 0,3770 -1 0,0057  0,0506 0,2186
10 0,0000 0,0000 1,0000 -1 0,0051 0,0414 0,0328

10 Solugoes encontradas - (*) selecionado

Desirabiity
1

0

X1 = A: Clustert
X2 =B: Cluster2 :
X3 =C: Cluster3d

Actual Factor
D: MGl = +1

Desirabil

B(1)

CSRRS

"“"‘"-Q‘Q" STl 7T T P
ORI I =
NS S

cm

Figura 6.18 — Solucao de otimizacao para os arranjos combinados 3D

L

0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000

Cluster1 =0.000 Cluster2 =0.753 Cluster3 = 0.247

0.05

0.0050134 0.0191949 0.039391 0.0914123

Treatments

MGI=2
Desirability = 0.869

RP =0.0157221 SP =0.0500001

Figura 6.19 — Resultado rampa de otimizagcao do arranjo combinado
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6.1.6 Modelagem por cluster e varidveis de processo juntos utilizando CM-
DOE

Neste caso é aplicado o arranjo de “misturas de misturas ”(MoM) com varidveis
de processo. O primeiro nivel da mistura é composto pelos PCAs calculados sobre a
classificacao da Newsweek e o segundo nivel é formado pelos clusters; os valores das
variaveis de processo sao os maiores e menores valores de PCA1, PCA2, PCA3 que foram
reduzidos ao MGI. O método de otimizacao aplicado é o desirability sendo os alvos,
maximizar o retorno e risco igual a 0,05 ou minimizar o risco quando este valor nao for
possivel. O arranjo dessa mistura com varidveis de processo é demonstrado na Figura

6.20. Os graficos e figuras das andlises encontram-se no Apéndice C.

PCA 2
Chuster1 Custer1 Hold Values
PCA 1 A V)]
MGI -1
@)
MGl 1

PCA 3

M

@

Figura 6.20 — Arranjo simplez MoM com variaveis de processo (-1) (+1)

A Tabela 6.7 lista todas as empresas por cluster e seus valores na classificacao do
PCA. Cada portfélio agora é composto pelas empresas com menores PCAs para a variavel
(—1) e maiores PCAs para a varidvel (+1) do arranjo. Neste caso, a varidvel de processo

pode alterar quais empresas participarao de qual portfélio. O Quadro 6.10 é o resumo
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com apenas as empresas que participarao dessas analises com os respectivos valore para

variavel de processo (—1) e (+1).

Tabela 6.7 — Empresas selecionadas para o CM-DOE

Cluster / Variavel

Empresa Classificagao PCALI Classificagdo PCA2 Classificagcdo PCA3
Processo
AAPL (1) -0.31 -1.40 -0.22
IHS (11) -0.77 -0.68 0.02
Cluster 1 (-1)
SIAL (17) -1.40 0.36 1.08
TAP (19) -0.91 -0.62 0.92
ADBE (2) -0.21 -0.61 1.38
ADI (3) 0.47 -0.43 0.29
BHI (4) 0.87 -1.88 -0.28
Cluster 1 (+1)
MOS (14) -0.09 -0.10 1.37
QCOM (16) 0.92 -2.32 -0.13
SPRINT (18) 1.63 -0.91 -1.08
Cluster 2 (-1) EMC (10) 1.75 0.87 1.02
BIIB (5) 5.88 0.05 -1.99
Cluster 2 (+1) _
NKE (15) 4.44 2.72 1.56
CLX (8) -2.29 2.04 -2.23
Cluster 3 (-1) CMA (9) -1.89 0.75 -0.26
WYN (20) -1.91 0.67 0.13
BLL (6) -1.63 0.08 -0.12
CCE (7) -1.57 0.12 -0.12
Cluster 3 (+1)
MAS (12) -1.56 0.13 -0.38
MET (13) -1.42 1.16 -0.97

Quadro 6.10 — Resumo das empresas selecionadas para o CM-DOE

PCA MGI Clusterl = Cluster2 = Cluster3

-1 SIAL EMC CLX

PCA1l
1 SPRINT BIIB MET
-1 QCOM BIIB BLL

PCA2
1 SIAL NKE CLX
-1 SPRINT BIIB CCE

PCA3
1 ADBE NKE WYN

Os arranjos de misturas de misturas (MoM) cruzado considerando as varidveis
de processo (CM-DOE) é mostrado nas Tabelas 6.8 ¢ 6.9 e estd também disponivel em
Papandrea e Paiva (2016a). Relembrando que neste caso tanto o PCA quanto o MGI séo

os indicadores para selecdo das empresas que irdo compor cada nivel de cada portfolio.
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Tabela 6.8 — Arranjo de misturas de misturas MoM cruzado CM-DOE 1 de 2

Mix 1-1 Mix 1-2 Mix 1-3 Mix 2-1 Mix 2-2 Mix 2-3 Fator 7 Resposta 1 Resposta 2

Padrao Execu¢ao Bloco A:PCA1 B:PCA2 C:PCA3 D:Clusterl E:Cluster2 F:Clusterd G:MGI RP SP
54 1 Bloco 10,5000 0,0000 0,5000 0,0000 0,0000 1,0000 +1 0,0345 0,1792
10 2 Bloco 11,0000  0,0000  0,0000 0,5000 0,0000 0,5000 +1 0,0209 0,2188
32 3 Bloco 10,0000 0,0000 1,0000 0,5000 0,5000 0,0000 +1 0,0586 0,2100
23 4 Bloco 10,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,5000 0,5000 -1 0,0677 0,1396
46 5 Bloco 10,5000 0,5000  0,0000 0,5000 0,0000 0,5000 +1 0,0321 0,1295
79 6 Bloco 10,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 1,0000 +1 0,0452 0,2358
7 7 Bloco 11,0000 0,0000 0,0000 0,5000 0,5000 0,0000 -1 0,0477 0,1220
50 8 Bloco 10,5000 0,0000 0,5000 1,0000 0,0000 0,0000 +1 0,0288 0,1748
24 9 Bloco 10,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,5000 0,5000 +1 0,0623 0,1105
76 10 Bloco 10,6667 0,1667 0,1667 0,1667 0,6667 0,1667 +1 0,0517 0,1480
27 11 Bloco 10,0000 0,0000 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000 -1 0,0578 0,2146
60 12 Bloco 10,5000 0,0000 0,5000 0,0000 0,5000 0,5000 +1 0,0507 0,1545
70 13 Blocol 0,0000 0,5000 0,5000  0,5000 0,0000 0,5000 +1 0,0428 0,1280
5 14 Blocol 1,0000 0,0000 0,0000  0,0000 0,0000 1,0000 1 0,0446 0,1211
6 15 Bloco 11,0000  0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 +1 0,0237 0,2391
38 16 Bloco 10,5000 0,5000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 +1 0,0292 0,1454
37 17 Bloco 10,5000 0,5000  0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 -1 0,0334 0,1158
9 18 Bloco 11,0000  0,0000  0,0000 0,5000 0,0000 0,5000 -1 0,0361 0,1194
8 19 Bloco 11,0000  0,0000  0,0000 0,5000 0,5000 0,0000 +1 0,0371 0,2133
17 20 Bloco 10,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 -1 0,0561 0,1433
57 21 Bloco1l 0,5000 0,0000 0,5000  0,5000 0,0000 0,5000 1 0,0311 0,1211
26 22 Bloco 10,0000 0,0000 1,0000 1,0000 0,0000 0,0000 +1 0,0395 0,2314
44 23 Bloco 10,5000 0,5000  0,0000 0,5000 0,5000 0,0000 +1 0,0483 0,1240
47 24 Bloco 10,5000 0,5000  0,0000 0,0000 0,5000 0,5000 -1 0,0619 0,0938
40 25 Bloco 10,5000 0,5000  0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 +1 0,0673 0,1277
72 26 Bloco 10,0000 0,5000 0,5000 0,0000 0,5000 0,5000 +1 0,0618 0,1236
69 27 Bloco 10,0000 0,5000 0,5000 0,5000 0,0000 0,5000 -1 0,0369 0,1270
67 28 Bloco1 0,0000 055000 0,5000  0,5000 0,5000 0,0000 1 0,0485 0,1295
64 29 Bloco1l 0,0000 055000 0,5000  0,0000 1,0000 0,0000 +1 0,0781 0,1263
18 30 Bloco 10,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 +1 0,0460 0,1352
41 31 Bloco 10,5000 0,5000  0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 -1 0,0504 0,0975
56 32 Bloco 10,5000 0,0000 0,5000 0,5000 0,5000 0,0000 +1 0,0479 0,1534
19 33 Bloco 10,0000 1,0000 0,0000 0,5000 0,5000 0,0000 -1 0,0592 0,1442
53 34 Bloco 10,5000 0,0000 0,5000 0,0000 0,0000 1,0000 -1 0,0396 0,1227
29 35 Bloco 10,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 1,0000 -1 0,0346 0,2044
52 36  Blocol 0,5000 0,0000 0,5000  0,0000 1,0000 0,0000 +1 0,0669 0,1571
16 37 Bloco 10,0000 1,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 +1 0,0785 0,1131
68 38 Bloco 10,0000 0,5000 0,5000 0,5000 0,5000 0,0000 +1 0,0590 0,1225
28 39 Bloco 10,0000 0,0000 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000 +1 0,0776 0,2138

As fungoes para otimizacdo do modelo podem ser divididas pelo MGI (—1) e (41)
nos Quadros 6.11 e 6.12. As funcoes completas considerando todas as variaveis da mistura
e as variaveis de processo sao demonstradas nos Quadros 6.13 para os retornos RP e 6.14

para os riscos SP.

As andlises de ANOVA e andlises graficas sao feitas para os retornos RP e os
riscos SP. E possivel notar que as respostas sio influenciadas pelas mudancas nos niveis,
proporgoes, de cada linha dos experimentos. Isto demonstra que os fatores de entrada, as
proporgoes, operam mudancgas positivas ou negativas nas respostas Retorno e Risco dos

portfélios.

Pela analise das ANOVAS (Apéndice C) conclui-se que o modelo estatistico é
bom, explicado pelas varidveis, e pode ser usado para previsao e otimizagao. As fungoes

de otimizacao tem ajuste maior do que 85% sendo suficientes para uma boa modelagem
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Tabela 6.9 — Arranjo de misturas de misturas MoM cruzado CM-DOE 2 de 2

Mix 1-1 Mix 1-2 Mix 1-3 Mix 2-1 Mix 2-2 Mix 2-3 Fator 7 Resposta 1 Resposta 2
Padrao Execu¢ao Bloco A:PCA1 B:PCA2 C:PCA3 D:Clusterl E:Cluster2 F:Clusterd G:MGI RP SP
73 40 Bloco 1 0,6667 0,1667 0,1667 0,6667 0,1667 0,1667 -1 0,0374 0,0968
48 41 Bloco 1 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000 0,5000 0,5000 +1 0,0511 0,1251
49 42 Bloco 1 0,5000 0,0000 0,5000 1,0000 0,0000 0,0000 -1 0,0227 0,1410
4 43 Bloco 1 11,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 +1 0,0562 0,2170
20 44 Bloco 1 0,0000 1,0000 0,0000 0,5000 0,5000 0,0000 +1 0,0594 0,1094
63 45  Blocol 0,0000 0,5000 0,5000  0,0000 1,0000 0,0000 -1 0,0685 0,1388
74 46 Bloco 1 0,6667 0,1667 0,1667 0,6667 0,1667 0,1667 +1 0,0327 0,1554
51 47 Bloco 10,5000 0,0000 0,5000 0,0000 1,0000 0,0000 -1 0,0628 0,1329
61 48 Bloco 1 0,0000 0,5000 0,5000 1,0000 0,0000 0,0000 -1 0,0284 0,1469
65 49 Bloco 1 10,0000 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000 1,0000 -1 0,0454 0,1286
43 50 Bloco 1 0,5000 0,5000 0,0000 0,5000 0,5000 0,0000 -1 0,0535 0,0984
25 51 Bloco 1 0,0000 0,0000 1,0000 1,0000 0,0000 0,0000 -1 0,0177 0,2227
77 52 Blocol 0,6667 0,1667 0,1667  0,1667 0,1667 0,6667 1 0,0459 0,0891
75 53  Blocol 0,6667 0,1667 0,1667  0,1667 0,6667 0,1667 1 0,0559 0,0936
58 54 Bloco 10,5000 0,0000 0,5000 0,5000 0,0000 0,5000 +1 0,0281 0,1593
34 55 Bloco 1 0,0000 0,0000 1,0000 0,5000 0,0000 0,5000 +1 0,0434 0,2157
39 56 Bloco 1 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 -1 0,0735 0,1080
78 57 Bloco 1 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 +1 0,0480 0,1354
55 58 Bloco 1 0,5000 0,0000 0,5000 0,5000 0,5000 0,0000 -1 0,0372 0,1241
3 59 Bloco 1 11,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 -1 0,0682 0,1315
12 60  Blocol 1,0000 0,0000 0,0000  0,0000 0,5000 0,5000 +1 0,0346 0,2153
66 61 Bloco 10,0000 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000 1,0000 +1 0,0486 0,1485
22 62 Bloco 1 0,0000 1,0000 0,0000 0,5000 0,0000 0,5000 +1 0,0422 0,1150
1 63 Bloco 1 1,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 -1 0,0228 0,1398
62 64 Bloco 1 0,0000 0,5000 0,5000 1,0000 0,0000 0,0000 +1 0,0370 0,1442
2 65 Bloco 1 11,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 +1 0,0070 0,2357
42 66 Bloco 1 0,5000 0,5000 0,0000 0,0000 0,0000 1,0000 +1 0,0333 0,1503
33 67  Blocol 0,0000 0,0000 1,0000  0,5000 0,0000 0,5000 1 0,0177 0,2035
35 68  Blocol 0,0000 0,0000 1,0000  0,0000 0,5000 0,5000 -1 0,0404 0,2015
11 69 Bloco 1 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,5000 0,5000 -1 0,0570 0,1176
13 70 Bloco 1 0,0000 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 -1 0,0333 0,1624
59 71 Bloco 1 0,5000 0,0000 0,5000 0,0000 0,5000 0,5000 -1 0,0487 0,1194
14 72 Bloco 1 0,0000 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 +1 0,0364 0,1310
71 73 Bloco 1 10,0000 0,5000 0,5000 0,0000 0,5000 0,5000 -1 0,0540 0,1254
30 74 Bloco 1 10,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 1,0000 +1 0,0492 0,2361
21 75  Blocol 0,0000 1,0000 0,0000  0,5000 0,0000 0,5000 -1 0,0448 0,1422
31 76 Bloco 10,0000 0,0000 1,0000 0,5000 0,5000 0,0000 -1 0,0289 0,2061
45 77 Bloco 1 0,5000 0,5000 0,0000 0,5000 0,0000 0,5000 -1 0,0396 0,0962
15 78 Bloco 1 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 -1 0,0788 0,1540
36 79 Bloco 1 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,5000 0,5000 +1 0,0652 0,2112

estatistica. As réplicas feitas pela autocorrelagao foram suficientes para tornar este modelo

deterministico em um modelo normal, provado pela ocorréncia e medi¢ao dos erros entre

réplicas.

6.1.7 Otimizacdo do arranjo CM-DOE

Os setups para as otimizacoes foram para maximizar os retornos e um valor fixado

de 0,05 para o risco. Quando o risco minimo for maior do que 0,05, entdao o setup é de

minimizacao para o risco. A Figura 6.21 mostra a rampa de otimizagdo e demonstra os

valores minimos e maximos de cada modelo a ser otimizado pelo método desirability.

Essas rampas sao também uma interessante demonstracao grafica onde estao os valores

minimos encontrados pelas fungoes e os valores maximos, tanto para retorno (RP) quanto

para risco (SP). Estes valores estao alocados em cada ativo das empresas selecionadas,
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Quadro 6.11 — Fungao de otimizagio CM-DOE MGI(-1)

CM-DOE
¥; = Cluster;
MGI (-1)

SP =0.139818 * PCA; *y; + 0.131522 « PCA, *y, + 0.121049 * PCA, *y; + 0.162353
* PCA, *yy +0.154046 = PCA, * y, + 0.14332 * PCA, *y5 + 0.222739
* PCA; *y, +0.214569 * PCA; * y, + 0.204411 * PCA5 *y; — 0.14114
* PCA, * PCA, »y; — 0.13915 x PCA, * PCA, * y, — 0.13887 * PCA,

* PCA, *y3 — 0.16094 * PCA, * PCA3 *y; — 0.1606 * PCA, * PCA; *y,
— 0.16007 * PCA; * PCA5 * y; — 0.05836 * PCA; *y; *y, — 0.04761

* PCA; Y, *y3 — 0.03821 * PCA, *y, * Y3 — 0.18245 * PCA, * PCA,
*y, —0.18214 * PCA, * PCA; *y, — 0.18104 * PCA, * PCA3 * y3

— 0.05413 * PCA, *y, * Y, — 0.04068 + PCA, * y, * y3 — 0.03439

* PCA, * Y, * Y3 — 0.04848 * PCA; * ¥, * ¥, — 0.03835 * PCA; * y, * ¥4
—0.03033 * PCA; *y, * Y3 — 0.01941 * PCA, * PCA, * ¥4 * V>

— 0.01948 * PCA; * PCA, * y, * y3 — 0.0259 * PCA; * PCA, * ¥, * V3
—0.02098 * PCA; * PCA3 * y; xy, — 0.02098 * PCA, * PCA; * ¥, * 5
— 0.02499 * PCA; * PCAgz * ¥y x y3 — 0.01524 * PCA, * PCA3 * ¥4 * V>
—0.0218 * PCA, * PCA5 * y; *¥Y53 — 0.01039 * PCA, * PCA3 * y, * ¥4

CM-DOE
y; = Cluster;
MGI (-1)

RP =0.024991 * PCA, *y, + 0.06792 * PCA, * ¥, + 0.044626 « PCA, * y5 + 0.03559
*PCA, *y, +0.078837 « PCA, * y, + 0.056129 * PCA, * y; + 0.018769
* PCAg *y; + 0.057786 * PCA5 *y, + 0.034634 + PCA4 * y5 + 0.002517
* PCA; * Yy * ¥, + 0.00837 + PCA; *y, * y3 + 0.002358 * PCA;, * ¥, * V3
+ 0.1384 * PCA, * y; * ¥, — 0.00005 = PCA, * y; * y3 + 0.000307
* PCA, * ¥y, *y3 — 0.03343 * PCAg * ¥, * Y, — 0.02365 * PCA; *y; * y3
—0.02311 * PCA; * Y, * 3

Quadro 6.12 — Fungao de otimizagdo CM-DOE MGI(+1)

CM-DOE
¥; = Cluster;
MGI (+1)

SP = 0.235752 * PCA, *y; + 0.217093 * PCA, * y, + 0.239021 * PCA, * y; + 0.131006
* PCA, *y, + 0.113068 * PCA, #y, + 0.135289 * PCA, * y3 + 0.231413
* PCA; *y; + 0213733 * PCA; * y, + 0.235958 « PCA; * y3 — 0.15154
* PCA, * PCA, *y, — 0.14902 * PCA; *x PCA, *y, — 0.14804 x PCA,

* PCA, *yq — 0.23491 x PCA, * PCA; xy,; —0.23291 * PCA, * PCA,4
*y, —0.23405 * PCA, * PCA3 * y3 — 0.05101 * PCA, *y, * ¥,
—0.07334 * PCA, *y, *y3 — 0.05032 * PCA, *y, *y; — 0.14808

* PCAy, * PCAg *y; — 0.1485 « PCA, * PCA; *y, — 0.14859 * PCA,

* PCA; * y3 — 0.05143 « PCA, *y, * ¥, — 0.07291 * PCA, * 4 * Y5

— 0.05534 « PCA, *y, * Y3 — 0.05091 =« PCA; * y, *y, — 0.07237

* PCAg *y, *y5 — 0.05486 * PCA; * ¥, * Y3 + 0.013731 * PCA, * PCA,
*y; x ¥, +0.006716 * PCA; * PCA, *y; *y3 — 0.00368 + PCA; * PCA,
* Y, ¥ Y3 +0.012695 * PCA, * PCA; *y, * ¥, + 0.01621 * PCA, * PCA,4
*y; ¥ y3 — 0.00042 « PCA; * PCA3 *y, *y3 +0.004128 * PCA, * PCA4
* Yy, ¥y, — 0.00041 * PCA, * PCA3 * ¥, * ¥3 + 0.002075 * PCA, * PCA,4
ERRE

CM-DOE
¥; = Cluster;
MGI (+1)

RP = 0.0111616 * PCA, * y, + 0.056164 * PCA, * y, + 0.0225869 ¥ PCA, * ¥4
+0.0378316 * PCA, * y, + 0.0784969 * PCA, * y, + 0.0469619 * PCA,
*¥s + 0.040142 * PCAg * y, + 0.0776281 * PCA, * v, + 0.0473679
* PCAg * Y5 + 0.0152689 + PCA, + ¥, * ¥, + 0.0130564 + PCA, + y, * 5
—0.0135031 * PCA, * ¥, * ¥s + 0.0052147 * PCA, ¥y, * ¥,
+0.0014793 * PCA, * ¥, * ¥3 — 0.0011886 + PCA, * ¥, * ¥3
— 0.0011437 # PCA3 * ¥, * ¥, — 0.0064707 * PCA; * ¥, * 5
+0.0084601 * PCAs * ¥, *¥3

102
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Quadro 6.13 — Func¢ao de otimizacao CM-DOE RP

RP = 0.018076 * PCA, *y, + 0.062033 x PCA, * ¥, + 0.033607 x PCA, * y5
+ 0.0336711 * PCA, *y; + 0.078667 * PCA, *y, + 0.051546 * PCA,
*y, + 0.029455 * PCA; *y, + 0.067707 * PCA3 *y, + 0.41001 * PCA,4
* 3 + 0.008893 * PCA, *y; ¥y, +0.010713 * PCA, * y3 — 0.00691
* PCA, *y, * MGI — 0.00557 * PCA, *y, * Y3 — 0.00589 * PCA, *y,
* MGI — 0.01102 * PCAy * Y5 * MGI + 0.009527 * PCA, * ¥y * ¥,
+ 0.000711 #* PCA, * y; * y3 +0.001121 * PCA, *y, * MGI — 0.00044
* PCA, ¥y, * Y3 — 0.00017 * PCA, * y, * MGI — 0.00458 * PCA, * y5
* MGI — 0.01728 * PCA3 *yy # Y, — 0.01506 * PCA; * Y4 * ¥4
+ 0.010687 * PCA; =y, * MGl — 0.00732 + PCA; * y5 * y3 + 0.009921
* PCA3 *y, * MGI + 0.006367 * PCA5 * Y3 * MGI + 0.006376 * PCA,
* Yy ¥y # MGI + 0.002343 + PCAy #y, * y3 * MGI — 0.00793 + PCA,
kY, k Yy * MGI — 0.00431 % PCA, * ¥, * ¥, * MGI + 0.000768 * PCA,y,
* Y3 * MGl — 0.00075 * PCA, * vy, * Y3 * MGl + 0.016141 * PCA5 * v,
*y, * MGl + 0.008592 « PCA3 * ¥y * Y3 * MGI + 0.015784 « PCA; x y,
*ys ¥ MGI

CM-DOE
¥i = Cluster;

considerando as variaveis de processo MGI. Apds a otimizacao, em cada rampa haverd
um ponto marcado, que serd o ponto 6timo que atende a todas as especificacoes feitas

nos setups.

T

0.00703383 0.0787506 0.0891256 0.23911

RP SP

Figura 6.21 — Rampa de otimizacao CM-DOE

Desirabity A PCA1
® Design Points 1
1

0

X1 = A: PCA1
X2 =B: PCA2
X3=C: PCA3

Actual Components.
D: Cluster1 = 0.000
E: Cluster2 = 1.000
F: Cluster3 = 0.000

Prediction

Desirability

Figura 6.22 — Solucao de otimizacao para o arranjo CM-DOE 2D
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Quadro 6.14 — Funcao de otimizacao CM-DOE SP

CM-DOE
¥; = Cluster;

SP = 0.187785  PCA, * y, + 0.174308 « PCA, + y, + 0.180035 » PCA, = y; + 0.14668

# PCA, =y, +0.1333557 « PCA; » ¥, + 0.139305 » PCA; +¥;
+0.227076 % PCA; =y, + 0.214151 « PCA; + ¥, + 0.220184 » PCA; * ¥,
—0.14634 =+ PCA, » PCA, *y;, — 0.14408 = PCA, = PCA, =y, — 14345

#* PCAy * PCA; * y; — 0.19792 « PCA, = PCA; =y — 0.19676 = PCA,

# PCA3 *y;, — 0.19706 « PCA; » PCA; » ¥z — 0.05468 + PCA, =y, ¥,
—0.06048 = PCA, »y, = ¥3 + 0.047967 = PCA, =y, * MGI — 0.04427

# PCA; »y; +0.042785 % PCA, =y, * MGI + 0.0568986 = PCA, * ¥,

+ MGl — 0.16526 x PCA, * PCA; =y, — 0.16532 + PCA, » PCA5; + ¥,
—0.16482 + PCA; * PCA; *y3 —0.05278 = PVA, * y, * ¥, — 0.0568

# PCAy #yy * ¥y — 0.01567 * PCA, = vy * MGI — 0.04487 + PCA; * ¥,

# Yy, — 0.02049 = PCA, =y, * MGI — 0.00402 « PCA, * y5 * MGI
—0.0497 * PCA3 = ¥4 * ¥ — 0.05536 = PCA3 » ¥, * y; + 0.004337

#* PCA; =y * MGl — 0.0426 » PCA; » Y, = y3 — 0.00042 = PCA, =y,

# MGl + 0.015774 = PCA; # y3 * MGI — 0.00284 « PCA, » PCA, * ¥, * ¥
—0.00638 * PCA; * PCA; #yy #y3 — 0.0052 = PCA; » PCA, + ¥y * MGI
—0.01479 = PCA, » PCA, * ¥, * ¥3 — 0.00494 « PCA, = PCA, =y, * MGI
—0.00459 * PCA, * PCA; #y3 * MGl — 0.00414 + PCA, #» PCA3 * ¥, * V2
—0.0065 * PCA, + PCAg * ¥y #* Y3 — 0.03699 =« PCA, * PCAg + y, * MGI
—0.01271 * PCA;, * PCAg # Y5 * Y3 — 0.03615 * PCA, = PCA5 * y, * MGI
—0.03669 * PCA, » PCA; * Y3 +* MGI + 0.003677 = PCAy = yq * ¥y = MGI
—0.01286 * PCA; * ¥y * Y3 * MGI — 0.00605 * PCAy * Y, * y3 + MGI

— 0.00556 * PCA; * PCAg # ¥y * ¥ — 0.01111 % PCA, * PCAg * ¥y * ¥4

+ 0.017186 = PCA, = PCA = yy + MGI — 0.00416 * PCA, * PCA5 + Y5
*yy + 0.16821 « PCA, * PCA; ¥, » MGI + 0.016226 + PCA, » PCA,
#Yg * MGI + 0.001353 + PCA, * ¥y # Vo * MGI — 0.01612 « PCA, +y,
#Yq+ MGI — 0.01047 + PCA, # V5 # ¥ * MGI — 0.00122 + PCAz =¥y *+ )4
* MGl —0.01701 « PCAz * Y4 * Y3 * MGI — 0.01227 = PCA5 * ¥, * ¥

#+ MGl + 0.016572 + PCAy * PCA; +y, * ¥y * MGI + 0.013098 + PCA,

# PCAy =Yy # Y3+ MGI +0.011106 = PCAy + PCA, * Y5 * Y3 = MGI

+ 0.016836 = PCA, + PCA3 +yy * ¥, * MGI + 0.022711 « PCA, + PCA;
¥y =Yg # MGI +0.012286 = PCA; » PCAg # Y5 * Y3 = MGI + 0.009685

# PCAy « PCAg =Yy = ¥o = MGI + 0.010697 = PCA, = PCAy =¥y * V3

#* MGl +0.006231 =« PCA, * PCAz =¥y * Y5+ MGI

Desirabilty
1

0

X1=A:PCA1
X2 =B: PCA2
X3 =C:PCA3

Actual Components
D: Cluster1 = 0.000
E: Cluster2 = 1.000
F: Cluster3 = 0.000

Desirability

€ (1.000)

N /
A(0)

B (1)

Figura 6.23 — Solucao de otimizacao para o arranjo CM-DOE 3D
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Quadro 6.15 — Resultados CM-DOE

Limite Limite Menor Maior
Nome  Objetivo Inferior Superior Peso Peso Importancia
PCA1 no intervalo 0 1 1 1 3
PCA2 no intervalo 0 1 1 1 3
PCA3 no intervalo 0 1 1 1 3
Clusterl no intervalo 0 1 1 1 3
Cluster2 no intervalo 0 1 1 1 3
Cluster3 no intervalo 0 1 1 1 3
MGI no intervalo -1 +1 1 1 3
RP maximizar 00,0070 0,0788 1 1 3
SP minimizar 0,0891 0,2391 1 1 3
Solugdes para 2 combinagoes de categorias e niveis fatoriais
Namero  PCAl PCA2 PCA3 Clusterl Cluster2 Cluster3
1 0,0000 0,8440 0,1560 0,0000 1,0000 0,0000
2 0,0000 0,8610 0,1380 0,0000 1,0000 0,0000
3 0,0120 0,8470 10,1400 0,0000 1,0000 0,0000
4 0,0060 0,8140 0,1800 0,0000 1,0000 0,0000
5 0,0190 0,8190 0,1620 0,0000 1,0000 0,0000
6 0,0000 0,8790 0,1210 0,0000 1,0000 0,0000
7 0,0290 0,8290 0,1430 0,0000 1,0000 0,0000
8 0,0000 0,8400 0,1600 0,0070 0,9830 0,0100
9 0,0000 0,8370 0,1630 0,0000 0,9740 0,0260
10 0,0020 0,9060 0,0920 0,0430 0,9570 0,0000
11 0,0000 0,8180 10,1820 0,0000 0,8920 0,1080
12 0,5010 0,4990 0,0000 0,0000 0,9150 0,0850
13 0,5150 0,4850 0,0000 0,0000 0,9260 0,0740
14 0,4870 0,5130 0,0000 0,0000 0,8790 0,1210
15 0,4710 0,5290 0,0000 0,0000 0,9110 0,0890
16 0,5700 0,4300 0,0000 0,0000 0,9080 0,0920
17 0,4140 0,5530 0,0320 0,0000 0,9410 0,0590
18 0,4290 0,5600 0,0100 0,0000 0,8160 0,1840
19 0,4100 0,5900 0,0000 0,0000 0,7390 0,2610
20 0,1310 0,4480 0,4200 0,0000 1,0000 0,0000
Numero MGI RP SP  Desirability
1 +1 0,0784 0,1092  0,9281*
2 +1 0,0784 0,1093 0,9279
3 +1 0,0781 0,1089 0,9277
4 +1 0,0782 0,1091 0,9276
5 +1 0,0779 0,1086 0,9274
6 +1 0,0784 0,1095 0,9274
7 +1 0,0777 0,1084 0,9270
8 +1 0,0778 0,1087 0,9264
9 +1 0,0775 0,1084 0,9256
10 +1 0,0768 0,1085 0,9205
11 +1 0,0750 0,1064 0,9159
12 -1 0,0715 0,1038 0,9008
13 -1 0,0716 0,1040 0,9007
14 -1 0,0709 0,1025 0,9005
15 -1 0,0718 0,1044 0,9004
16 -1 0,0706 0,1025 0,8985
17 -1 0,0723 0,1064 0,8974
18 -1 0,0699 0,1015 0,8966
19 -1 0,0686 0,1002 0,8915
20 +1 0,0752 0,1194 0,8709
20 Solugoes encontradas - (*) selecionado
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Figura 6.24 — Resultado rampa de otimizacao do arranjo CM-DOE

6.1.8 Modelagem de todas as empresas juntas utilizando o modelo Markowitz

Esta etapa compreende a andlise, simultaneamente, das vinte empresas seleciona-
das pelo PCA aplicado a classificacdo da Newsweek. Um portfélio comportard todas as
empresas, sem considerar variaveis de processo nem clusters. Este modelo é usado como
comparativo perante os outros. As andlises sao as mesmas e a otimizagao segue o mesmo
padrao de maximizar os retornos com o risco igual a 0,05 ou minimizar o risco se esse
valor nao for possivel. O arranjo de misturas completo estd mostrado na Tabela 6.10 e
estd também disponivel em Papandrea e Paiva (2016a). As fungdes de risco SP e retorno
RP estao na Tabela 6.16. As andlises completas podem também ser encontradas em Pa-
pandrea Pedro; Paiva (2016). Os graficos e tabelas das andlises completas encontram-se

no Apéndice D.

Quadro 6.16 — Func¢ao de otimizacao modelo Markowitz

SP = 0.096906 * AAPL + 0.09446 * ADBE + 0.070885 * ADI + 0.114727 = BHI
+ 0.078295 * [HS + 0.133466 * MOS + 0.074377 * QCOM + 0.143823
* SPRINT + 0.059973 * SIAL + 0.069714 * TAP + 0.09045 * BIIB
+ 0.082051 * EMC + 0.064761 * NKE + +0.058764 * BLL + 0.086295
* CCE + 0.041334 * CLX + 0.084597 x CMA + 0.125956 * MAS
+ 0.104745 * MET + 0.163224 * WYN + 10.88067 « AAPL x ADBE
+ 10.83849 * AAPL » ADI — 1.30735 * AAPL * BHI — 1.58431 * AAPL
* [HS — 1.53092 « AAPL » MOS — 1.28834 * AAPL » QCOM — 1.98679
* AAPL * SPRINT — 1.22483 « AAPL * SIAL — 1.335 * AAPL *« TAP
— 1.6369 * AAPL = BIIB — 1.32151 * AAPL « EMC — 1.2895 * AAPL
* NKE —1.33663 * AAPL x BLL — 1.19171 x AAPL = CCE — 1.39784
* AAPL * CLX — 1.33886 * AAPL x CMA — 1.19363 * AAPL * MAS
—1.03278 * AAPL * MET — 1.16717 * AAPL * WYN — 12.0023 * ADBE
* ADI

RP = 0.025035 * AAPL + 0.007888 «* ADBE + 0.004399 * ADI + 0.000433 * BHI
+0.015121 * [HS + 0.009266 * MOS + 0.003434 * QCOM — 0.0146
* SPRINT + 0.012674 = SIAL + 0.006934 * TAP + 0.019782 = BIIB
+ 0.0005801 * EMC + 0.014454 * NKE + 0.011358 * BLL + 0.006218
* CCE + 0.005103 * CLX — 0.00128 * CMA — 0.00182 * MAS
+ 0.001043 * MET + 0.008582 « WYN

Convencional

Convencional
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E possivel notar que as respostas sdo influenciadas pelas mudancas nos niveis,
proporgoes, de cada linha dos experimentos. Isto demonstra que os fatores de entrada, as
proporcgoes, operam mudancas positivas ou negativas nas respostas Retorno e Risco dos

portfélios.

Pela andlise das ANOVAS (D) conclui-se que o modelo estatistico é bom, explicado
pelas variaveis, e pode ser usado para previsao e otimizagao. As fungoes de otimizacao tem
ajuste maior do que 85% sendo suficientes para uma boa modelagem estatistica. As ré-
plicas feitas pela autocorrelacao foram suficientes para tornar este modelo deterministico
em um modelo normal, provado pela ocorréncia e medicao dos erros entre réplicas. Este
modelo é o mais simples porque considera todas as empresas em uma mistura tnica. As
empresas participantes desta modelagem foram previamente selecionadas pelo MGI apli-
cado aos indicadores de empresas verdes, sendo que nao houve aleatoriedade nas escolhas,

mesmo para este modelo comparativo.

6.1.9 Otimizacao utilizando o modelo de Markowitz com otimizacao por MDE

Os setups para as otimizacoes foram especificados para maximizar os retornos
contendo um valor fixado de 0, 05 para o risco. A Figura 6.25 mostra a rampa de otimizacao
e demonstra os valores minimos e maximos a serem otimizados pelo método desirability.
Essas rampas sao também uma interessante demonstracao grafica onde estao os valores
minimos encontrados pelas fungoes e os valores maximos, tanto para retorno (RP) quanto
para risco (SP). Estes valores estao alocados em cada ativo das empresas selecionadas.
Apos a otimizacao, em cada rampa havera um ponto marcado, que serd o ponto 6timo

que atende a todas as especificagoes feitas nos setups.

0.05
I _/!
-0.017558 0.0254167  0.0402542 0.166102
RP SP

Figura 6.25 — Rampa de otimizacao Markowitz
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Quadro 6.17 — Resultados modelo Markowitz (quadro 1 de 2)

Nome

Limite

Limite Menor Maior
Objetivo  Inferior Superior Peso

Peso Importancia

AAPL
ADBE
ADI
BHI
IHS
MOS
QCOM
SPRINT
SIAL
TAP
BIIB
EMC
NKE
BLL
CCE
CLX
CMA
MAS
MET
WYN
RP

no intervalo
no intervalo
no intervalo
no intervalo
no intervalo
no intervalo
no intervalo
no intervalo
no intervalo
no intervalo
no intervalo
no intervalo
no intervalo
no intervalo
no intervalo
no intervalo
no intervalo
no intervalo
no intervalo
no intervalo

maximizar -0,0176 0,0254
SP  no alvo = 0,05 0,0403 0,1661

0

SO OO oo OO0 OO OO

1

o b b b b e e e e e e e e e e e

1

1

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

1

e el el e e e e

3

WWWWWWwWWwWwWwWwWwWwwwwwwwwww

Desirability
1

0

X1=A: AAPL
X2 = B: ADBE
X3=C:ADI

Actual Components
D: BHI=0.011
E:HS =0.116

F: MOS = 0.000
G: QCOM = 0.085
H: SPRINT = 0.000
J: SiaL = 0.060

K: TAP=0.021

L. BIB = 0.315
M:EMC = 0.004

N: NI 0.080
0:BLL=0.037

P: CCE = 0.096

Q: CLX =0.063

R: CMA =0.010
S: MAS = 0.002
T: MET = 0.000

U: WYN = 0.000

A AAPL

0.0899782

0.0899782

B: ADBE

Figura 6.26 — Solucado de otimizacao para o modelo Markowitz 2D

Desirabilty
1

0

X1=A: AAPL

X2 =B: ADBE
X3=C:ADI

Actual Components "
D: BHI=0.011
E:HS=0.116

F: MOS = 0.000
G: QCOM =0.085
H: SPRINT = 0.000

Desirability

4 SALE 0000 A (0.0899782)

K: TAP = 0.021
L:BIB = 0.315
M: EMC = 0.004

N: NKE = 0.090
0: BLL =0.037

Figura 6.27 — Solugao de otimizacao para o modelo Markowitz 3D
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Quadro 6.18 — Resultados modelo Markowitz (quadro 2 de 2)

OPRUOIII[AS (4) - SLPRIJUODUD SP0IN[OS ()€

792L0
LLEL°0
£€8L°0
16G2°0
21920
12LL0
L8220
67LLO
0GLL0
6G8L°0
99820
8980
898L°0
088L°0
788L°0
688L°0
GT6L0
0€6.°0
€€6L°0
GG6L°0
GL6L0
8708°0
G080
1608°0
€118°0
ZE18°0
Ge18'0
G9T18°0
21880
«V288°0

00S0°0 TS00°0 0000°0 0ETO'0 OFOT'0 0¥Z0°0 0870°0 OTOT'0 0TLO'0 0TS0°0 0LL0‘0 08300 0LE0°0 00000
00S0°0 85000 0000°0 000T'0 0€L0°0 0SF0°0 08%0°0 0860°0 0TZ00 0900°0 OTE00 0S90°0 06¥0°0 00000
70S0°0 6900°0 0000°0 0¥60°0 0S90°0 0£S0°0 06L0°0 OFE00 0600 0690°0 09%0°0 0F90‘0 0S00°0 0S80°0
00S0°0 69000 0000°0 09TO'0 0940°0 0980°0 0900°0 090T‘0 0LT00 0E£E0°0 0LOT 0 06¥0°0 00Z00 0660°0
00S0°0 £200°0 0000°0 0ZTO'0 0T90°0 0LTO'0 0Z60°0 0FL0'0 00,00 0980°0 0OTT‘0 08F00 0LT00 0300
0050°0 T800°0 00000 0300 0680°0 06%0°0 00000 0800 06400 0L80°0 0£90°0 0S¥0°0 05S0°0 08800
00S0°0 8000 0000°0 08L0°0 0LTO'0 0T90°0 0EL0°0 0LL0'0 0TSO0 06T0°0 0FL00 0FL00 06300 0TSO0
00S0°0 2800°0 0000°0 0ZOT'0 0€90°0 0TL0°0 00F70°0 0T80°0 0L00°0 0TLO0 OFTO‘0 0TS00 08700 08300
00S0°0 £€800°0 0000°0 0ES0°0 0€F0°0 0€80°0 0LL0°0 060°0 0S$60°0 09F0°0 06300 0£90°0 0TO00 OFOT 0
00S0°0 0600°0 0000°0 0680°0 0SOT'0 06%0°0 0920°0 0¥90°0 00000 OEFO0 0T60°0 00000 00000 00L0‘0
00S0°0 0600°0 0000°0 09240°0 0T90°0 0STO'0 0950°0 0EF0'0 0L460°0 0T60°0 0LE0°0 09500 0FE00 0FT0‘0
0050°0 0600°0 00000 0ZT0°0 00200 00TO'0 0090°0 0960°0 0E60°0 0FS0°0 06%0°0 06100 0ZE0°0 06400
00S0°0 0600°0 0000°0 0TL0°0 0GZ0°0 08T0°0 0290°0 OTFO'0 0TLO0 09L0°0 08Z0‘0 0TSO0 0FS00 0950°0
2S00 9600°0 0000°0 0£€0°0 0670°0 0TE0°0 0SE0°0 0690°0 0TSO0 V00T 0 0LE0°0 04800 0090°0 08T0‘0
00S0°0 T600°0 0000°0 0LE0°0 0820°0 00£0°0 0£90°0 OTFO'0 0SSO0 0SS0°0 0TE00 0SZI0 00900 0LL0‘0
20S0°0 26000 0000°0 0000°0 0090°0 00£0°0 02000 0S60°0 00000 006T‘0 06TO0 OTZI0 09F0°0 05500
00S0°0 ¥#600°0 0000°0 0ZTO'0 0ZF0'0 08¥0°0 0TO0'0 0F60°0 O6TT'0 04600 OTTTI0 00ZI0 OFTTI0 0ZE0‘0
10S0°0 $600°0 0000°0 00F0°0 0000°0 00L0°0 0SF00 0800°0 0S80°0 0£80°0 0SF0°0 0T80°0 0290°0 0EE00
00S0°0 S600°0 0000°0 0SS0°0 0LZ0°0 0€00°0 0EE0°0 0E80°0 0F90°0 OFIT 0 0£90°0 06500 0LT00 0S60°0
00S0°0 9600°0 0000°0 0000°0 OETO'0 0LE0°0 0S60°0 0SE0°0 090T 0 0TSO0 06£0°0 OFFO0 0EE00 06L0°0
00S0°0 86000 0000°0 0ETO'0 OTO0'0 0SOT'0 09%0°0 0090°0 08E0°0 OFFO0 06TO0 OFSTI0 0S80°0 0GE0 0
T0S0°0 €0T0°0 0000°0 08TO0 00T00 0ATO'0 00000 00000 0940°0 0090°0 00£0°0 0SZT0 0TSO0 0£60°0
T0S0°0 S0TO0 0000°0 00000 0STO'0 0STO'0 09500 0LTO'0 0F90°0 0090°0 0TSO0 0TET0 0800 08800
20500 90T0O°0 0000°0 0TSO0 0ZTO0 OTTO'0 0F90°0 0LOT 0 0800 0SSO0 0F00°0 0080°0 0800 OFE00
00S0°0 L0T0O0 0000°0 0000°0 0SE0°0 08%0°0 08S0°0 0EF0°0 08OT'0 0TSO0 00E0‘0 0SOT0 0S60°0 0ST0°0
00S0°0 60T0°0 0000°0 0F90°0 0SF0°0 0000°0 0TE0'0 0000 08E0°0 OLIT 0 0TF00 0TLI0 0660°0 0S90°0
00S0°0 60T0°0 0000°0 0S00°0 0000°0 0000°0 080T'0 0£L0°0 OTE0‘0 0LL0°0 0890°0 0LS0°0 0TI00 0TOE 0
00S0°0 TITO'0 0000°0 0FS0°0 0T90°0 0000°0 0000°0 0LT0°0 09S0°0 0LLO0 OETT0 0LIT0 0ZEO0 08F0‘0
€0S0°0 STT0'0 0000°0 0ZL0°0 09%0°0 0900°0 0TL0'0 0000°0 0FL0‘0 0680°0 08TO‘0 00SE‘0 OTFO0 08E0‘0
0050°0 6IT0°0 00000 00000 0960°0 0LTO'0 08300 00000 0T80°0 06¥T'0 0£F0'0 0LGT0 0LL00 OEFT0

0L20°0
07200
08700
09%0°0
08100
0€¥0°0
00000
09100
0,500
00000
08€0°0
0000°0
08€0°0
0£50°0
09%0°0
0€T0°0
0820°0
0000°0
0£€0°0
0000°0
00000
07200
07200
0€00°0
00000
00000
00000
00000
0000°0
0000°0

0950°0
0001°0
00700
0LT0°0
0160°0
07900
0£80°0
0090°0
00000
01€0°0
0950°0
08680°0
00700
07900
0£90°0
0180°0
0000°0
0950°0
07900
01900
09%0°0
0L20°0
0890°0
00L0°0
08100
08500
0000°0
0050°0
01100
0000°0

09%0°0 0820°0 0640°0 0¥S0°0 0TL0O0 0200 0€
09600 0FS0°0 06T0°0 020°0 0L£0°0 03900  6C
0L0T‘0 0020°0 0000°0 0060°0 08€00 00200  8&
00g0°0 08TT‘0 0620°0 00F0°0 0600 0£20°0 L&
00800 0SZ0°0 0000°0 06T0°0 00ST0 00000 9%
0P21°0 0650°0 0L00°0 09T0°0 0SE0°0 06¥0°0 GG
0L20°0 0860°0 02S0°0 0¥20°0 0TT00 08€0°0  ¥&
0990°0 085T°0 0ZT0°0 0090°0 06000 06L0°0 €&
0T60°0 0FS0°0 06%0°0 0S60°0 06¥0°0 0SS0°0 @&
0F20°0 02200 0€90°0 0TS0°0 00T00 0T0Z0  T&
00200 0L80°0 02200 0¥L0°0 00000 OTIT0  0G
0280°0 09ZT°0 0290°0 09¥0°0 09£0°0 06£0°0 61
060T°0 0S20°0 0620°0 0950°0 0£€0°0 0600 ST
0L80°0 0LF0°0 06T0°0 0FL0°0 0000°0 0L0T°0 AT
0L50°0 0850°0 0000°0 0070°0 0F90°0 0TSO0 9T
0TOT‘0 0000°0 0000°0 0S50°0 0090°0 0L£E00 ST
0690°0 09€0°0 0S00°0 0000°0 0FE0°0 06€0°0 T
0280°0 0260°0 0FF0°0 0S¥0°0 0080°0 0LF0'0 €T
0870°0 080°0 0000°0 0950°0 0FF0°0 0S90°0 &I
0L%0°0 0860°0 0080°0 0TE0'0 0890°0 0800  TT
0660°0 0F80°0 0€£0°0 0950°0 OTF0°0 09¥0°0  OT
0€80°0 0L90°0 0T80°0 0090°0 0TE0'0 09800 6
0020°0 0880°0 0800°0 06£0°0 0200 0290°0
000T°0 0850°0 0FE0°0 0TSO0 0LE0°0 OFET 0
08TT°0 00ZT°0 0000°0 05200 0£90°0 0T90°0
0F80°0 0L£0°0 0S00°0 0670°0 09%0°0 0£S0°0
0650°0 0FF0°0 0000°0 0L90°0 0SL0°0 08L0‘0
0650°0 0940°0 06T0°0 06£0°0 0TSO0 0S80°0
0090°0 0840°0 0£20°0 08%0°0 06100 0FF0‘0
0610°0 0ZET'0 0£00°0 00000 0680°0 00£0'0 T

AN ™M o O I~ 0

Aymqeuseq  dS

dY4 NAM IAN SVIN VD XTD HdDD TId @IN DOWA dild dVI TVIS INIMJS NODD SOW  SHI IHI 1AV dddV TdVV owunN




Capitulo 6. Sele¢io e Otimizacio de Portfélios com Indicadores Financeiros 111

i ‘ : i
i i ¢
g e b g
]% ]9 l l
3 g i g
i g :
‘]§ ‘]g bt ']§
: ‘ ]% :
3
: ;
ST | D R
j
L

7
1.000 0000
T
1.000 0000
>
1.000 0.000
1.000 0000
oiss102

BaC = 0034
CMA = 0057
SP =005

ADEE w0054
@COM = 0.000

-
005

T _T
0.000
AAE_ =0314
+
]
0.000 1
MOS = 00TE
.
0
BB = 0000
.
]
0000 1
CLX = 0.000
L017558
RP = 0.0109904

1.000 0000
-
L]
000 0000
>
L |
1.000 0.000
»
[
000 0.000
00254167 0.0402542

,—|§

Figura 6.28 — Resultado rampa de otimizacao do modelo Markowitz
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6.2 COMPARACAO DOS METODOS

Para uma comprovacao da eficicia ou nao dos métodos CMO e CM-DOE sobre o
método de Markowitz, esta secdo traz uma comparacao feita através de uma simulacao
de investimentos. A comparagao ¢é feita com um investimento simulado de R$100.000,00.
Este investimento considera ano inicial de 2007 com venda dos ativos em 2017, totalizando
10 anos de movimentagao. Os valores, proporgoes deste montante que sera investido em
cada empresa participante dos portfélios advém dos resultados das otimizacoes feitas an-
teriormente. A partir destes investimentos, a simulagao retorna os valores correspondentes
a cada método utilizado. H4 um método ndao mencionado nas otimizacoes que também
serda demonstrado, 1/20. Este é um investimento igualitario para todas as empresas, como
uma forma extra de comparacio. E fundamental observar que para todos os métodos,
as empresas selecionadas provieram da selecao feita por PCA com MGI nos indicadores
de empresas verdes da Newsweek. Essa pré-selecao das empresas ja ¢ uma melhoria, pois
considera empresas com melhor visibilidade do mercado. Essa visibilidade é tendenciosa
para um aumento nos precos das agoes. Empresas verdes, além disso, recebem incentivos
governamentais pelas suas contribui¢coes no que tange a sustentabilidade, consumo inte-
ligente de recursos energéticos e naturais entre outras formas de reducgao na degradagao

do meio ambiente e melhorias no mesmo.

As Tabelas 6.11, 6.12 e 6.12 mostram os resultados dos investimentos simulados
descritos anteriormente. Nelas, tem-se a coluna Més com todos os fechamentos mensais
relativos aos investimentos. Para efeito das tabelas, estes fechamentos vao de 28 de Se-
tembro de 2007 a 02 de Agosto de 2017.

A coluna CMO refere-se a uma das propostas desta tese, o arranjo combinado
que utiliza modelo lexicografico para otimizacao de misturas de misturas com as variaveis
financeiras acopladas como variaveis de processo. Nesta houveram divisdes das empresas
selecionadas em clusters, os clusters foram otimizados e depois agrupados em um novo
experimento de mistura que também foi otimizado. O resultado final foi uma otimizacao
que definiu o percentual a se investir em cada cluster e finalmente em cada empresa
participante destes. O método CMO foi o melhor em todos os testes e comprovando sua

robustez e aplicabilidade.

A coluna CM-DOE refere-se também a uma proposta desta tese, este arranjo
considera misturas com varidveis de processo. Neste modelo, as empresas participantes
foram selecionadas por MGI aplicado em indicadores financeiros. Este modelo, no entanto
teve a pior performance dentre os modelos testados, mesmo assim resultou em ganhos
ja que as empresas foram pré-selecionadas através da aplicacdo do PCA com MGI nos
indicadores de empresas verdes. Por nao ter tido resultados superiores ao CMO, este

modelo nao aparece nos graficos comparativos (Figuras 6.29, 6.30).
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A coluna Markowitz traz os resultados de um arranjo de misturas sem variavel
de processo. Neste arranjo estdo contidas todas as 20 empresas pré-selecionadas. Estes

resultados demonstraram uma excelente escolha, ficando em segundo lugar.

Finalmente a coluna 1/20 traz os resultados de um investimento igualitdrio para
todas as empresas pré-selecionadas. Neste caso houve também um bom retorno no inves-

timento.

A Figura 6.29 é a demonstracao grafica dos investimentos simulados para cada
método de comparacao. Nota-se que em todos os casos houve uma queda brusca nos
valores das agdes no periodo que norteia o ano de 2008. Isto se deu pela crise ocorrida
nos Estados Unidos da América em 2008 e que refletiu-se em todo o mundo. A data
inicial que aparece no grafico é primeiro de Setembro de 2007 e a data final considerada
foi primeiro de Julho de 2017. E perceptivel que os trés modelos comparados tem um
retorno relativamente similar até Janeiro de 2013. Isto é explicado porque os indicadores
financeiros que foram compilados e gerados neste estudo datam da divulgagao dos balangos
patrimoniais, em 2014. Estes balancos referem-se ao periodo contabil de 2013. Portanto

essa diferenca e avanco nos resultados do modelo proposto CMO.

A Figura 6.30 é um detalhamento das diferencas entre investimentos com uma
linha de corte em 2013. Note-se que o arranjo denominado CMO, proposta desta tese,
teve o melhor desempenho, seguido do método de Markowitz. Esta analise grafica reforca
a eficiéncia do método proposto. Todas as empresas em todas as simula¢des provieram da
primeira fase desta tese que foi a selecdo das empresas por PCA com MGI aplicado ao

ranqueamento da revista Newsweek.

As comparagdes serviram para, além de comprovar a viabilidade pratica da meto-
dologia proposta, entender como os indicadores financeiros impactam nos investimentos
em agoes, no mercado financeiro. Esses indicadores foram inseridos aqui como variavel
de processo em arranjos de mistura com metodologia de otimizacao lexicografica, o que
resultou em um retorno melhor e mais robusto do que o modelo de Markowitz. Esta

contribuicao foi parte fundamental desta tese.

6.3 CONSIDERACOES FINAIS SOBRE O CAPITULO

Neste capitulo, discutiu-se a maneira como diferentes métodos de selecao de port-
folios levam a resultados diferentes quanto a porcentagem de investimento em cada Ativo.
Foram apresentadas as dedugdes matematicas, as principais estatisticas de teste, as van-

tagens e as desvantagens de cada um dos métodos, além dos graficos de cada modelo.

O proximo capitulo se dedica a conclusao do trabalho, consolidando o potencial

dos modelos desenvolvidos em comparacao ao modelo tradicional.
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Tabela 6.11 — Comparagao dos métodos (Tabela 1 de 3)

Meés

CMO

CM-DOE

Markowitz

1/20

2-Aug-17

31-Jul-17

30-Jun-17
31-May-17
28-Apr-17
31-Mar-17
28-Feb-17
31-Jan-17
30-Dec-16
30-Nov-16
31-Oct-16
30-Sep-16
31-Aug-16
29-Jul-16

30-Jun-16
31-May-16
29-Apr-16
31-Mar-16
29-Feb-16
29-Jan-16
31-Dec-15
30-Nov-15
30-Oct-15
30-Sep-15
31-Aug-15
31-Jul-15

30-jun-15

29-mai-15
30-abr-15

31-mar-15
27-fev-15

30-jan-15

31-Dec-14
28-Nov-14
31-Oct-14
30-Sep-14
29-Aug-14
31-Jul-14

30-Jun-14
30-May-14

R$ 585.073,67
R$ 587.778,41
R$ 567.109,38
R$ 529.610,13
R$ 556.910,48
R$ 558.218,72
R$ 577.281,11
R$ 539.532,40
R$ 542.630,56
R$ 552.851,71
R$ 539.299,65
R$ 581.416,13
R$ 578.803,94
R$ 553.293,46
R$ 502.012,82
R$ 553.739,64
R$ 542.581,08
R$ 530.325,29
R$ 526.241,05
R$ 541.959,98
R$ 582.392,12
R$ 564.462,90
R$ 566.906,09
R$ 558.445,67
R$ 562.464,96
R$ 581.981,42
R$ 584.250,26
R$ 575.766,71
R$ 548.480,32
R$ 602.512,28
R$ 579.034,58
R$ 561.412,13
R$ 505.722,12
R$ 462.907,40
R$ 474.872,53
R$ 478.977,75
R$ 490.214,48
R$ 481.462,55
R$ 457.537,77
R$ 456.663,27

R$ 285.918,85
R$ 281.861,58
R$ 281.622,91
R$ 252.935,56
R$ 264.486,87
R$ 266.014,32
R$ 272.840,10
R$ 252.505,97
R$ 242.625,30
R$ 238.997,61
R$ 239.522,67
RS 251.312,65
R$ 275.131,26
R$ 264.916,47
R$ 263.484,49
R$ 263.579,95
R$ 281.336,52
R$ 293.412,89
R$ 293.985,68
R$ 295.990,45
R$ 298.329,36
R$ 315.704,06
R$ 312.720,76
R$ 293.484,49
R$ 274.988,07
R$ 257.804,30
RS 242.649,16
R$ 235.894,99
R$ 239.451,07
R$ 231.789,98
R$ 220.167,06
R$ 229.474,94
R$ 236.968,97
R$ 221.885,44
R$ 212.887,83
R$ 187.470,17
R$ 184.081,15
R$ 185.083,53
R$ 183.556,09
R$ 174.105,01

RS$ 511.251,55
R$ 509.344,44
R$ 495.091,88
R$ 484.938,92
R$ 490.797,22
R$ 490.674,17
R$ 494.151,92
R$ 469.613,17
R$ 466.448,93
R$ 468.520,09
R$ 462.719,64
R$ 485.523,11
R$ 478.738,56
R$ 462.588,33
R$ 431.700,01
R$ 458.540,85
R$ 450.446,23
R$ 450.400,81
R$ 434.220,97
R$ 441.401,30
R$ 469.450,93
R$ 466.669,18
R$ 468.978,37
R$ 455.376,15
R$ 459.981,07
R$ 476.192,05
R$ 481.454.86
R$ 479.294,51
R$ 463.496,76
R$ 483.116,76
R$ 479.847,14
R$ 459.491,40
R$ 433.348,29
R$ 421.793,32
R$ 424.430,32
R$ 421.737,49
R$ 430.021,49
R$ 414.636,78
R$ 406.553,99
R$ 397.288,41

R$ 400.700,68
R$ 393.843,20
R$ 386.208,26
R$ 391.159,46
R$ 384.446,66
R$ 382.493,28
R$ 377.446,50
R$ 356.178,32
R$ 348.181,48
R$ 342.952,63
R$ 338.846,33
R$ 347.016,11
R$ 340.297,21
R$ 332.550,61
R$ 313.728,57
R$ 323.536,17
R$ 318.493,68
R$ 329.487,09
R$ 309.570,50
R$ 310.509,23
R$ 329.812,46
R$ 341.988,94
R$ 344.801,96
R$ 326.137,95
R$ 331.533,50
R$ 344.002,12
R$ 348.666,55
R$ 352.635,87
R$ 344.393,32
R$ 346.880,30
R$ 352.728,11
R$ 330.965,92
R$ 323.096,28
R$ 327.906,69
R$ 318.935,95
R$ 313.396,46
R$ 316.997,67
R$ 303.864,30
R$ 305.784,06
R$ 296.589,96
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Tabela 6.12 — Comparagao dos métodos (Tabela 2 de 3)

Meés

CMO

CM-DOE

Markowitz

1/20

30-Apr-14
31-Mar-14
28-Feb-14
31-Jan-14
31-Dec-13
29-Nov-13
31-Oct-13
30-Sep-13
30-Aug-13
31-Jul-13
28-Jun-13
31-May-13
30-Apr-13
28-Mar-13
28-Feb-13
31-Jan-13
31-Dec-12
30-Nov-12
31-Oct-12
28-Sep-12
31-Aug-12
31-Jul-12
29-Jun-12
31-May-12
30-Apr-12
30-Mar-12
29-Feb-12
31-Jan-12
30-Dec-11
30-Nov-11
31-Oct-11
30-Sep-11
31-Aug-11
29-Jul-11
30-Jun-11
31-May-11
29-Apr-11
31-Mar-11
28-Feb-11
31-Jan-11

RS 419.282,46
R$ 444.549,27
R$ 477.904,59
R$ 450.057,18
R$ 411.258,43
R$ 421.252,75
R$ 362.524,21
R$ 351.233,37
R$ 319.589,84
R$ 323.928,01
R$ 320.142,35
R$ 347.822,67
R$ 325.371,29
R$ 289.749,61
R$ 259.249,91
R$ 245.830,71
R$ 232.541,42
R$ 232.286,13
R$ 220.694,40
R$ 234.146,26
R$ 229.295,36
R$ 226.081,54
R$ 231.027,65
R$ 217.802,32
R$ 221.075,37
R$ 209.857,80
R$ 196.946,13
R$ 193.613,15
R$ 184.043,21
R$ 189.400,17
R$ 184.856,37
R$ 161.672,90
R$ 166.018,18
R$ 174.598,78
R$ 179.120,82
R$ 162.895,33
R$ 162.951,07
R$ 140.033,39
R$ 131.508,75
R$ 128.187,07

R$ 280.558,66
R$ 275.751,96
R$ 271.121,24
R$ 255.967,38
R$ 273.854,49
R$ 264.170,57
R$ 252.741,81
R$ 240.884,41
R$ 236.343,48
R$ 233.827,54
R$ 222.127,03
R$ 234.978,67
R$ 229.932.28
R$ 233.800,45
R$ 228.855,23
R$ 229.405,34
R$ 231.853,60
R$ 235.835,22
R$ 232.126,03
R$ 251.854,67
R$ 255.451,25
R$ 244.569,94
R$ 238.166,03
R$ 227.988,40
R$ 237.814,78
R$ 240.105,98
R$ 229.846,30
R$ 210.651,03
R$ 194.001,47
R$ 192.349,86
R$ 198.153,60
R$ 179.420,49
R$ 195.906,79
R$ 202.471,75
R$ 199.862,99
R$ 206.836,97
R$ 208.757,74
R$ 205.714,83
R$ 207.819,51
R$ 199.438,19

R$ 372.180,14
R$ 381.846,66
R$ 394.577,50
R$ 371.227,85
R$ 362.013,19
R$ 360.251,37
R$ 327.320,34
R$ 320.726,62
R$ 301.001,43
R$ 302.382,90
R$ 294.711,81
R$ 314.707,20
R$ 299.326,18
R$ 286.424,76
R$ 270.283,40
R$ 265.070,83
R$ 257.539,98
R$ 257.203,19
R$ 247.003,56
R$ 267.032,93
R$ 270.981,59
R$ 263.458,96
R$ 261.086,09
R$ 246.215,60
R$ 255.729,85
R$ 250.962,31
R$ 239.956,30
R$ 227.244,52
R$ 211.868,94
R$ 215.143,28
R$ 215.389,80
R$ 192.178,15
R$ 204.864,53
R$ 211.078,24
R$ 217.376,88
R$ 214.130,53
R$ 215.540,43
R$ 202.092,94
R$ 199.207,81
R$ 192.166,05

R$ 176.276,85
R$ 186.873,51
R$ 173.866,35
R$ 187.684,96
R$ 188.878,28
R$ 180.811,46
R$ 173.365,16
R$ 149.928,40
R$ 150.167,06
R$ 151.980,91
R$ 147.159,90
R$ 151.789,98
R$ 140.835,32
R$ 129.976,13
R$ 128.997,61
R$ 123.150,36
R$ 116.324,58
R$ 109.045,35
R$ 113.257,76
R$ 116.181,38
R$ 111.396,18
R$ 104.749.40
R$ 129.093,08
R$ 133.496,42
R$ 129.403,34
R$ 128.782.82
R$ 124.093,08
R$ 115.000,00
R$ 114.773,27
R$ 114.976,13
R$ 102.040,57
R$ 103.400,95
R$ 107.577,57
R$ 107.374,70
R$ 100.775,66
R$ 98.233,89
R$ 90.334,13
R$ 106.241,05
R$ 98.424,82
R$ 101.933,17
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Tabela 6.13 — Comparagao dos métodos (Tabela 3 de 3)

Meés

CMO

CM-DOE

Markowitz

1/20

31-Dec-10
30-Nov-10
29-Oct-10
30-Sep-10
31-Aug-10
30-Jul-10
30-Jun-10
28-May-10
30-Apr-10
31-Mar-10
26-Feb-10
29-Jan-10
31-Dec-09
30-Nov-09
30-Oct-09
30-Sep-09
31-Aug-09
31-Jul-09
30-Jun-09
29-May-09
30-Apr-09
31-Mar-09
27-Feb-09
30-Jan-09
31-Dec-08
28-Nov-08
31-Oct-08
30-Sep-08
29-Aug-08
31-Jul-08
30-Jun-08
30-May-08
30-Apr-08
31-Mar-08
29-Feb-08
31-Jan-08
31-Dec-07
30-Nov-07
31-Oct-07
28-Sep-07

R$ 129.555,60
R$ 123.813,15
R$ 120.122,87
R$ 107.995,11
R$ 107.323,10
R$ 105.802,74
R$ 96.652,52
R$ 99.184,37
R$ 105.142,87
R$ 107.955,44
R$ 102.759,07
R$ 102.418,33
R$ 100.978,92
R$ 92.421,39
R$ 87.742,02
R$ 93.843,03
R$ 93.889,20
R$ 88.046,92
R$ 85.426,04
R$ 90.765,20
R$ 86.620,14
R$ 88.368,33
R$ 81.708,09
R$ 87.862,27
R$ 85.854,67
R$ 80.548,75
R$ 85.873,91
R$ 94.691,92
R$ 131.992,23
R$ 151.419,11
R$ 138.159,47
R$ 156.607,71
R$ 152.775,97
R$ 149.719,20
R$ 139.094,33
R$ 144.001,66
R$ 140.926,11
R$ 162.570,43
R$ 165.540,07
R$ 153.447,29

R$ 193.102,87
R$ 180.398,84
R$ 179.872,85
R$ 170.502,17
R$ 155.478,65
R$ 158.185,04
RS 145.732,75
R$ 150.344,18
R$ 158.791,18
R$ 156.909,07
R$ 146.523,75
R$ 139.875,53
R$ 149.591,19
R$ 143.169,60
R$ 136.969,45
R$ 139.213,67
R$ 133.119,29
R$ 133.336,89
R$ 121.264,10
R$ 122.633,18
R$ 111.091,08
R$ 99.609,25
R$ 93.482,01
R$ 95.881,20
R$ 97.552,43
R$ 95.399,99
R$ 103.672,18
R$ 134.881,09
R$ 169.598,56
R$ 176.315,92
R$ 182.739,23
R$ 184.651,61
R$ 177.866,05
R$ 163.805,40
R$ 162.966,28
R$ 156.316,69
R$ 174.515,89
R$ 167.892,02
R$ 173.684,50
R$ 155.777,18

R$ 188.724,59
R$ 176.531,76
R$ 174.712,35
R$ 162.134,09
R$ 151.949,77
R$ 151.920,30
R$ 138.245,10
R$ 140.916,27
R$ 147.999,53
R$ 150.154,24
R$ 141.405,15
R$ 137.913,07
R$ 144.960,27
R$ 136.616,57
R$ 131.106,36
R$ 135.970,84
R$ 132.125,98
R$ 129.765,64
R$ 121.360,85
R$ 124.455.25
R$ 113.897,52
R$ 109.071,41
R$ 102.204,58
R$ 106.510,18
R$ 104.809,85
R$ 99.676,60
R$ 106.237,97
R$ 132.199,30
R$ 175.271,56
R$ 189.919,70
R$ 189.336,64
R$ 194.933,30
R$ 190.987,14
R$ 179.766,94
R$ 174.769,49
R$ 170.186,16
R$ 177.754,93
R$ 184.990,11
R$ 189.207,79
R$ 170.658,96

R$ 102.780,43
R$ 97.183,77
R$ 95.632,46
R$ 83.532,22
R$ 87.875,89
R$ 80.608,59
R$ 86.372,32
R$ 90.584,73
R$ 87.708,83
R$ 80.668,26
R$ 76.073,99
R$ 78.842,48
R$ 77.434,37
R$ 74.200,48
R$ 77.207,64
R$ 66.097,85
R$ 67.589,50
RS 61.789,98
R$ 68.078,76
R$ 62.613,37
R$ 55.954,65
R$ 49.558,47
R$ 53.997,61
R$ 60.859,19
R$ 63.544,15
R$ 68.770,88
R$ 79.832,04
R$ 72.326,97
R$ 144.653,94
R$ 140.047,73
R$ 142.267,30
R$ 163.174,22
R$ 159.427,21
R$ 162.291,17
R$ 143.675,42
R$ 146.372,32
R$ 153.317,42
R$ 156.682,58
R$ 158.138,42
R$ 140.000,00
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7 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de um método sistematico
para composicao de portfolios capaz de tornar a escolha do investidor mais robusta, mini-
mizando seus riscos e maximizando seus retornos. Essa metodologia conta com a integra-
¢ao de delineamento de experimentos com variaveis de processo, além de PCA e clusters

com otimizacao por método lexicografico.

Inicialmente foi necessario escolher as empresas participantes das anélises e simu-
lagoes. Para isto, foi aplicada a andlise de componentes principais (PCA) em indicadores
de sustentabilidade chamados de indicadores de empresas verdes (Green Companies). Os
indicadores considerados vém da publicacdo anual da revista Newsweek. O PCA entéo,
foi indexado pelo MGI e a partir deste foi feito um ranqueamento dessas empresas ver-
des. Deste ranqueamento, as vinte empresas com maior MGI foram selecionadas para as
analises e simulagoes. Esta técnica traz um embasamento para o investidor escolher as
empresas que irao compor seu portfélio de investimento e esta forma foi uma inovacao

proposta neste trabalho.

A etapa seguinte foi obter os valores dos fechamentos mensais das agdes das em-
presas selecionadas. Estes valores estao disponiveis na plataforma eletronica da bolsa de
valores, no caso estudado aqui, a NASDAQ. Os fechamentos sofrem flutuagoes tendo al-
tas e baixas por conta de valorizacao ou desvalorizacao das empresas perante o mercado.
Além desses fechamentos, os balancos patrimoniais também foram considerados. A divul-
gacao anual dos balancos é uma exigéncia para as empresas de capital aberto. Com os
fechamentos armazenados, foi possivel calcular a média dos retornos, e a variacao destes
retornos, os riscos. Foi necessario também utilizar um método de replicagao dos riscos e
retornos, utilizou-se a autocorrelagdo com lag = 1. Assim obteve-se mais de uma série
de fechamentos para o uso nos experimentos. Com os balancos patrimoniais disponiveis,
fez-se o calculo dos indicadores financeiros. Cada indicador necessitou de certos dados e
informagoes que foram extraidas manualmente uma a uma desses balancos. Estes indica-
dores nao estao disponiveis em nenhuma plataforma, foram portanto criados para os fins

dos estudos aqui apresentados.

Baseado nos indicadores gerados, foram feitas aglutinagoes das empresas que demonstraram-
se similares financeiramente, esta similaridade foi definida pelo método de Ward. Entao
foram criados os clusters. Estes formaram os fatores dos arranjos de misturas juntamente
com as variaveis de processo, os PCAs dos indicadores financeiros. Cada cluster foi oti-
mizado via fungao desirability, sendo esta a primeira otimizacao lexicografica. Apos este
estagio, um novo arranjo de mistura foi definido. Os valores otimizados dos arranjos an-

teriores sao agora as restricoes para o arranjo combinado. Neste, os fatores nao serao
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empresas, mas sim, os clusters otimizados.

Para o proximo experimento, os PCAs foram usados como selecionadores extras.
Por seus niveis mais altos e mais baixos fez-se a escolha das empresas e formacgao do
modelo chamado de CM-DOE, no qual foram feitos experimentos considerando empresas

diferentes como varidveis de processo, dependendo dos valores a elas definidas dos PCAs.

O modelo de Markowitz, por ser referéncia na modelagem de portfélios foi escolhido
para as comparacgoes nos resultados. Os resultados foram providos por uma simulacao de
investimento a partir dos valores 6timos encontrados para cada modelo. Esses valores
otimos definem, de forma pratica, o percentual do montante de investimento a se alocar

em cada empresa participante.

A partir das consideracoes anteriores, trés métodos diferentes foram analisados e
tiveram suas fungoes otimizadas. Destes trés, dois métodos sao propostas deste traba-
lho: clusters com variaveis de processo otimizados lexicograficamente e clusters utilizando
arranjos de mistura combinados com varidveis de processo. Através da analise de cada
modelo foi possivel distinguir que as variaveis de processo atuam sobre os resultados dos
portfélios, tornando-os diferentes entre si assim como os modelos sao diferentes. Este é
um resultado importante pois torna valido o uso de indicadores financeiros incorpora-
dos nas analises dos portfélios. Estes indicadores modificam os resultados quando sao

considerados.

Vale ainda ressaltar que este trabalho apresenta uma proposta de método siste-
matico para selecao de empresas, composi¢ao de portfélio e incorporagao de indicadores
financeiros advindos dos balancos patrimoniais, diferente da maioria dos trabalhos encon-
trados na literatura, que tém como foco a analise e otimizacdo de portfélios ja formados
previamente. Os resultados apresentados comprovam que o método se sobressai aos mé-
todos de mistura que nao consideram indicadores financeiros e nem a aglomeracao por
PCA e este método pode dar mais seguranca ao investidor, destacando outra importante

contribuigao.

Finalmente, o método CMO foi o que obteve melhor resultado nas simulacoes e
foi proposto neste trabalho. Para todos os métodos, as empresas escolhidas sdo advindas
também de proposta deste trabalho, a escolha e ranqueamento pelo uso do PCA com
MGTI aplicado em indicadores de empresas verdes. A escolha das empresas tem agora uma
metodologia sistematica e matematica, isso passa a escolha das empresas de subjetiva
para objetiva. Os outros métodos testados também obtiveram bons resultados, visto que,
a escolha das empresas nao foi aleatéria, isto tornou mais robustos também, os outros

métodos testados.
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7.0.1 SugestGes para trabalhos futuros

Algumas investigagoes podem ser realizadas em trabalhos futuros a fim de con-
solidar ainda mais a utilizacdo dos clusters e indicadores financeiros para andalises de

investimentos:

e Avaliar como o fechamento do balanco patrimonial de anos diferentes pode impactar

nos PCAs;
e Avaliar a influéncia de outros indicadores no resultado das otimizagoes;

e Testar o método em outros tipos de investimentos com outros tipos de indicadores

externos ao processo;
e Avaliar a aplicagdo de outras métricas de andlise de risco e retorno;
e Avaliar o uso do método Média-Gini para métricas de risco e retorno.
E possivel também a aplicacao das metodologias desenvolvidas em outros campos
de estudo. A programacao da producgao pode fazer uso quando agrupa seus produtos com

restrigoes de capacidade e usando a funcao custo versus lucratividade como variavel de

processo, por exemplo.
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APENDICE A - ANOVA E GRAFICOS COM ANALISE DE CADA
CLUSTERS COM VARIAVEIS DE PROCESSO

Quadro A.1 — ANOVA de RP Cluster 1 (-1)

Resposta 1 RP
ANOVA para Modelo de Mistura Linear
Componente da Mistura Codificado em Pseudo Componente
Tabela Andlise de Varidncia [Soma parcial dos quadrados]

Soma dos Média dos F p-value
Modelos Quadrados df Quadrados Valor Prob > F
Testados 0,000449504 3 0,000149835 4345,704802 < 0,0001*
Mistura Linear 0,000449504 3 0,000149835 4345,704802 < 0,0001
Residual 4,82703E-07 14 3,44788E-08
Falta de Ajuste 0,000000 5  0,000000 0,000000  1,0000%**
Erro Puro  4,82703E-07 9 5,36336E-08
Corr Total ~ 0,000449986 17
(*) significante; (**) nao significante

O valor F de 4345,70 do Quadro A.1 implica que o modelo é significativo. Existe
apenas a chance de 0,01% que o F-Valor desta magnitude poderia ocorrer devido ao
ruido. Os valores de “Prob> F "inferiores a 0, 0500 indicam que os termos do modelo sao
significativos. Neste caso os componentes da mistura Linear sdo termos significativos do
modelo. Valores superiores a 0, 1000 indicam os termos do modelo nao sao significativos. Se
hé muitos termos nao significativos no modelo (ndo contando os necessarios para suportar
a hierarquia), a redu¢ao do modelo pode melhorar as fungoes. A falta de ajuste do Valor-F
(“F-value ”) de 0,00 implica que a falta de ajuste nao é significativa em relacao ao erro
puro. H4 uma chance de 100,00% que uma falta de ajuste F-value tao grande poderia
ocorrer devido ao ruido. A falta nao significativa de ajuste significa que o modelo é bom.

As Figuras A.1, A.2, A.3 e A.4 demonstram as analises de forma grafica.

O valor F de 841, 19 do Quadro A.2 implica que o modelo é significativo. Existe uma
chance de apenas 0, 01% que um F-Valor sendo grande poderia ocorrer devido ao ruido. Os
valores de “Prob> F ”inferior a 0, 0500 indica que os termos do modelo sao significativos.
Neste caso componentes Lineares da mistura AD, BC sdo termos significativos para o
modelo. A falta de ajuste F-value de 4,68 implica hd uma chance de 5,87% que uma falta
de ajuste por F-value grande poderia ocorrer devido ao ruido, falta de ajuste é ruim. Esta
probabilidade relativamente baixa (< 10%) é preocupante, porém nao excludente, mas o
modelo se demonstra aplicavel para otimizagao multiobjetivo. As Figuras A.5, A.6, A.7 e

A.8 tem as andlises graficas.

O valor F de 155,79 do Quadro A.3 implica que o modelo é significativo. Existe
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Quadro A.2 — ANOVA de SP Cluster 1(-1)

Resposta 2 SP
ANOVA para Modelo de Mistura Quadratico (Distorcido)
Componente da Mistura Codificado em Pseudo Componente
Tabela Andlise de Varidncia [Soma parcial dos quadrados]
Soma dos Média dos F p-value
Modelos Quadrados df Quadrados Valor Prob > F
Testados 0,003471 7 0,000496 841,1878 < 0,0001*

Mistura Linear 0,001861 3  0,00062 1052,13 < 0,0001
AB 2,96E-07 1 296E-07 0,501524 0,495
AC 4,48E-07 1 448E-07 0,760364 00,4037
AD 0,000228 1 0,000228 386,1135 < 0,0001
BC 0,000271 1 0,000271 459,2641 < 0,0001
BD 0,000000 O
CD 0,000000 0

Residual 59E-06 10 5,9E-07
Falta de Ajuste 2,02E-06 1 2,02E-06 4,682636 0,0587**

Erro Puro 3,88E-06 9 4,31E-07
Corr Total 0,003477 17
(*) significante; (**) nao significante

apenas a chance de 0,01% que o F-Valor desta magnitude poderia ocorrer devido ao
ruido. Os valores de “Prob> F "inferiores a 0, 0500 indicam que os termos do modelo sao
significativos. Neste caso os componentes da mistura Linear sdo termos significativos do
modelo. Valores superiores a 0, 1000 indicam os termos do modelo nao sao significativos. Se
ha muitos termos nao significativos no modelo (nao contando os necessarios para suportar
a hierarquia), a redu¢ado do modelo pode melhorar as fungoes. A falta de ajuste do Valor-F
(“F-value ”) de 0,00 implica que a falta de ajuste nao é significativa em relacdo ao erro
puro. H4 uma chance de 100,00% que uma falta de ajuste F-value tdo grande poderia
ocorrer devido ao ruido. A falta nao significativa de ajuste significa que o modelo é bom.

As Figuras A.9, A.10, A.11 e A.12 demonstram as anélises de forma grafica.
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Quadro A.3 — ANOVA de RP Cluster 1(+1)

Resposta 1 RP
ANOVA para Modelo de Mistura Linear
Componente da Mistura Codificado em Pseudo Componente
Tabela Andlise de Varidncia [Soma parcial dos quadrados]
Soma dos Média dos F p-value
Modelos Quadrados df Quadrados Valor Prob > F
Testados 0,00094333 5 0,000188666 155,7915229 < 0,0001*
Mistura Linear 0,00094333 5 0,000188666 155,7915229 < 0,0001
Residual 2,42203E-05 20 1,21102E-06
Falta de Ajuste 0,000000 7  0,000000 0,000000 1%
Erro Puro  2,42203E-05 13 1,8631E-06
Corr Total 0,00096755 25
(*) significante; (**) nao significante
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O valor F de 1173,75 do Quadro A.4 implica que o modelo é significativo. Neste
caso componentes da mistura Linear, AB, AC, AD, AE, AF, BC sao termos significativos
do modelo. Valores superiores a 0, 1000 indicam os termos do modelo nao sao significativas.
A falta de ajuste F-value de 18, 65 implica a falta de ajuste é significativo. H4 apenas uma
chance de 0,08% que uma esta poderia ocorrer devido ao ruido. A.13, A.14, A.15 e A.16

demonstram graficamente as analises.

O valor F de 747,73 do Quadro A.5 implica que o modelo é significativo. Existe
apenas a chance de 0,01% que o F-Valor desta magnitude poderia ocorrer devido ao
ruido. Os valores de “Prob> F "inferiores a 0, 0500 indicam que os termos do modelo sao
significativos. Neste caso os componentes da mistura Linear sdo termos significativos do
modelo. Valores superiores a 0, 1000 indicam os termos do modelo nao sao significativos. Se
hé muitos termos nao significativos no modelo (ndo contando os necessarios para suportar

a hierarquia), a redu¢do do modelo pode melhorar as fungoes. A falta de ajuste do Valor-F
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Quadro A.4 — ANOVA de SP Cluster 1(+1)

Resposta 2 SP

ANOVA para Modelo de Mistura Quadratico (Distorcido)

Tabela Andlise de Varidncia [Soma parcial dos quadrados]

Componente da Mistura Codificado em Pseudo Componente

Residual 1,77326E-05 14 1,26661E-06

Erro Puro 7,28464E-06 13 5,60357E-07
Corr Total  0,016371369 25

Soma dos Média dos F p-value
Modelos Quadrados df Quadrados Valor Prob > F
Testados 0,016353637 11 0,001486694 1173,754144 < 0,0001*

Mistura Linear 0,011038608 5 0,002207722 1743,009616 < 0,0001
AB 0,000496621 1 0,000496621 392,0855058 < 0,0001
AC 0,000431812 1 0,000431812 340,9184042 < 0,0001
AD 0,000507714 1 0,000507714 400,8435278 < 0,0001
AE 0,000510193 1 0,000510193 402,8003207 < 0,0001
AF 0,000904649 1 0,000904649 714,225497 < 0,0001
BC 0,001803397 1 0,001803397 1423,792687 < 0,0001

Falta de Ajuste 1,0448E-05 1 1,0448E-05 18,64518318 0,0008*

(*) significante; (**) nao significante

(“F-value ”) de 0,00 implica que a falta de ajuste nao é significativa em rela¢do ao erro

puro. H4 uma chance de 100,00% que uma falta de ajuste F-value tao grande poderia

ocorrer devido ao ruido. A falta nao significativa de ajuste significa que o modelo é bom.

As Figuras A.17 e A.18 demonstram as andlises de forma grafica.

O valor F de 362,73 do Quadro A.6 implica que o modelo ¢ significativo. Neste

caso, os componentes lineares da mistura, AB sdo termos significativos do modelo. A falta

de ajuste do F-value de 1,00 implica que a falta de ajuste nao é significativa em relagao

ao erro puro. H4 uma chance de 43,03% que uma falta de ajuste poderia ocorrer devido

ao ruido. Falta nao significativa de ajuste é bom. As Figuras A.19 e A.20 demonstram as
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Quadro A.5 — ANOVA de RP Cluster 2(+1)

Resposta 1 RP
ANOVA para Modelo de Mistura Linear
Componente da Mistura Codificado em Pseudo Componente
Tabela Andlise de Varidncia [Soma parcial dos quadrados]
Soma dos Média dos F p-value
Modelos Quadrados df Quadrados Valor Prob > F
Testados 3,474TTE-05 1 3,47477TE-05 747,7319279 < 0,0001*
Mistura Linear 3,47477E-05 1 3,47477E-05 747,7319279 < 0,0001
Residual 3,71766E-07 8 4,64708E-08
Falta de Ajuste 0,000000 3  0,000000 0,000000  1,000000%**
Erro Puro  3,71766E-07 5 7,43533E-08
Corr Total  3,51195E-05 9
(*) significante; (**) nao significante
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Figura A.17 — Anélise de RP do Cluster 2(+1) Contorno

analises.

O valor F de 543,05 do Quadro A.7 implica que o modelo é significativo. Existe
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Quadro A.6 — ANOVA de SP Cluster 2(+1)

Resposta 2 SP
ANOVA para Modelo de Mistura Quadratico
Componente da Mistura Codificado em Pseudo Componente
Tabela Andlise de Varidncia [Soma parcial dos quadrados]
Soma dos Média dos F p-value
Modelos Quadrados df Quadrados Valor Prob > F
Testados 0,001240149 2 0,000620074 362,7315834 < 0,0001*

Mistura Linear 0,000878445 1 0,000878445 513,8735434 < 0,0001

AB 0,000361704 1 0,000361704 211,5896233 < 0,0001
Residual 1,19662E-05 7 1,70946E-06

Falta de Ajuste 3,42573E-06 2 1,71287E-06 1,002793813 0,4303**
Erro Puro 8,54047E-06 5 1,70809E-06

Corr Total  0,001252115 9
(*) significante; (**) nao significante
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Figura A.19 — Anélises de SP Cluster2(+1) Contorno

apenas a chance de 0,01% que o F-Valor desta magnitude poderia ocorrer devido ao
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Figura A.20 — Analises de SP Cluster2(+1) Normalidade

ruido. Os valores de “Prob> F "inferiores a 0, 0500 indicam que os termos do modelo sao
significativos. Neste caso os componentes da mistura Linear sdo termos significativos do
modelo. Valores superiores a 0, 1000 indicam os termos do modelo nao sao significativos. Se
ha muitos termos nao significativos no modelo (nao contando os necessarios para suportar
a hierarquia), a redu¢ado do modelo pode melhorar as fungoes. A falta de ajuste do Valor-F
(“F-value ”) de 0,00 implica que a falta de ajuste nao é significativa em relacdo ao erro
puro. H4 uma chance de 100,00% que uma falta de ajuste F-value tdo grande poderia
ocorrer devido ao ruido. A falta nao significativa de ajuste significa que o modelo é bom.

As Figuras A.21, A.22, A.23 e A.24 demonstram as andlises de forma gréfica.
Quadro A.7 - ANOVA de RP Cluster 3(-1)

Resposta 1 RP
ANOVA para Modelo de Mistura Linear
Componente da Mistura Codificado em Pseudo Componente
Tabela Andlise de Varidncia [Soma parcial dos quadrados]

Soma dos Média dos F p-value
Modelos Quadrados df Quadrados Valor Prob > F
Testados 0,000139907 2 6,99533E-05 543,0546442 < 0,0001*
Mistura Linear 0,000139907 2 6,99533E-05 543,0546442 < 0,0001
Residual 1,41696E-06 11 1,28815E-07
Falta de Ajuste 0,000000 4  0,000000 0,000000  1,000000%**
Erro Puro 1,41696E-06 7 2,02423E-07
Corr Total ~ 0,000141324 13
(*) significante; (**) nao significante

O valor F de 799,27 do Quadro A.8 implica que o modelo é significativo. A falta
de ajuste F-value de 0,02 implica que a falta de ajuste ndo é significativa em relacao ao
erro puro erro. Ha4 uma chance de 89, 21% que uma falta de ajuste poderia ocorrer devido
ao ruido. Falta nao significativa de ajuste ¢ bom. As Figuras A.25, A.26, A.27 e A.28 tém

a demonstracao grafica das anélises.
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Figura A.22 — Andlise de RP Cluster 3(-1) 3D

O valor F de 1237,81 do Quadro A.9 implica que o modelo ¢ significativo. Existe
apenas a chance de 0,01% que o F-Valor desta magnitude poderia ocorrer devido ao
ruido. Os valores de “Prob> F "inferiores a 0, 0500 indicam que os termos do modelo sao
significativos. Neste caso os componentes da mistura Linear sao termos significativos do
modelo. Valores superiores a 0, 1000 indicam os termos do modelo nao sao significativos. Se
hé muitos termos nao significativos no modelo (ndo contando os necessarios para suportar
a hierarquia), a reducao do modelo pode melhorar as fungoes. A falta de ajuste do Valor-F
(“F-value ”) de 0,00 implica que a falta de ajuste nao é significativa em relagdo ao erro
puro. H4 uma chance de 100,00% que uma falta de ajuste F-value tao grande poderia
ocorrer devido ao ruido. A falta ndo significativa de ajuste significa que o modelo é bom.

As Figuras A.29, A.30, A.31 e A.32 demonstram as analises de forma grafica.
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Quadro A.8 — ANOVA de SP Cluster 3(-1)

Resposta 2 SP
ANOVA para Modelo de Mistura Quadratico
*** Componente da Mistura Codificado em Pseudo Componente. ***
Tabela Andlise de Varidncia [Soma parcial dos quadrados]
Soma dos Média dos F p-value
Modelos Quadrados df Quadrados Valor Prob > F
Testados 0,020300058 5 0,004060012 799,2707877 < 0,0001 significante
Mistura Linear 0,019619975 2 0,009809987 1931,234944 < 0,0001
AB 9,52969E-05 1 9,52969E-05 18,76054521 0,0025
AC 3,23024E-05 1 3,23024E-05 6,359175893 0,0357
BC 1,21622E-05 1 1,21622E-05 2,394300751 0,1604
Residual 4,06372E-05 8 5,07964FE-06
Falta de Ajuste 1,14597E-07 1 1,14597E-07 0,019795787 0,8921 nao significante
Erro Puro  4,05226E-05 7 5,78894E-06
Corr Total  0,020340695 13
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O valor F de 299,96 do Quadro A.10 implica o modelo é significativo. A falta
de ajuste do F-value de 0,00 implica a falta de ajuste nao é significativa em relacdo ao
erro puro. H4 uma chance de 99,91% que uma falta de ajuste poderia ocorrer devido ao
ruido. Falta nao significativa de ajuste é bom. As Figuras A.33, A.34, A.35 e A.36 tém as

demonstragoes graficas das andlises.
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Quadro A.9 - ANOVA de RP Cluster 3(+1)

Resposta 1 RP
ANOVA para Modelo de Mistura Linear
Componente da Mistura Codificado em Pseudo Componente
Tabela Andlise de Varidncia [Soma parcial dos quadrados]
Soma dos Média dos F p-value

Modelos Quadrados df Quadrados Valor Prob > F

Testados 0,000235051 3 7,83502E-05 1237,813483 < 0,0001*
Mistura Linear 0,000235051 3 7,83502E-05 1237,813483 < 0,0001

Residual 8,86162E-07 14 6,32973E-08
Falta de Ajuste 0,000000 5  0,000000 0,000000  1,000000**

Erro Puro  8,86162E-07 9 9,84625E-08

Corr Total  0,000235937 17
(*) significante; (**) néo significante
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Figura A.32 — Analise de RP Cluster 3(+1) Cox

Quadro A.10 — ANOVA de SP Cluster 3(+1)

Resposta 2 SP
ANOVA para Modelo de Mistura Quadrético (Distorcido)
Componente da Mistura Codificado em Pseudo Componente
Tabela Andlise de Variancia [Soma parcial dos quadrados]
Soma dos Média dos F p-value
Modelos Quadrados df Quadrados Valor Prob > F
Testados 0,007327661 7 0,001046809 299,9555467 < 0,0001*
Mistura Linear 0,006483328 3 0,002161109 619,2503953 < 0,0001
AB 2,02118E-05 1 2,02118E-05 5,791552324  0,0369
AC 5,06571E-06 1 5,06571E-06 1,451541964 0,256
AD 7,26622E-05 1 7,26622E-05 20,82084157 0,001
BC 4,46414E-05 1 4,46414E-05 12,79167815 0,005
BD 0,000000 0
CD 0,000000 0
Residual 3,48988E-05 10 3,48988E-06
Falta de Ajuste 5,38427E-12 1 5,38427E-12 1,38854E-06 0,9991**
Erro Puro  3,48988E-05 9 3,87764E-06
Corr Total  0,00736256 17
(*) significante; (**) nao significante
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Figura A.33 — Anélise de SP Cluster 3(+1) Contorno
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ANOVA E GRAFICOS COM ANALISE COMBI-
NADA DE TODOS OS CLUSTERS CONSIDE-
RANDO METODO LEXICOGRAFICO E VARIA-
VEIS DE PROCESSO (CMO)

O valor F de 2737, 06 da Tabela B.1 implica que o modelo é significativo. Neste caso

os componentes lineares da mistura, AD, BD, CD sao termos significativos do modelo.

A falta de ajuste do F-value de 1,83 implica que a falta de ajuste nao ¢ significativa em

relagdo ao erro puro. H4 uma chance de 21,59% que uma falta de ajuste poderia ocorrer

devido ao ruido. Falta nao significativa de ajuste ¢ bom. As Figuras B.1, B.2, B.3, B4

sao a demonstracao grafica das analises.

Quadro B.1 — ANOVA de RP do arranjo combinado

Resposta 1 RP

ANOVA para Combinagao Linear x Modelo de Efeitos Principais
Componente da Mistura Codificado em Pseudo Componente
Tabela Andlise de Varidncia [Soma parcial dos quadrados]

Modelos
Testados

AD

BD

CD
Residual

Erro Puro
Corr Total

Mistura Linear 6,95673E-05

Falta de Ajuste 3,15489E-07 12 2,62907E-08 1,828909245 0,2159**

Soma dos Média dos F p-value
Quadrados df Quadrados Valor Prob > F
0,000299719 5,99438E-05 2737,064286 < 0,0001*
3,47836E-05 1588,239442 < 0,0001
0,000102827 4695,122609 < 0,0001
0,000121987 0,000121987 5569,992442 < 0,0001
4,63502E-05 4,63502E-05 2116,374675 < 0,0001
4,16114E-07 19 2,19007E-08

0,000102827

— = = DN Ot

1,00626E-07 7 1,43751E-08
0,000300135 24

(*) significante; (**) nao significante

O valor F de 181,35 da Tabela B.2 implica que o modelo ¢ significativo. Neste
caso os componentes lineares da mistura, AB, AC, AD, BC, BD, CD, ACD sao termos

significativos do modelo. A falta de ajuste do F-value de 74,28 implica a falta de ajuste

¢ significativo. H4 apenas uma estd 0,01% de chance de que uma falta de ajuste poderia

ocorrer devido ao ruido. Significativa falta de ajuste é ruim o modelo deve adaptar-se

a esse ajuste, mas o modelo se demonstra aplicavel para otimizagdo multiobjetivo. As

Figuras B.5, B.6, B.7 e B.8 demonstram as andlises de forma gréfica.



APENDICE B. ANOVA e Grificos com Andlise combinada de todos os clusters considerando método
lexicografico e varidveis de processo (CMO) 150

Design-Expert® Software A: Cluster1
1

RP
® Design Points

0.0191949
0.0168902

0.0050134

X1 =A: Cluster1
X2 = B: Cluster2
X3 = C: Cluster3 0.0121723

Actual Factor

D: MGl = [0.0099%336

0.00745443

1 0 1
B: Cluster2 C: Cluster3

RP
Figura B.1 — Analise de RP do arranjo CMO Contorno

Design-Expert® Software 0.02

RP
I 0.0191949 0.01625

0.0050134 0.0125

RP

X1 = A: Cluster1
X2 = B: Cluster2
X3 = C: Cluster3

0.00875

0.005

Actual Factor
D: MGI = -1 A

Figura B.2 — Anélise de RP do arranjo CMO 3D

Desion-Expert® Software Normal Plot of Residuals

Color points by value of
RP:

P:
0.0191949
0.0050134

Normal % Probability

Internally Studentized Residuals

Figura B.3 — Anélise de RP do arranjo CMO Normalidade



APENDICE B. ANOVA e Grificos com Andlise combinada de todos os clusters considerando método
lezicogrdfico e varidveis de processo (CMO) 151

Design-Expert® Software Trace (COX)
RP 002 —

Actual Components
A: Cluster1 = 0.333
B: Cluster2 = 0.333
C: Cluster3 = 0.333

001625 —f

Actual Factor
D: MGI = -1

0.0125 —

RP

Categorical Factors
D

0.00875 —{

0005 —

T T T T T
033 0083 0167 0417 0667

Deviation from Reference Blend (L_Pseudo Units)

Figura B.4 — Analise de RP do arranjo CMO Cox

Quadro B.2 — ANOVA de SP do arranjo combinado

Resposta 2 SP
ANOVA para Quadratico Combinado x Modelo de Efeitos Principais
Componente da Mistura Codificado em Pseudo Componente
Tabela Anélise de Varidncia [Soma parcial dos quadrados]
Soma dos Média dos F p-value
Modelos Quadrados df Quadrados Valor Prob > F
Testados 0,004666968 11 0,00042427 181,3540328 < 0,0001*
Mistura Linear 0,001058919 2 0,000529459 226,3173107 < 0,0001

AB 0,00098623 1 0,00098623 421,5637125 < 0,0001
AC 0,000704273 1 0,000704273 301,0412605 < 0,0001
AD 0,000147961 1 0,000147961 63,24592952 < 0,0001
BC 0,00062334 1 0,00062334 266,4463747 < 0,0001
BD 0,000134765 1 0,000134765 57,60509871 < 0,0001
CD 0,000291818 1 0,000291818 124,7375177 < 0,0001
ABD 2,44926E-07 1 2,44926E-07 0,104693525 0,7514
ACD 1,18335E-05 1 1,18335E-05 5,058231534  0,0425
BCD 2,06857E-06 1 2,06857E-06 0,884209131  0,3642

Residual 3,04129E-05 13 2,33946E-06

Falta de Ajuste 2,99427E-05 6 4,99044E-06 74,28179638 < 0,0001*
Erro Puro  4,70278E-07 7 6,71826E-08
Corr Total  0,004697381 24

(*) significante; (**) nao significante
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APENDICE C - ANOVA E GRAFICOS COM ANALISES POR
CLUSTER E VARIAVEIS DE PROCESSO JUN-
TOS UTILIZANDO CM-DOE

O valor F de 138,52 do Quadro C.1 implica que o modelo é significativo. Existe
apenas a chance de 0,01% que o F-Valor poderia ocorrer devido ao ruido. Os valores de
“Prob> F”inferior a 0, 0500 indica que os termos do modelo sao significativos. Neste caso
os componentes lineares da mistura, ADG, AEG, AFG, BFG, CDE, CDF, CDG, CEG,
CFG, CDEG, CEFG sao termos significativos do modelo. Valores superiores a 0, 1000
indicam os termos do modelo que nao sao significativos. A falta de ajuste F-value de
0,80 indica que a falta de ajuste nao é significativa em relagao erro ao puro. H4 uma
chance de 70,41% que a falta de ajuste do F-value poderia ocorrer devido ao ruido. Falta
nao significativa de ajuste é bom. A anélise grafica pode ser vista nas Figuras C.1, C.2,
C.7, C.3, C4, C.5, C.6, C.7. As analises completas podem também ser encontradas em
Papandrea Pedro; Paiva (2016).
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Quadro C.1 — ANOVA de RP CM-DOE

Resposta 1 RP

ANOVA para CM-DOE x Quadratico x Modelo de Efeitos Principais
Componente da Mistura Codificado em Pseudo Componente
Analise dos Componentes Maiores da Mistura,

Tabela Analise de Varidncia [Soma parcial dos quadrados]

Misturas Componentes  Total
Mistura 1 ABC 1
Mistura 2 DEF 1
Soma dos Média dos F p-value
Modelos Quadrados df Quadrados Valor Prob > F
Testados 0,019102575 35 0,000545788 138,522101 < 0.0001*
Linear x Mistura Linear 0,015907753 8 0,001988469 504,677621 < 0.0001
ADE 9,8751E-06 1 9,8751E-06 2,506322 0.1207
ADF 1,42446E-05 1 1,42446E-05  3,615302 0.0640
ADG 0,000138965 1 0,000138965 35,269528 < 0.0001
AEF 3,85433E-06 1 3,85433E-06  0,978237 0.3282
AEG 0,000100727 1 0,000100727 25,564716 < 0.0001
AFG 0,000354396 1 0,000354396 89,946531 < 0.0001
BDE 1,08085E-05 1 1,08085E-05  2,743227 0.1049
BDF 6,2332E-08 1 6,2332E-08 0,015820 0.9005
BDG 3,59048E-06 1 3,59048E-06  0,911271 0.3451
BEF 2,39432E-08 1 2,39432E-08  0,006077 0.9382
BEG 8,28142E-08 1 8,28142E-08  0,021018 0.8854
BFG 7,507328E-05 1 7,57328E-05 19,221153 < 0.0001
CDE 3,55767E-05 1 3,55767E-05  9,029431 0.0044
CDF 2,79827E-05 1 2,79827E-05  7,102072 0.0108
CDG 0,000326323 1 0,000326323 82,821582 < 0.0001
CEF 6,6149E-06 1 6,6149E-06 1,678876 0.2020
CEG 0,000281264 1 0,000281264 71,385304 < 0.0001
CFG 0,000146141 1 0,000146141 37,090963 < 0.0001
ADEG 5,07627E-06 1 5,07627E-06  1,288368 0.2626
ADFG 6,81616E-07 1 6,81616E-07  0,172995 0.6795
AEFG 7,80606E-06 1 7,80606E-06  1,981194 0.1665
BDEG 2,21461E-06 1 2,21461E-06  0,562073 0.4575
BDFG 7,28155E-08 1 7,28155E-08  0,018481 0.8925
BEFG 6,90023E-08 1 6,90023E-08  0,017513 0.8953
CDEG 3,10243E-05 1 3,10243E-05  7,874041 0.0075
CDFG 9,10463E-06 1 9,10463E-06  2,310775 0.1358
CEFG 3,07257E-05 1 3,07257E-05  7,798248 0.0078
Residual 0,000169423 43 3,94008E-06
Falta de Ajuste 0,000159652 41 3,89396E-06  0,797030 0.7041**
Erro Puro 9,77116E-06 2 4,88558E-06
Corr Total 0,019271999 78

(*) significante; (

**)

nao significante

O valor F de 171,97 do Quadro C.2 implica que o modelo ¢ significativo. Neste
caso os componentes lineares da mistura, ABD, ABE, ABF, ACD, ACE, ACF, ADE,
ADF, ADG, AEF sao significativos para o modelo. A falta de ajuste do F-value de 612, 54
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implica a falta de ajuste é significativa. H4 apenas uma chance de 0,16% de que a falta
de ajuste poderia ocorrer devido ao ruido. Significativa falta de ajuste é ruim, mesmo
assim o modelo é significativo para a otimizacao. As andlises graficas podem ser vistas
nas Figuras C.8, C.9, C.10, C.12, C.13 C.14. As andlises completas podem também ser

encontradas em Papandrea Pedro; Paiva (2016).
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Quadro C.2 — ANOVA de SP CM-DOE

Resposta 2 SP

ANOVA para CM-DOE x Quadratico x Modelo de Efeitos Principais
Componente da Mistura Codificado em Pseudo Componente

Anadlise dos Componentes Maiores da Mistura

Tabela de Andlise de Varidncia [Soma dos quadrados parcial - Tipo III]

Misturas  Componentes  Total
Mistura 1 ABC 1
Mistura 2 DEF 1
Soma dos Média dos F p-value
Modelos Quadrados df Quadrados Valor Prob > F
Testados 0,138122927 71 0,001945393 171,96819 < 0.0001*
Linear x Mistura Linear 0,049671002 8 0,006208875  548,84995 < 0.0001
ABD 0,001795601 1 0,001795601 158,72688 < 0.0001
ABE 0,001740667 1 0,001740667  153,8709 < 0.0001
ABF 0,001797267 1 0,001797267 158,87421 < 0.0001
ACD 0,003284635 1 0,003284635 290,35396 < 0.0001
ACE 0,003246042 1 0,003246042  286,9425 < 0.0001
ACF 0,003391504 1 0,003391504 299,80097 < 0.0001
ADE 0,0002511 1 0,0002511 22,196671 0.0022
ADF 0,000306773 1 0,000306773  27,117977 0.0012
ADG 0,004615511 1 0,004615511  408,00029 < 0.0001
AEF 0,000164352 1 0,000164352  14,528362 0.0066
AEG 0,00367222 1 0,00367222  324,61562 < 0.0001
AFG 0,00697337 1 0,00697337  616,42949 < 0.0001
BCD 0,002280502 1 0,002280502 201,59101 < 0.0001
BCE 0,002282051 1 0,002282051 201,72794 < 0.0001
BCF 0,002472947 1 0,002472947 218,60273 < 0.0001
BDE 0,000232602 1 0,000232602 20,561461 0.0027
BDF 0,000280946 1 0,000280946  24,834943 0.0016
BDG 0,000491689 1 0,000491689  43,464138 0.0003
BEF 0,000175342 1 0,000175342  15,49986 0.0056
BEG 0,000840207 1 0,000840207 74,272327 < 0.0001
BFG 4,30221E-05 1 4,30221E-05 3,8030538 0.0921
CDE 0,000206195 1 0,000206195  18,22712 0.0037
CDF 0,000266911 1 0,000266911  23,594268 0.0018
CDG 3,76415E-05 1 3,76415E-05 3,3274234 0.1109
CEF 0,00015802 1 0,00015802  13,968614 0.0073
CEG 3,49803E-07 1 3,49803E-07 0,0309218 0.8654
CFG 0,000663873 1 0,000663873  58,68479 0.0001
ABDE 2,84812E-08 1 2,84812E-08 0,0025177 0.9614
ABDF 1,44286E-07 1 1,44286E-07 0,0127545 0.9133
ABDG 2,26424E-06 1 2,26424E-06 0,2001531 0.6681
ABEF 7,75096E-07 1 7,75096E-07 0,0685167 0.8010
ABEG 2,04227E-06 1 2,04227E-06 0,1805316 0.6837
ABFG 1,83706E-06 1 1,83706E-06  0,162392 0.6990
ACDE 6,04672E-08 1 6,04672E-08 0,0053452 0.9438
ACDF 1,49738E-07 1 1,49738E-07 0,0132365 0.9116
ACDG 0,000114704 1 0,000114704 10,139537 0.0154
ACEF 5,72262E-07 1 5,72262E-07  0,0505866 0.8285
ACEG 0,000109594 1 0,000109594 9,6878278 0.0170
ACFG 0,000119493 1 0,000119493 10,562884 0.0141
ADEG 1,13531E-06 1 1,13531E-06 0,1003591 0.7606
Residual 7,91876E-05 7 1,13125E-05
Falta de Ajuste 7,9136E-05 5 1,58272E-05 612,53658  0.0016**
Erro Puro 5,16775E-08 2 2,58388E-08
Corr Total 0,138202114 78

(*) significante; (**) ndo significante
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APENDICE D - ANOVA E GRAFICOS COM ANALISE UTILI-
ZANDO O MODELO MARKOWITZ

O valor F de 315,30 do Quadro D.1 implica que o modelo é significativo. Neste
caso os componentes lineares da mistura termos significativos. A falta de ajuste do F-value
de 0,00 implica que a falta de ajuste nao é significativa em relagao ao erro puro. Falta nao
significativa de ajuste é bom. As Figuras D.1, D.2, D.3 e D.4 mostram as andlises gréaficas.

As andlises completas podem também ser encontradas em Papandrea Pedro; Paiva (2016).

Quadro D.1 — ANOVA de RP modelo Markowitz

Resposta 1 RP
ANOVA para Modelo de Mistura Linear
Componente da Mistura Codificado em Pseudo Componente
Tabela de Anélise de Variancia [Soma parcial dos quadrados - Tipo II]]
Soma dos Média dos F p-value

Modelos Quadrados df Quadrados Valor Prob > F

Testados 0,003466221 19 0,000182433 315,3025842 < 0,0001*
Mistura Linear 0,003466221 19 0,000182433 315,3025842 < 0,0001

Residual 3,58729E-05 62 5,78596E-07
Falta de Ajuste 0,000000000 21 0,0000000000 0,00000000 1,0000**

Erro Puro  3,58729E-05 41 8,74949E-07

Corr Total ~ 0,003502094 81
(*) significante; (**) ndo significante
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Figura D.1 — Anélise de RP Contorno do modelo de mistura Markowitz

O valor F de 619,02 do Quadro D.2 implica que o modelo ¢ significativo. Neste
caso, os componentes lineares da mistura AB, AC, AD, AE, AF, AG, AH, AJ, AK, AL,
AM, AN, AO, AP, AQ, AR, AS, AT, AU, BC sao termos significativos do modelo. A falta
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de ajuste do F-value de 5, 23 implica que a falta de ajuste é significativo. H4 apenas 2, 74%
de chance de que a falta de ajuste poderia ocorrer devido ao ruido. Significativa falta de
ajuste é ruim, mas o modelo se demonstra aplicavel para otimizagao multiobjetivo. A
Figuras D.5, D.6, D.7 e D.8 mostraM as analises graficas. As analises completas podem

também ser encontradas em Papandrea Pedro; Paiva (2016).

Quadro D.2 — ANOVA de SP modelo Markowitz

Resposta 2 SP
ANOVA para Modelo de Mistura Quadrético (Distorcido)
Componente da Mistura Codificado em Pseudo Componente
Tabela de Anélise de Variancia [Soma parcial dos quadrados - Tipo III]
Soma dos Média dos F p-value
Modelos Quadrados df Quadrados Valor Prob > F
Testados 0,059331659 39 0,001521325 619,01810 < 0,0001*
Mistura Linear 0,045493562 19 0,002394398 974,26657 < 0,0001
AB 0,007528871 1 0,007528871 3063,45371 < 0,0001
AC 0,007470606 1 0,0074706060 3039,74600 < 0,0001
AD 0,000434549 1 0,000434549 176,81552 < 0,0001
AE 0,000638168 1 0,000638168 259,66691 < 0,0001
AF 0,000595881 1 0,000595881 242,46047 < 0,0001
AG 0,000421999 1 0,000421999 171,70909 < 0,0001
AH 0,001003597 1 0,001003597 408,35776 < 0,0001
AJ 0,000381423 1 0,000381423 155,19863 < 0,0001
AK 0,000466801 1 0,000466801 189,93849 < 0,0001
AL 0,000681233 1 0,000681233 277,18989 < 0,0001
AM 0,000444011 1 0,000444011 180,66535 < 0,0001
AN 0,000422761 1 0,000422761 172,01883 < 0,0001
AO 0,000454232 1 0,000454232 184,82440 < 0,0001
AP 0,000361074 1 0,000361074 146,91883 < 0,0001
AQ 0,000496786 1 0,000496786 202,13945 < 0,0001
AR 0,000455749 1 0,000455749 185,44158 < 0,0001
AS 0,000362236 1 0,000362236 147,39190 < 0,0001
AT 0,000271186 1 0,000271186 110,34394 < 0,0001
AU 0,000346355 1 0,000346355 140,93003 < 0,0001
BC 0,00987427 1 0,00987427 4017,78267 < 0,0001
Residual 0,000103221 42 2,45764E-06
Falta de Ajuste 1,16868E-05 1 1,16868E-05  5,23473 0,0274%*
Erro Puro  9,15342E-05 41 2,23254E-06
Corr Total ~ 0,05943488 81
(*) significante; (**) néo significante
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Abstract

This research objectives to develop mathematical models for risk-return that consider simultaneously the linear
and non-linear effects of the invested proportions and features of green companies based on their balance
sheets/annual reports indicators. The mixture design of experiments is combined with Ward clustered PCA
process variables for selecting the most promising companies through generated financial indicators (General
Multivariate Indicators method) from the green companies. The green companies are the object of study for
this empirical research, they were gathered from Newsweek magazine rank. The proposed Clustered Multilevel
Optimization method has showed to be more robust and efficient than the all other tested methods in this
research. That means greater security and less risk to the investor.

Keywords: principal components analysis, financial indicators, DOE, green companies, portfolio
optimization, financial ratios, balance sheets.

1. INTRODUCTION

The consideration of financial indicators acquired from balance sheets of several green companies is
an extension studied in this article, since it is possible to encounter several works on portfolio analysis
in literature. The study of financial indicators is a very broad topic with an open gap: the company
selection method and the use of other data sources besides the stock market history in order to
optimize the risk-return function. Investors can benefit from this methodology when selecting the
companies that compose their portfolios, adding a numerical analysis to their know-how. The
investigation is performed incorporating the financial indicators as a process variable in the mixture
design of experiments generated through Principal Component Analysis and Clusters. The green
companies classified on Newsweek Magazine were selected as investigation objects. Firstly, an
original classification was recreated using the general multivariate index. In the second phase, the
balance sheet indicators were calculated and added to the model for cluster division. A risk-return
analysis was made for comparison with a portfolio selection method using a mixture design of
experiments (de Oliveira et al., 2011) that considers all the selected companies and is based on the
portfolio selection proposed by (Markowitz, 1952). The conclusion show better stability and



profitability of the portfolios on a 5-year period and also verify that the proposed methodology is
more consistent for company selection.

The balance sheets are a variable that influence portfolio composition and should be taken into
consideration. Experimental arrangements were used to analyze portfolio formation using clusters.
The investment simulation was used to benchmark the 5 portfolio methods analyzed:

CMO (Clustered Multilevel Optimization) — proposed method;

CM-DOE (Crossed Mixture Design of Experiment) — proposed by (Piepel, 1999);
Markowitz method (Markowitz, 1952);

EC-CMO (Excluded Companies from Clustered Multilevel Optimization) — since the CMO
classifies the best companies for the investment, this method basically uses the excluded ones
to compare results;

5. Equal Investment — this method basically sets the same investment in all companies.

balbad e

The balance sheets are an important source of financial information and open capital companies are
obliged by law to publicly release this data. One of the contributions of this study is to include
indicators extracted from balance sheets as a process variable based on Design of Experiments (DOE)
in portfolio selection models.

Two new methods for grouping companies considering risk-return were introduced in this article:
placement on Newsweek magazine green company rank and financial indicators. A combination of
PCA and Crossed Mixture Design of Experiment (CM-DOE) (Piepel, 1999) in order to generate
optimal portfolios including green companies are also proposed as an opportunity to incorporate new
tools into the conventional models of portfolio selection. Several financial risk rations were used as
basis for PCA, where companies were gathered into three clusters. The indicators were screen using
the concept of data mining, and the balance sheet of each company was individually analyzed so that
all the relevant information was extracted to generate the indicators.

2. BACKGROUND

2.1 Green companies.

Being green is a considerable task. (Saha and Darnton, 2005) listed some prime aspects for any
company to be considered green: ecological concerns, conservation of the fauna and flora, corporative
social responsibility, humanitarian concerns, fair trade, clean water, animal welfare, quality, and
sustainability. Newsweek’s magazine’s Greenest Companies ratings is a ranking composed of energy
productivity, carbon productivity, water productivity, waste productivity, and reputation. Those
indicators have a range from 0.00% to 100.00% with a higher percentage representing better/greener
score. The U.S. Department of Energy gives monetary motivation and awards to companies that help
to recover the environment. The Energy Department invested more than US$31 billion to support a
wide range of clean energy projects across the nation according to the Clearinghouse of 2015.

In (Bansal, Pratima; Roth, 2000), a survey conducted among 53 companies showed several
motivations for companies to be green; (Lyon and Shimshack, 2012) studied the impacts of media
generated by companies sustainability programs. Using Newsweek’s ratings of the 500 largest U.S.
firms they found that the top 100 firms of the ranking have experienced abnormal returns of 0.6% to
1.0% higher than the returns of the bottom 400 on the ranking.

2.2 The financial ratios.



Financial ratios are an important quantitative way to measure company performance. Failing
enterprises exhibit ratio measurements significantly different than those that are thriving, and these
can all be described by five key ratios (Altman, 1968). The business risk is the risk that a company
fails and it is divided into internal and external sources. The internal source is the general reflection
of the variability of the net operating income or net cash flow. The external source is caused by the
market which produces price variability for both outputs and inputs (Gabriel and Baker, 1980). In the
United States of America, companies that have assets on the exchange market are regulated by the
Securities Exchange Act (1934). Companies need to publish all their financial reports in a complete
balance sheet. Most of those ratios are focused on the balance sheet and income statements. Cash
flows can offer better insights from the ratio analysis when the period is considered continuously
(Barua and Saha, 2015). The considered ratios for this study are listed in Table 1, adapted from (Barua
and Saha, 2015). These indicators demonstrate the company's financial health.

Tab. 1: Considered ratios

Analysis of debt usage

total debt
1 debt to total capital =———
total capital
total debt
2 debt to equity =

total equity

Analysis of Interest Coverage Ratio

earnings before interest and tax

3 times interest earned tax = -
interest expense
earnings before charges and taxes
4 fixed charge coverage = -
fixed charges
adjusted operating cash flow
5 times interest earned cash = -
interest expense
adjusted operating flow
6 fixed charge coverage ratio = -
fixed charges
cash flow from operations
7 capital expenditure ratio = ; -
capital expenditures
cash flow from operations
8 cash from operations to debt =

total debt

2.3 Principal Component Analysis (PCA).

PCA is probably the best and most aged technique used to analyze multivariate problems (Jolliffe,
2002). (Hotelling, 1933) introduced the PCA method as a technique of the multivariate statistics. It
is used to make inferences about the variance-covariance structure in a data set. This concept uses
linear combinations of the original variables. There are two main objectives of PCA: Shrink the
dimensionality of the dataset and provide interpretation of the data. The relationship between the
components is revealed and is often an intermediary step within a broader data group (Johnson, 2002;
Puntanen, 2013).

2.4 The mixture and crossed mixture design of experiments.

The experiment is the most efficient method of discovery. It is one of several major research strategies
(Montgomery, 2012) and can provide a mechanism of action for a particular phenomenon. An
alternative to experimentation is passive observation, where a scientist will observe a process in
anticipation of an interesting change. This method can often lead to a large amount of data, where
identification of relevant information may be difficult. Experimentation, on other hand, can require
less effort and generate less non-relevant data (Andersson, 2012). The main difference is that a



passive observer just monitors a pre-existing process while the experimenter changes the state and
investigates the results of these changes.

Mixture designs are experimental designs where the factors of the design are components or
ingredients (Draper and Pukelsheim, 1998) of a mixture (Gozalvez-Zafrilla et al., 2013), i.e., different
proportions of any component can change the overall result. Experiments with mixtures are those in
which the property studied depends of the proportion of the components, but not on the amount of
the mixture (Scheffé, 1963). The proportions are more important than the final quantity of the object
of study.

Considering each proportion of the mixture as a weight w; of g components yields the equation (1),
which is related to the portfolio constraint of (Markowitz, 1952).

9
w, = 1.0 (la)

i=1
w, >0, i=12,,q (1b)
Some of MDE applications can be listed starting with (Misturas, 2008), and (Scheff¢, 1963) using the
centroid or central point. (Brandvik and Daling, 1998) provided an optimization in product
development. (Mage and Nas, 2005) used MDE with process variables or fractional design. There
also several works using the original concept of MDE, i.e., using MDE to analyze and optimize the
proportions of ingredients of products (Lonni et al., 2012; Ngun et al., 2014; Nikzade et al., 2012)
with and without constraints.

MDE supports individual and global constraints. Considering the resolution of the mixture as V, with
n being any integer natural number, ¥ the maximum value of the mixture and n the number of assets
of the clusters or portfolios in the global mixture shown at the equation (2). When V decreases, the
number of runs in the experiment increases.

V=nI,,*V=%andIl,, «V=n )

The crossed mixture design (CM-DOE) was introduced by combining two different mixtures to create
aregion of interest as a third mixture (Cornell, 1971), and after that as a two-stage mixture experiment
(Cornell and Ramsey, 1997). It is also known as mixture of mixture design (MoM) (Borges et al.,
2007; Di Zio et al., 2007; Kang et al., 2011; Piepel, 1999). There is one model of DOE that combines
mixture with process variables. (Cornell, 1971) described that kind of model as a design of simplex-
lattices and factorial arrangements. This case involved a mixture experiment with g components plus
n process variables, where n can be any positive integer.

The optimal characteristic of a product can be found from one model that combines both process
variables and component’s proportions in the MDE. (Montgomery, 2012) has described the process
component as new variables z considered in this case as the MGI (Multivariate General Index)
variable. The terms that involve only the process variables are not included in the model. Both mixture
of mixture and mixture with process variable methods were used to perform the analysis.

2.5 Portfolio selection.

Harry Markowitz introduced the portfolio selection model (Markowitz, 1952). The portfolio selection
is an econometric tool designed to help the investor to decide how much of his wealth should be
applied towards each investment. In the case approached by this study, the investments are assets of



the stock exchange. However, this can also be applied in different types of investments. (Trippi, 1989)
used it for real estate investment; (Better and Glover, 2006) used portfolio in selection of projects;
(Delarue et al., 2011) applied it to the electric sector. (Byers et al., 2015) also discussed the application
of portfolio theory in a broader sense, including intellectual capital and resources of enterprises.

The risk of the investment using portfolio theory can be higher by only selecting one investment as
proven by (Markowitz, 1952), who states that if an investor diversifies between two portfolios, the
risk of the compound investment will be smaller than the risk of either single investment. There are
many options to solve the portfolio optimization problem, e.g., isomean line (Markowitz, 1952),
mean-Gini (Shalit and Yitzhaki, 1984), analytical method (Li and Ng, 2000), min-max rule (Yu et
al., 2005), desirability function (de Oliveira et al., 2011), hybrid intelligent algorithm (Zhang et al.,
2012) and so on. The choice of the optimization method depends on the analyst, but in all the cases,
the goal is the same: a maximum return with the lowest possible risk. The objective in portfolio
selection is to make tradeoff between return and risk.

3. METHOD

The Newsweek’s magazine has a rank formed by 500 companies as Greenest Companies. The rank
is composed of five indicators: energy productivity, carbon productivity, water productivity, waste
productivity, and reputation, which are updated annually. The steps of the method are numerated to
highlight the process.

1. The principal component analysis (PCA) is applied to the original indicators creating a new
classification by the multivariate general index (MGI): the PCA was performed considering
all the original indicators with three components to compute and to evaluate the correlation
matrix. The MGI is then calculated using equation (4). A new ranking came up assuming the
highest values for MGI and their corresponding companies (Papandrea et al., 2016). This
phase changes the original order of the ranking, considering just the indicators that most
impacts the PCA scores. The companies are now selected according to the MGI based on their
sustainability indicators.

MGI = ZWPCU * Eigenvaluepc, )

2. Obtain the historical data of stock prices from the NASDAQ databank. The considered data
comprehends the past 5 years of the selected companies. After downloading the data, each
company had their monthly closing prices segregated for the risk calculations and the
individual returns (Papandrea and Paiva, 2016a).

3. Download of Balance Sheets of the Annual Report: The same 20 companies have had their
financial balance sheets downloaded from their official websites or from NASDAQ’s
webpage. These sheets had to be analyzed individually in order to extract the information
needed to calculate the financial ratios based on balance sheets: the necessary data for the
calculation of each of the indicators, described in Tab. 1, were recorded and calculated using
those sheets (Papandrea Pedro and Anderson, 2016).

4. Risk (o) and return (;) calculation with replication: the risk and return of each company was
calculated using the average and standard deviation of the standardized values from the
equation (5). The same calculation was made to the original values and to the replicated values
(Papandrea Pedro and Anderson, 2016). The monthly closing values of each asset of each
company were replicated using the ARMA-GARCH model, with lag = 1 (Papandrea and
Paiva, 2016b).
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5. Generation of clusters based on indicators calculated to create smaller mixes: the ratios debt
to total capital, debt to equity, times interest earned, fixed-charge coverage, times interest
earned - cash basis, fixed charge coverage ratio - cash basis, capital expenditure ratio and CFO
to debt were grouped by Ward linkage method (Ward, 1963), Euclidean distance measure and
related in three clusters (Papandrea and Paiva, 2016c¢).

6. PCA applied to financial indicators in order to define the process variables (-1) and (+1): the
process from the PCA of item 1 was now done using the variables of the financial ratios from
item 3, the MGI was also calculated in the same way.

The steps mentioned above describe the method for creation and selection of process control variables
using balance sheet indexes. The consideration of these indexes is made possible on the portfolio
indicator analysis through the usage of DOE and mixture process variables.

4. FINDINGS

PCA was applied on the Newsweek’s Greenest Companies ratings; this is shown in Fig. 1 and detailed
in Tab. 2. That ranking is based upon the following criteria in percent scale: energy productivity,
carbon productivity, water productivity, waste productivity, reputation. From here, three groups were
formed. The three scores of the PCs calculated and grouped by the MGI (20) lead to a new ranking.
The (Papandrea et al., 2016) shows the Newsweek ranking versus the MGI ranking. Forty four
companies were considered because they possess all the necessary data for analysis and for not having
undergone mergers or closure in considered periods. The top twenty companies were extracted which
are detailed in (Papandrea and Paiva, 2016c) with their NASDAQ codes. Fig. 1 shows also the
principal components of: 1-Reputation, 2-Energy productivity, 3-Carbon productivity, 4-Water
productivity, 5-Waste productivity. The five indicators were gathered in three groups. Of those
groups, the twenty highest PCA scores were added to our selection, considering the numerical signal.
The second stage was to research and calculate the financial ratios shown in Tab. 1.
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Fig. 1: PCA on Newsweek ranking
Tab. 2 Eigen analysis of the Newsweek Ranking

Eigen analysis
Eigenvalue 2.037  0.998 0.621 0.343
Proportion 0.509  0.250 0.155 0.086




Cumulative 0.509 0.759 0914 1.000

Variable PCl1 PC2 PC3
Energy Productivity 0.544  -0.463 -0.234
Carbon Productivity 0.532 -0.415 0.482
Water Productivity 0.506 0.387 -0.669
Waste Productivity 0.406  0.681 0.515
Reputation -0.321  0.588 -0.572

The reputation is out of the considerations because it resembled with no indicator, showing a negative
PC value.

The analysis of the annual financial report of each company has been considered to calculate the
financial ratios described in Tab. 1. After that, a PCA was applied to gather those ratios in four groups
(Fig. 7: A-Debt to capital, B-Debt to equity, C-Fixed-charge covered ratio, D-Times interest earned-
cash, E-Fixed-charge coverage, F-Times interest earned-tax, G-Capital expenditure ratio, H-Cash
from operations to debt). Three main component scores were identified for each company (PCAL,
PCA2, and PCA3). Each PCA score also has a related weight. The weightings for PCA1, PCA2, and
PCA3 are Wpcq, = 0.575, Wpcy, = 0.184,and Wpcy, = 0.137. A multivariate global index (MGI)

was then calculated using these proportions. The Ward method was applied on the scores to divide
the companies into. The MGI was used to classify each cluster in variable (—1), (+1) by the algorithm:
if the company's MGI in the cluster is less than the average of the MGI of its cluster, the process
variable is —1; otherwise, it is +1. MGI works as process variables in the crossed mixture. The
(Papandrea Pedro and Anderson, 2016) have the financial ratios calculated.

The higher the indicators of debt (in millions) the lower will be the MGI while indicators of the
interest coverage ratio will increase the MGI. This indicates that the more a company owes, the more
opportunity for your MGI be increased. Fig. 2 shows a cluster grouping process by the variable MGI.
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Fig. 2: Clusters and MGI process variables

The return and the risk of the company’s asset are considered the average and the standard deviation
(volatilities) of the monetary quote value of each closed month. Their values were approximated
based on historical spanning 120 months as described in Section 3. The (Papandrea and Paiva, 2016c¢)
shows the allocation of enterprises by cluster and within each cluster divisions. The first cluster
indicate the companies that make up the process variables in each cluster by PCA; the second shows
the companies that make up the process variables by cluster in the MGI. These divisions are the
composition of portfolios. Instead of a random company selection performed by the investor, the
cluster process selects which companies will be inside each group and the PCA defines which
companies will compose the portfolio. The (Papandrea and Paiva, 2016c¢) also shows the division of
the companies that make up each cluster divided into process variables, it includes the companies that



will compose the crossed mixture portfolios with its structure formed by portfolios of clusters,
portfolios of companies with process variables. The CMO arrangement does not consider all
companies, only those selected by the MGI values. The PCA values that are higher or lower than the
average of MGI indicate the companies that will be selected by the process variables (-1) e (+1). The
average values for the clusters are: Cluster1= -0.10, Cluster2 = 2.56, and
Cluster 3 = - 0.96. All types of design are described in (Papandrea and Paiva, 2016d).

The optimizations were performed using the desirability method. Firstly, each cluster has been
optimized completely, considering all the companies that compose it, divided only by MGI, and
considering it as process variables. Note that the cluster 2 with (-1) process variable was not optimized
because it is composed of only one company. This is considered for the next optimization.
Afterwards, the clusters comprise a new optimized portfolio, and in this, the returns and risks of each
cluster previously optimized will be the input values of the next optimization. Next, the optimization
of the crossed mixture model with process variables is made considering only a few companies in
each cluster, depending on their MGI values. Finally a global optimization using the Markowitz
model of portfolio, which consists of all companies in a same set. This optimization does not consider
process variables, but the values of return and risk.

The Tab. 3 shows the result of each optimization. The lower is the level of individual clusters the
highest will be the compound by the mixture of mixture.

Tab. 3 Results of optimization

Type Companies/PCA/Cluster/MGI Results
Cluster] -1 AAPL IHS SIAL TAP RP SP Desirability
Yi 0.6910  0.0000  0.0000  0.3090 0.0194 0.0502 0.8257
Cluster] +1  ADBE ADI BHI MOS  QCOM SPRINT RP SP  Desirability
vi 0.9060 0 0 0.094 0 0 0.0087 0.0632 0.9919
Cluster2 -1 EMC RP SP Desirability
Yi 1.0000 0.0055 0.0811 -
Cluster2 +1 BIIB NKE RP SP Desirability
Yi 0.6010  0.3990 0.0173  0.0665 0.6784
Cluster3 -1 CLX CMA WYN RP SP Desirability
Vi 0.8930  0.0000  0.1070 0.0055 0.0500 0.7917
Cluster3 +1 BLL CCE MAS MET RP SP Desirability
Yi 0.9930  0.0000  0.0000  0.0070 0.0112 0.0584 0.9938
CMO Cluster]l Cluster2 Cluster3  MGI RP SP Desirability
wi 0.0000  0.7530  0.2470 +1 0.0157 0.0500 0.8690
CM-DOE PCA1l PCA2 PCA3  Clusterl Cluster2 Cluster3 MGI RP SP Desirability
wi 0.0000  0.8440 0.1560  0.0000  1.0000  0.0000 +1 0.0784 0.1092 0.9281
Markowitz ~ AAPL  ADBE ADI BHI IHS MOS QCOM | RP SP  Desirability
0.0260  0.0430 0.0310  0.0000  0.0860  0.0450  0.0490
SPRINT  SIAL TAP BIIB EMC NKE BLL
wi 0.0000  0.0720  0.0490  0.2090 0.0730  0.0970  0.1680 | 0.0123 0.0508 0.8305
CCE CLX CMA MAS MET WYN
0.0320  0.0000  0.0000  0.0130  0.0080  0.0000

The desirability optimization graphic of the CMO method with clusters and financial ratios is

shown in Fig. 4.
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Fig. 4: 3D Desirability optimization of the CMO method with clusters and financial ratios

5. CONCLUSION

In this research, the proposed CMO method is exemplified and validated using real world data of
Green Companies. Computational results show that it can help investors to analyze market exchange
scenarios more robustly. The diversification seems better when the calculated ratios is considered
from the annual financial reports.

The results shown in Table 4 demonstrate that there are considerable differences between the returns
and risks of each model. Observing, the proposed method mitigates the risk of negative returns or
losses, although the Markowitz model allows it. In the series where the Markowitz model is being
used, there are negative values. Observing the CMO and CM-DOE series, in any case of the
simulations, there are non-positive returns, meaning that in any case using the proposals the risk of
capital loss exists, but only with reduced gain. This pioneering approach makes the proposed models
more robust and viable. In the CMO model, the best portfolio will be clustered in a new one, and this
new cluster will be optimized. In the other hand, on the CM-DOE model, there is the simultaneous
optimization of mixtures of portfolios and companies considering their financial indicators. The graph
shown in Fig. 5 illustrates the simulation of a U$$ 100,000.00 investment comparing the different
methods. Observing the data provided by the simulation, it can be concluded that the best investment
is the one which considers the CMO model with MGI process variables. The Markowitz method
applied (de Oliveira et al., 2011) shows to be the second best method, followed by the CM-DOE. The
portfolios of companies that were excluded by proposed method and an equal distributed capital
portfolio (Equal Investment) is also shown.
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Fig. 5: Simulation result of U$ 100,000.00 investment.

This is the first attempt in the literature to combine principal components analysis, mixture of mixture
and crossed mixtures design of experiments into a single analysis tool that is capable of providing
robust results with a minimal computational cost. For future work, the inclusion of several different
years of the annual reports and comparing return-risk is proposed. Another proposal would be to use
constraints at all levels, to increase the diversification. All the datasets are available at Mendeley Data
according to the references.

Acknowledgment

This work was supported by the Brazilian agencies (CNPq, CAPES, project 12875-13-9).

References

Altman, E.I., 1968. The Prediction of Corporate Bankruptcy: A Discriminant Analysis. J. Finance
23,193-194. doi:10.1111/5.1540-6261.1968.tb00843.x/pdf

Andersson, O., 2012. Experiment!: Planning, Implementing and Interpreting, Experiment!:
Planning, Implementing and Interpreting. doi:10.1002/9781118311059

Bansal, Pratima; Roth, K., 2000. Why Companies Go Green : Responsiveness. Acad. Manag. 43,
717-736. doi:10.2307/1556363

Barua, S., Saha, A.K., 2015. Traditional Ratios vs . Cash Flow based Ratios : Which One is Better
Performance Indicator ? Adv. Econ. Bus. 3, 232-251. doi1:10.13189/aeb.2015.030605

Better, M., Glover, F., 2006. Selecting Project Portfolios by Optimizing Simulations. Eng. Econ.
51, 81-97. doi:10.1080/00137910600695593

Borges, C.N., Bruns, R.E., Almeida, A. a., Scarminio, I.S., 2007. Mixture-mixture design for the
fingerprint optimization of chromatographic mobile phases and extraction solutions for
Camellia sinensis. Anal. Chim. Acta. doi:10.1016/j.aca.2007.02.067

Brandvik, P.J., Daling, P.S., 1998. Optimisation of oil spill dispersant composition by mixture
design and response surface methods. Chemom. Intell. Lab. Syst. 42, 63—72.
doi:10.1016/S0169-7439(98)00009-4

Byers, S.S., Groth, J.C., Sakao, T., 2015. Using portfolio theory to improve resource efficiency of
invested capital. J. Clean. Prod. 98, 156—165. doi:10.1016/j.jclepro.2013.11.014

Cornell, J.A., Ramsey, P.J., 1997. Modeling the Component Linear and Nonlinear Blending
Properties in a Two-Stage Mixture Experiment. Nonlinear Anal. Theory, Methods Appl. 30,
4041-4050.

Cornell, J. a., 1971. Process Variables in the Mixture Problem for Categorized Components. J. Am.
Stat. Assoc. 66, 42. doi:10.2307/2284844

de Oliveira, F.A., de Paiva, A.P., Lima, J.W.M., Balestrassi, P.P., Mendes, R.R.A., 2011. Portfolio
optimization using Mixture Design of Experiments: Scheduling trades within electricity
markets. Energy Econ. 33, 24-32. doi:10.1016/j.eneco0.2010.09.008

Delarue, E., De Jonghe, C., Belmans, R., D’haeseleer, W., 2011. Applying portfolio theory to the
electricity sector: Energy versus power. Energy Econ. 33, 12-23.
doi:10.1016/j.eneco0.2010.05.003



Di Zio, M., Guarnera, U., Rocci, R., 2007. A mixture of mixture models for a classification
problem: The unity measure error. Comput. Stat. Data Anal. 51, 2573-2585.
doi:10.1016/j.csda.2006.01.001

Draper, N.R., Pukelsheim, F., 1998. Mixture models based on homogeneous polynomials. J. Stat.
Plan. Inference 71, 303-311. doi:10.1016/S0378-3758(98)00012-3

Gabriel, S.C., Baker, C.B., 1980. Concepts of Business and Financial Risk. Am. J. Agric. Econ. 62,
560-564. doi:10.2307/1240215

Gozalvez-Zafrilla, J.M., Santafé-Moros, a., Garcia-Diaz, J.C., 2013. Crossed mixture-process
design approach to model nanofiltration rejection for non-dilute multi-ionic solutions in a
given range of solution compositions. Desalination 315, 61-69.
doi:10.1016/j.desal.2012.08.009

Hotelling, H., 1933. Analysis of a complex of statistical variables into principal components. J.
Educ. Psychol. 24, 417-441. doi:10.1037/h0071325

Johnson, M., 2002. Waveform based clustering and classification of AE transients in composite
laminates using principal component analysis. NDT E Int. 35, 367-376. doi:10.1016/S0963-
8695(02)00004-X

Jolliffe, I.T., 2002. Principal Component Analysis, Second Edition, Encyclopedia of Statistics in
Behavioral Science. doi:10.2307/1270093

Kang, L., Joseph, V.R., Brenneman, W. a, 2011. Design and Analysis of Mixture-of-Mixture
Experiments. Technometrics 53, 125-136.

Li, D., Ng, W.-L., 2000. Optimal Dynamic Portfolio Selection: Multiperiod Mean-Variance
Formulation. Math. Financ. 10, 387-406. doi:10.1111/1467-9965.00100

Lonni, A.A.S.G., Longhini, R., Lopes, G.C., De Mello, J.C.P., Scarminio, I.S., 2012. Statistical
mixture design selective extraction of compounds with antioxidant activity and total

polyphenol content from Trichilia catigua. Anal. Chim. Acta 719, 57-60.
doi:10.1016/j.aca.2011.12.053

Lyon, T., Shimshack, J., 2012. Environmental Disclosure: Evidence From Newsweek’s Green
Companies Rankings, Business & Society. doi:10.1177/0007650312439701

Mage, 1., Naes, T., 2005. Split-plot design for mixture experiments with process variables: A
comparison of design strategies. Chemom. Intell. Lab. Syst. 78, 81-95.
doi:10.1016/j.chemolab.2004.12.010

Markowitz, H., 1952. Portfolio Selection*. J. Finance 7, 77-91. doi:10.1111/5.1540-
6261.1952.tb01525.x

Montgomery, D.C., 2012. Design and Analysis of Experiments, eight. ed. John Wiley & Sons, Inc.,
New York, United States of America.

Ngun, B.K., Mohamad, H., Katsumata, K.I., Okada, K., Ahmad, Z.A., 2014. Using design of
mixture experiments to optimize triaxial ceramic tile compositions incorporating Cambodian
clays. Appl. Clay Sci. 87, 97-107. doi:10.1016/j.clay.2013.11.037

Nikzade, V., Tehrani, M.M., Saadatmand-Tarzjan, M., 2012. Optimization of low-cholesterol-low-
fat mayonnaise formulation: Effect of using soy milk and some stabilizer by a mixture design
approach. Food Hydrocoll. 28, 344-352. do0i:10.1016/j.foodhyd.2011.12.023

Papandrea, P., Paiva, A., 2016a. Monthly quotation of twenty green companies. Mendeley Data.
doi:10.17632/ccpzrpz4xk.2



Papandrea, P., Paiva, A., 2016b. Replication of the monthly quotation. doi:10.17632/vjsmh4b7zt.2

Papandrea, P., Paiva, A., 2016c. Functions and optimization of portfolio of Green companies.
doi:10.17632/ggyzww74b2.2

Papandrea, P., Paiva, A., 2016d. Design of experiment sheets of Green Companies.
doi:10.17632/9kvzx7k5yh.2

Papandrea, P., Paiva, A., Leme, R., 2016. The PCA applied into the Newsweek Green Companies
Ranking of 2014. Mendeley Data 1. doi:10.17632/CPVR7GDY9R.1

Papandrea Pedro, Anderson, P., 2016. PCA applied on calculated financial indicators and
quotations analysis. doi:10.17632/s2kny3549v.2

Piepel, G.F., 1999. Modeling methods for mixture-of-mixtures experiments applied to a tablet
formulation problem. Pharm. Dev. Technol. 4, 593—-606. doi:10.1081/PDT-100101398

Puntanen, S., 2013. Methods of Multivariate Analysis, Third Edition by Alvin C. Rencher, William
F. Christensen. Int. Stat. Rev. 81, 328-329. doi:10.1111/insr.12020_20

Saha, M., Darnton, G., 2005. Green Companies or Green Con-panies: Are Companies Really
Green, or Are They Pretending to Be? Bus. Soc. Rev. 110, 117-157. d0i:10.1111/;.0045-
3609.2005.00007.x

Scheffé, H., 1963. The Simplex-Centroid Design for Experiments with Mixtures. J. R. Stat. Soc. 25,
235-263.

Shalit, H., Yitzhaki, S., 1984. Mean-Gini, Portfolio Theory, and the Pricing of Risky Assets. J.
Finance 39, 1449-1468. doi:10.2307/2327737

Trippi, R.R., 1989. A decision support system for real estate investment portfolio management. Inf.
Manag. 16, 47-54. doi:10.1016/0378-7206(89)90026-8

Ward, J.H., 1963. Hierarchical grouping to optimize an objective function. J. Am. Stat. Assoc.
doi:10.1080/01621459.1963.10500845

Yu, M., Wang, S., Lai, K.K., Chao, X., 2005. Multiperiod Portfolio Selection on a Minimax Rule
12, 565-587.

Zhang, W.G., Liu, Y.J., Xu, W.J., 2012. A possibilistic mean-semivariance-entropy model for
multi-period portfolio selection with transaction costs. Eur. J. Oper. Res. 222, 341-349.
doi:10.1016/j.ejor.2012.04.023



179

ANEXO B - ISERC 2015 - CROSSED MIXTURE DESIGN OF
EXPERIMENTS APPLIED ON MULTI-PERIOD
PORTFOLIO



http://www.facebook.com/group.php?gid=26148220561 http:

KE ANNUAL

CONFERENGE & EXPO | 2015 KGN " May 30 - June 2, 2015

Renaissance Nashville Hotel » Nashville, Tenn.

www.twitter.com/iienet
L] < T

Author Home (/iie2015/abstract/author_home.cfm) Update Profile (/iie2015/abstract/update_profile.cfm)
Logout (/iie2015/logout.cfm) Help (https://www.xcdsystem.com/help/index.cfm)
ISERC 2015

Abstract Submission

You are now editing Abstract: 1661 Return to Author Home

Abstract Status

Abstract ID 1661

Final Status Abstract Accepted

Thank you for your submission. We look forward to receiving your paper.

ISERC 2015 Abstract Acceptance
Dear [Firstname],

Abstract ID: [ID]
Abstract Title: [AbTitle]

Dear Colleague,

Congratulations, the abstract that you submitted for the ISERC 2015 Conference has been accepted! We look forward to a high-quality program of research
presentations this year.

In this e-mail, you will find: (1) deadlines, (2) important notes, and (3) full paper submission guidelines. Although paper submission is option, we strongly urge you
to submit a paper to the conference.

Deadlines - Please note that these dates will be strictly enforced.

2015 Deadlines

Submission of papers (optional but encouraged) January 30, 2015
Notification of acceptance/declines of papers February 27, 2015
Final paper due March 13, 2015
Presenting author registration due March 22, 2015

Please note the following points:

1. To make the ISERC 2015 Conference a high-quality event, the presenting author must register for the conference by March 22, 2015. Those abstracts that do not
have the presenting author registered for the conference by March 22, 2015 will be removed from the conference program and proceedings by the web
management system. If the presenting author cannot register by March 22, 2015, a co-author may substitute as the presenting author to present the paper instead
and register for the conference. In this case, you must notify the ISERC program co-chairs via email about the change in the presenting author. An individual can be
the presenting author for at most two submissions in ISERC 2015.

2. Although paper submission is optional, you are strongly encouraged to submit a full paper. All papers will be double-blind refereed, and if accepted, will appear
in the conference proceedings, which are indexed by ProQuest. The deadline for full paper submissions is January 30, 2015, and this deadline will be strictly
enforced.

3. Please understand that a full paper submission also implies that you are committing to act as a reviewer for other submitted papers and that you must meet all
review deadlines. You will also be required to complete and return the permission to publish form which will be available at
https://www.xcdsystem.com/iie2015/abstract/index.cfm?ID=A1NIbS3 (https://www.xcdsystem.com/iie2015/abstract/index.cfm?ID=A1NIbS3).

4, Papers will be reviewed by two reviewers in a double-blind process and will be rated as either 1) Accept as is, 2) Accept with minor revisions, or 3) Reject. We
have time for only one review cycle, so any paper that requires more than minor revisions (based on either technical content or writing style and grammar) will be
rejected. In the event the paper is rejected, the authors may still present their work at the conference.

All paper submissions and reviews are being handled electronically through the following web site https://www.xcdsystem.com/iie2015/index.cfm




181

ANEXO C - RISCO: MEDIDAS DE RISCO, AVERSAO E SEU
GERENCIAMENTO



= -Locucéo E-LOCUGAO | REVISTA CIENTIFICA DA FAEX

FACULDADE DE EXTREMA

Edicdo 04 — Ano 2 - 2013

RISCO: MEDIDAS DE RISCO, AVERSAO E SEU
GERENCIAMENTO

Pedro José Papandrea

pedro.papandrea@gmail.com

Rafael Coradi Leme

leme@unifei.edu.br

Catarine Conceicdo Moura Tenorio

catarinemoura 28@hotmail.com

Para referéncia: Papandrea P.J., Leme R.C., Tenério C.C.M., 2013. MEDIDAS DE RISCO, AVERSAO E SEU GERENCIAMENTO.

Resumo:

Para um investidor, o risco € a variavel que pode ser mais importante na escolha de um
investimento, seja ele financeiro, fisico ou em qualquer outro campo econdmico. A
fundamentacdo teorica é a base para que haja o conhecimento das medidas de risco,
conceito de aversdo ao risco e utilidade e o gerenciamento, além de possibilitar o
conhecimento de técnicas para reducao do risco pela aplicacdo de portfélios. O objetivo
é expor ao investidor as variaveis que afetardo as suas decisdes e 0s calculos que pode
ser feitos para a mensuragdo destas variaveis.

Palavras-Chave: Risco, Medicdo, Aversao, Gerenciamento.

1. INTRODUCAO

As medidas de risco sdo indicadores que contribuem para a tomada de deciséo,
principalmente quanto a investimentos.Para essa avaliacdo o horizonte de tempo é
importante. Em Lien et al. (2007) as decisdes de gestdo tém um longo horizonte de
tempo com risco significativo. Normalmente, o horizonte de tempo para esse tipo de
investimento, por exemplo, florestal, é de 50-120 anos, envolvendo uma consideravel
incerteza sobre uma eventual produgéo e pregos. Por outro lado ha a aversdo ao risco do

investidor. O efeito da aversdo ao risco pode se analisado como uma deciséo tatica, ou
96
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seja, investir agora ou esperar, ou a nivel mais estratégico de uma decisdo. Lambert
(1972) diz que a probabilidade de sucesso de um evento arriscado utilizados em
experimentos sobre comparagdo entre riscos assumidos pelos individualmente e em
grupos terd um impacto sobre as conclusdes relativas ao risco da transacéo.

As metricas de risco podem entdo serem expressas em funcdes probabilisticas
dadas pelos eventos relativo sendo 1/ com base em uma melhoria na homogeneidade da
variancia:

n 2
2 _ (x; — %)

n—1

(1.1)
i=1
Na realidade, o problema subjacente é muito mais importante e envolve
determinar quais valores relativos, tais valores se atribuem para as diferentes

probabilidades sugeridas para eles.
2. ORIGEM DAS MEDIDAS DE RISCO

Na pré-época Markowitz, risco financeiro foi considerado como um fator de
correcdo de retorno esperado e risco ajustado dos retornos. Foram definidos numa base
para esta finalidade. Estas medidas primitivas tinham a vantagem de permitir uma
imediata ordem preferencial de todos os investimentos.

Markowitz (1952) propds medir o risco associado ao retorno de cada
investimento, com uso de um desvio da média da distribuicdo, retorno a variéncia, e no
caso de uma combinacdo (portfélio) de ativos, a fim de avaliar o nivel de risco pela
covariancia entre todos os pares de investimentos, ja que a covariancia é medida 2 a 2:
Cov[X, Y] = E[X,Y] — E[X]E[Y] (2.1)

Na qual X e Y sdo retornos aleatorios.

Temos que lembrar que o modelo de Markowitz é relacionado com as fungGes de
utilidade, que permitemuma ordenacgdo nos investimentos comas suas combinac6es. No
caso de ndo normal, embora as distribuicdes sejam simétricas, as funcGes de utilidade
devem ser quadraticas. Na pratica, essa limitagdo restringe o uso deste modelo de
carteiras caracterizadas por conjuntos de regressdo da distribuicdo normal, por exemplo,
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para 0 caso em que o retorno de todos os ativos, bem como a sua estrutura de
dependéncia seja normal (Szego G., 2005).

Em teoria econdmica, denomina-se utilidade, a propriedade que os produtos
tangiveis e servicos tém de satisfazer as necessidades e desejos humanos. Os objetos
que tém utilidade sdo considerados bens, do ponto-de-vista econémico. A caracterizacdo
dos bens como econémicos, requer também que 0S Mesmos sejam €escassos, iSso €:
estejam disponiveis em quantidades limitadas.

Recentemente, a classe de varidveis aleatorias cuja correlacdo é linear pode ser
usada como uma medida de dependéncia que foi totalmente identificada. Essa € a classe
de caracterizados por distribuicdes elipticas e tem a propriedade de que as suas
superficies sdo de equidensidades elipsoides. Assim, o modelo de Markowitz é
adequado apenas para o caso de distribuicdes elipticas, como normal ou distribuicédo t
com variancias finitas. Note-se que distribuicdes simétricas ndo sdo necessariamente
elipticas. O coeficiente de correlacdo linear, se utilizado no caso de distribuicdes ndo
elipticas, pode conduzir a resultados incorretos (Szegd G., 2005).

Szegd G. (2005) finalmente, destaca historicamente:Nos anos 60 o conceito de
(volatilidade) foi introduzido. Este desenvolvimento foi motivado pela falta de recursos
computacionais. A complexidade da abordagem de média-variancia foi considerada
muito alta. Depois de quase 40 anos e 0 progresso gigantesco dos computadores, este
ndo é mais o caso. A segunda motivagdo para a introdugdo do £ baseado em métodos de
portfdlio foram os dados insuficientes para calcular a matriz de varidncia-covariancia:
como de fato, o numero de dados deve ser de pelo menos duas vezes o nimero de
ativos, hoje em dia as técnicas de bootstrapping permitem contornar este problema e os
Bs sdo quase abandonados na carteira em favor da funcdo completa dos modelos de
variancia-covariancia.

O nome bootstrap € uma referéncia a histéria do Bardo VVon Miinchhausee, o qual
se livrou de um péntano por seus préprios esfor¢os, fazendo alusdo pelo método ser uma
reamos-tragem gerada a partir dos proprios dados de uma amostra. Usando técnicas
classicas, ndo é facil obter erros padrdo ou intervalos de confianca para os parametros
de uma serie. Usando o bootstrap, no entanto, eles sdo facilmente encontrados. S&o

criadas novas amostras, a partir de um conjunto de dados originais, por reamostragem
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dos dados com reposicdo de valores. Ao realizar este procedimento de reamostragem
muitas vezes, uma boa estimativa pode ser obtida da distribuicdo das estatisticas de
interesse. Tais distribuicfes podem ser vistas como uma aproximagao as verdadeiras
distribuicdes dos estimadores e, portanto, estatisticas de interesse, (WEHRENS, 2000).
E importante entender as diferencas entre o risco sistematico e 0 risco ndo
sistematico. O risco ndo sistematico € o risco do portfolio em si, e serd considerado
neste trabalho, enquanto que o risco ndo sistematico, ndo diversificavel ou risco de
mercado é aquele relacionado as flutuacGes do sistema econémico como um todo e nao

é abordado na teoria de portfélio.
3. MEDIQAO DO RISCO

Uma medida de risco designa um ndmero real de uma varidvel aleatoria.Costa e
Araljo (2008) utilizaram o trabalho de Li e NG (2000) para melhor responder aos
movimentos drasticos do mercado, como resultado de situacGes de mudancas devidas as
descontinuidades de fatores externos. Formulando um modelo no qual o portfélio pode
ser reavaliado de periodo em periodo e seus pardmetros possam ser modificados a
contento.

Podemos definir o risco em termos de mudancas de valores entre duas datas,
defendemos que, por causa do risco estar relacionado a variabilidade do valor futuro de
uma posicdo, devido as mudangas do mercado, ou, mais geralmente a eventos incertos,
é melhor considerar apenas os valores futuros.

Considere um conjunto com vetor de realizacdo V< R, no qual Sindica o
nimero de estados da natureza. Esse estado ocorre com probabilidade p, =0 e
Xi_,p. =1. O vetor X € Vrepresenta o lucro possivel da carteira (a empresa de, a
companhia de seguros, banco, etc.) e perdas das realizacbes em um futuro comum
escolhido no horizonte de tempo, digamos,t = 1. A quantidade X_é oretorno da carteira
no estado de natureza s. Valores negativos de X_correspondem as perdas. A
desigualdade Y = Xsignifica que Y, = X_para todos = 1,---, 8.

DefinimosR, = [0,00),R,, = (0,0),R_ = (—o0,0], respectivamente. A variavel
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aleatoria discreta gerada pelo p € R, e X € Vé denotada por %, isto é P(¥ = X,) = p,,
paratodo s = 1,--, 5.

A medida de risco é entdo uma funcdop: ¥V — IR, medindo o risco de uma carteira
usando a perspectiva do presente com (t = 0). Isto é a quantidade minima de dinheiro
que o agente reguladotem que adicionar ao seu portfolio e investir em um instrumento
de referéncia hoje, de tal forma que garanta que o risco envolvido na carteira seja
aceitdvel para o regulador. Assumimosque o instrumento de referéncia tem uma
recompensa em cada estado da natureza em t = 1, assim, a sua realizacdo é um
vetorl = (1,---,1)€V. O instrumento de referéncia ¢ sem risco no “sentido classico”,
ndo tendo nenhuma incerteza em seus retornos. E mais natural que se pense nisso como
uma obrigacdo recompensaigual a zero. O preco do instrumento de referéncia, os fatores
de desconto sdo denotados pordeR.. Essas medidas podem ser ajustadas para um
dominio generalizado de V (CSOKA, 2007).

4. AVERSAO AO RISCO

A crenga comum entre 0s economistas € que os seres humanos sdo, ou deveriam
ser avessos ao risco. A introspeccdo revela que istoé muito plausivel em muitas
situacdes, apesar de comportamento de procura de risco que muitas vezes tem sido
observado em estudos experimentais da escolha humana.

Aversdo ao risco € uma conclusdo necesséaria se as pessoas enfrentam utilidade
marginal decrescente, um pressuposto para o qual ha um forte apelo intuitivo. 1sso
aumentou o apelo de aversao ao risco como a suposi¢cdo padrdo de comportamento
humano (von NEUMANN, 1947). Trata-se da preempc¢do do investidor de arriscar-se
em um determinado negocio, sendo que a atitude de risco é afetada pela averséo a perda
possibilidade de ganhos e distor¢des na decisdo, bem como a curvatura utilidade para
ambos 0s ganhos e perdas (DAVIES E SATCHELL, 2007).
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5. GERENCIAMENTO DO RISCO

FACULDADE DE EXTREMA

A gestdo de riscos é de fundamental importancia, considerando o0 enorme risco

financeiro que a economia esta exposta. Os riscos de muitos agentes econémicos sdo

regulados por diversas instituicdes. Por exemplo, se um comerciante financeiro quer

vender opcdes, que dao direitos ao comprador de comprar ou vender a um determinado

preco durante um horizonte de tempo especificado (ou em um determinado momento),

ele tem de cumprir os requisitos de margem, ou seja, ele tem que depositar algum

dinheiro ou algum outro sem risco e instrumento liquido. Empresa de mediacdo de uma

bolsa de valores, que é responsavel pelas promessas a todas as partes das transacdes de

forma segura, sendo concluido, exige depositos de margem. Uma medida de risco pode

ser usada para determinar o requisito de margem. Quanto maior risco da carteira do

comerciante, maior a margem exigida deve ser (Csoka et al., 2007).

Travers (2004) classifica risco em fun¢éo do retorno conforme Figura 5..1:

Retorno Alto

Retorno Baixo

»

A

Capital de risco
Mercados emergentes
Setores individuais
Estoques de importados
Pequenos estoques
Grandes estoques
Titulos de longo prazo
Titulos de curto prazo
Dinheiro

»

Risco Baixo

>

Risco Alto

Figura 5.1 — Risco em Func¢do do Retorno

Fonte: TRAVERS, 2004.

A Teoria de Portfolio permite gerenciar o risco em um grupo de ativos para

determinar uma combinacdo que ofereca 0 menor risco e 0 maior retorno esperado. Esse

grupo é chamado de portfdlio étimo. O portfolio de ativos € uma combinagdo de n

ativos de interesse, cada um tendo retorno r;, (i =1,2,...,n), 0 retorno do portfélio,
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doravante denotado por 7, € a media ponderada do retorno do ativo componente, com

as proporcdes de investimentos como w;sendo 0s pesos. Organizando r;ew;em vetores
colunas r'=[mn 7 .. m]lewl=[w wy .. w,] aequacgdo, rydo portfélio de
retorno pode ser definida como:

rp=wl-r (5.1)

A media da distribuicdo de probabilidade do retorno, ou o rendimento esperado, é
uma indicagéo da rentabilidade esperada. A variancia da distribuicdo indica a amplitude
dos resultados possiveis em torno da média, isto é, quanto maior for a variancia, o0 mais
incerto € o resultado. Assim, a variancia da distribuicdo é uma indicagdo intuitiva do
risco envolvido.

Se a taxa de retorno evolui de maneira pelo menos fracamente estacionaria ao
longo do tempo, cada retorno do ativo pode ser representado por um processo
estocastico com retorno esperado p; = E[rle a variancia o2 = E[r?]. Além disso,
considerando a covariancia entre ativos e g¢;; = E[r;r;], como o retorno esperado do

portfolio e sua variancia podem ser escritos como:
T

By =W (5.2)
G‘pz — urrzu'_r (5.3)
no qual pT =[#1 K2 - WUal e I é a matriz de covariancia, com diagonal contendo

o7, e fora da diagonal com a;;. Note-se que 0 o;;da covariancia mede quantos dos
retornos de dois ativos se movem em relagdo uns aos outros. Este é o conhecido modelo
abordado por Markowitz: Média-Variancia do Portfolio (MVP), estabelecendo a melhor
estratégia para minimizar o risco e maximizar o retorno. Ao fazer isso, atinge-se a
fronteira eficiente, na qual para um dado nivel de variancia, ndo existe outro portfélio
com maior retorno esperado. Da mesma forma, para um dado nivel de retorno esperado,
ndo existe qualquer outro portfélio com menor variancia. A Figura 5.2 mostra a

fronteira eficiente.
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Figura 5.2 - Fronteira eficiente média-variancia

6. CONCLUSAO

FACULDADE DE EXTREMA

Esta revisdo possibilitou o entendimento de questdes fundamentais sobre risco

como variavel de decisdo para investimentos diversos. A gestdo de riscos deve ser um

processo continuo - a analise de risco por si s6 ndo é suficiente. As técnicas de portfdlio

sdo uma Otima opcdo para reducdo do risco envolvido no investimento e é também um

bom mecanismo de gerenciamento, o qual possibilita que o investidor mais ousado

consiga ter um indicador de seus possiveis ganhos e idem para aquele mais conservador.

O risco é por si s6 um agente de decisdo, mas foi evidenciado que ha fundamentacéao

para ajuste do valor desse agente no ambito do conceito de utilidade. E importante que

haja aprofundamento dos conceitos e varidveis de risco pelo investidor.
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