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RESUMO

Esta tese apresenta uma proposta inovadora com base no DOE (Design of Experiments) para
tratar a otimizacdo de portfolios multiobjetivos utilizando uma abordagem hibrida que
combina arranjos de experimentos do tipo Misturas (Mixture Design of Experiments — MDE)
e funcbes Desirability para se encontrar um portfélio 6timo modelado pelo algoritmo
ARMA-GARCH. Neste tipo de estratégia experimental, as propor¢des investidas em cada
ativo do portfélio sdo tratadas como fatores de um arranjo de misturas adequado para o
tratamento de portfolios em geral. Ao invés de utilizar a tradicional programacdo matematica
de portfélios de média variancia (MVP), o conceito da funcdo desirability é aqui utilizado
para resolver problemas de otimizacdo ndo linear multiobjetiva para a predicdo de valores
condicionais de retorno (média), risco (variancia) e entropia com suas respectivas superficies
de resposta estimadas pelo MDE. Para evitar a falta de diversificagdo dos portfélios, o
principio da Maxima Entropia de Shannon é incorporado ao modelo de otimizacdo. O método
fatorial de ajuste da funcdo desirability proposto nesta tese aperfeicoa o desempenho do
algoritmo desirability conduzindo a uma eficiente alocacdo dos ativos no portfdlio. Esta
abordagem também permite a inclusdo da aversdo ao risco na rotina de otimizacéo e engloba
as interacdes (efeitos ndo lineares) dos efeitos entre diversos ativos enquanto reduz o esforgo
computacional requerido para resolver o problema de otimizacdo ndo linear restrito. Para
avaliar a viabilidade proposta, 0 método foi testado com dados reais de séries semanais do
mercado mundial de precos spot de petréleo bruto. Os resultados numéricos demonstram a

adequacao da proposta.

PALAVRAS-CHAVE: Projeto de Experimento de Misturas, Modelos ARMA-GARCH,

Otimizacdo de Portfélio Multiobjetivo, Entropia.
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Universidade Estadual Paulista, Guaratinguetd, 2012,

ABSTRACT

This thesis presents a new Design of Experiments (DOE)-based approach to treat multi—
objective portfolio optimization combining Mixture Design of Experiments (MDE) and
Desirability functions to find an optimal portfolio modeled by ARMA-GARCH algorithm. In
this kind of experimental strategy, the design factors are treated as proportions in a mixture
system considered quite adequate for treating portfolios in general. Instead of using traditional
MVP mathematical programming, the concept of desirability function is here used to solve
multiobjective nonlinear objective optimization problem for the predicted conditional values
of return (mean), risk (variance) and entropy with their respective response surfaces estimated
by MDE. To avoid the portfolio’s lack of diversity, the principle of Shannon’s maximum
entropy is embodied in the optimization model. The computer-aided desirability tuning
method proposed in this paper improves the desirability algorithm performance leading to an
efficient assets allocation. This approach also allows the inclusion of risk aversion in the
optimization routine and encompasses the interaction (nonlinear) effects among the several
assets while reduces the computational effort required to solve the constrained nonlinear
optimization problem. To assess the proposal feasibility, the method is tested with a real data
set formed by weekly world crude oil spot prices. The numerical results verify the proposal’s

adequacy.

KEYWORDS: Mixture design of experiments, ARMA-GARCH models, Multiobjective

Portfolio optimizations, Entropy.
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1. INTRODUCAO

1.1 Descricao do Problema

Com sua origem na area econdmico-financeira, mais especificamente no mercado de
capitais, a busca por portfolios 6timos que consigam ao mesmo tempo propiciar maiores
retornos com um nivel menor de risco, tem sido alvo de muitas pesquisas desde a década de
1950. Um portfolio é uma carteira que pode conter inimeros ativos diferentes e que tem como
objetivo a maximizacdo do ganho do investidor, buscando, ao mesmo tempo, minimizar seu
risco. O inicio dos estudos sobre portfolios se deu a partir do artigo de Markowitz (1952) com
seu método de otimizacdo pela média variancia (Mean-Variance Portfolio — MVP). Desde
entdo, a formagdo de portfélios é tratada como uma forma do investidor balancear ou
diversificar seus investimentos, onde, através da combinacdo de diferentes ativos, é possivel
ao investidor obter uma diluicdo de seu risco, com certo impacto também de diminuicdo de
seu retorno, deixando-o, assim, menos exposto a perdas que aquele que investiu tudo em um
Unico ativo ou em um portfélio desbalanceado com grande risco ou pouco rentavel. O impacto
da diminuicao do retorno compensa a dilui¢do do risco para o investidor.

A rentabilidade dos investimentos € uma das mais importantes questdes na gestdo de
portfolios e ela também se faz significativa no mercado de energia, no qual o campo de
aplicacOes abrange os pregos spot ou retornos de ativos de diversas fontes de energia como o
petréleo bruto, carvdo, gasolina, eletricidade, gas natural, as fontes de energia renovaveis,
entre outros. Para Delarue et al. (2011) e Elton e Gruber (1997), grande parte desses trabalhos
inclui em sua anélise o conceito de otimizagdo de portfolios de média variancia (MVP) de
Markowitz (1959), melhor tratado no Capitulo 3, que considera a minimizagdo da variancia
do portfélio e a maximizacdo do retorno esperado como um critério ideal para escolher ativos
que levam a um retorno esperado, mas com menor risco. Esta abordagem tem sido
amplamente utilizada e também recebeu modificacdes de varios pesquisadores para abranger
aspectos especificos do gerenciamento de portfolio, como suas vantagens, desvantagens ou
deficiéncias das métricas de risco mais comuns, dentre outras. Assim, uma abordagem
confidvel, convexa e de facil minimizacdo das medidas de risco gera interesse e € desejavel

pelos investidores.
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Outro aspecto observado na literatura sobre MVP é o0 emprego de valores previstos em
uma composicdo de portfolio, principalmente usando modelos autorregressivos de média
movel (autoregressive moving average — ARMA) para estimar os retornos, segundo
Mohammadi e Su (2010) e modelos autorregressivos condicionais heteroscedasticos
generalizados (generalized autoregressive conditional heteroscedastic — GARCH) para prever
a variacdo ou a volatilidade do portfdlio, conforme Chang et al. (2011), Bauwens et al.
(2010), Higgs (2009), Huang (2008), Huang et al. (2009), Varga-Haszonits e Kondor (2007),
Yu (2003) ou, segundo Chang et al. (2010), em outros casos, usando modelos ARMA-
GARCH ou suas varia¢fes. Hlouskova et al. (2009), por exemplo, empregaram uma previsao
ARMA-GARCH para valores trimestrais e mensais, resultando em um portfélio rebalanceado
que supera os resultados dos portfolios tradicionais. Estes modelos serdo melhor tratados na
parte 2 desta pesquisa.

Em Cardoso (2005) vé-se que um modelo ARMA se da pela juncdo do termo
autorregressivo (AR) com o termo de média mével (MA). Para Stengel (1986), o termo AR é
composto por um processo de primeira ordem com uma variavel independente X que tem o
seu valor dado em um momento t. Assim, depende apenas de seu proprio valor no tempo
anterior t.; mais um termo aleatorio & (conhecido por ruido branco), ndo correlacionado com
X e com (0,57). J& 0 termo MA é composto pela soma ponderada de ruidos anteriores mais um
ruido atual. Tomando-se essas previsdes de retorno de um portfdlio e somando-se as previsdes
de risco, o gréfico que forma as possibilidades das combinagdes entre retorno e risco é
chamado de fronteira eficiente do portfolio (HUANG, 2008). Essa abordagem é geralmente
chamada de Otimizacéo de Portfolio baseada em Previséo.

Tratando o preco spot semanal de petréleo bruto em onze mercados internacionais ao
longo do periodo 1997-2009, Mohammadi e Su (2010) destacam a boa adequacdo do ajuste
de MA (1) - GARCH (1,1) na modelagem e previsdo da média condicional e da volatilidade.
Chang et al. (2011) discutem o uso do GARCH (1,1) para estimar a variancia (volatilidade)
da previsédo de t.; para um portfolio composto de petrdleo bruto, milho e soja. Antes de criar
um portfélio, os autores calculam o peso de cada componente no portfolio, assumindo
algumas restricdes relacionadas aos seus valores minimos em relacdo & capacidade de
producdo. Marimoutou et al. (2009) observam que as flutuacdes do preco do petréleo tem
consequéncias consideraveis sobre a atividade econdmica. Para a modelagem deste
comportamento os autores consideraram 0 GARCH (1,1) adequado.

Uma vez que a variancia é condicional em um modelo GARCH, espera-se que as

correlacBes também sejam condicionais. Desta forma, como muitos modelos de MVP usam 0s
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termos da covariancia ou da correlagdo na modelagem do risco, a correlacao condicional deve
ser empregada para estimar com precisdao a volatilidade do portfdlio. Este € o caso dos
portfélios que utilizam a variancia condicional do GARCH como medida de risco e de
correlagéo condicional constante (CCC) (Chang et al., 2010; Higgs, 2009; Varga—Haszonits e
Kondor, 2007) e a correlacdo condicional dindmica (CCD) (Sadorsky, 2012; Bauwens et al.,
2010; Gupta e Donleavy, 2009) como uma medida da dependéncia condicional entre 0s
ativos. Alguns trabalhos também apresentam uma comparagdo entre CCC e CCD em
portfélios que consideram a volatilidade prevista pelos modelos GARCH como uma medida
de risco (Asai e McAleer, 2009; Higgs, 2009; Syriopoulos e Roumpis, 2009).

Muitos mercados tém seus precgos fixados de acordo com sua demanda, que pode ser
com periodicidades desde semanal até mesmo em fragbes de minutos, tendo cada qual uma
volatilidade especifica. O registro dessa variacdo, através de um acompanhamento fiel de seus
precos, leva a formacdo das séries temporais que, em muitos casos, podem ser caracterizadas
como séries heteroscedasticas.

Modelar essas séries para a composicdo de um portfélio de forma que possa representar
com 0 minimo erro sua variacdo e, em termos financeiros, o seu retorno, é o grande desafio
desde a década de 1950. Desde entdo, diversos modelos, métodos e técnicas tém surgido,
tanto para o arranjo do portfélio quanto para sua otimizacdo. Diante desse cenério, esta tese
busca investigar a possivel combinacdo de arranjos de misturas e superficies de respostas e se

elas sdo possiveis de serem utilizadas na otimizacao de portfolios de investimentos.

1.2 Objetivo da Pesquisa

O objetivo desta tese € apresentar uma proposta inovadora para a otimizacdo de
portfolios condicionais multiobjetivos, considerando uma abordagem hibrida que combine
arranjos de experimentos do tipo misturas e superficies de resposta para resolver problemas
relacionados a portfdlios de investimentos.

De forma complementar e secundaria, esta tese busca também contribuir com as
seguintes proposicoes:

a) encontrar o melhor arranjo de misturas que atenda aos objetivos principais desta tese;
b) pesquisar o melhor método para a defini¢do dos limites inferiores, superiores e do alvo

para o computo da funcdo desirability, uma funcdo de otimizacdo multiobjetivo;
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c) definir qual o melhor arranjo para a definicdo dos parametros de peso e importancia
para a composicao da funcéo desirability;
d) encontrar uma forma eficiente de proporcionar a diversificagdo de um portfélio

multiobjetivo.

1.3 Justificativa

A visdo geral da literatura recente sobre otimizacdo de MVP no mercado de energia ou
sobre portfolios sugere que uma abordagem adequada para direcionar os profissionais e
investidores na obtengdo de um portfélio rentavel deve:

a) incluir uma abordagem multiobjetiva convexa de facil processamento;

b) incluir um modelo de previsdo de valores de risco e retorno;

C) incorporar um modelo de séries temporais capaz de detectar a volatilidade e a

correlagdo condicional;

d) promover a diversificacéo do portfélio;

e) incorporar algumas métricas de aversao ao risco; e

f) reduzir o nimero de iteracdes e consequentemente o tempo de obtencdo do portfolio.

Para Oliveira et al. (2011), estes requisitos devem ser alcancados representando o
retorno e risco esperados do portfolio pelas superficies de resposta obtidas através da
abordagem de projeto de experimento de misturas (mixture design of experiment — MDE)
juntamente com uma rotina multiobjetiva como o0 metodo de desirability (MONTGOMERY,
2009).

1.4 Contribuicbes da Pesquisa

Esta pesquisa tem como intuito contribuir com o aprimoramento do conhecimento
sobre otimizacéo de portfolios:

1. através da combinacgdo de arranjos de experimentos de misturas para o tratamento de
um portfélio de ativos do mercado de petroleo, abordagem esta que € nova na
literatura;

2. apresentando um novo método de obtencdo da funcdo desirability que diminui o
esforco computacional na solucdo de problemas de otimizacdo nédo linear restrita e

que sugere a eliminacdo de heuristicas ou, até mesmo, do especialista (Decision
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Maker) em uma fase onde ele se faz imprescindivel, que é a fase de escolha dos pesos

e importancias da funcao desirability.

1.5 Delimitac¢éo do Tema

Em relacdo ao problema de pesquisa, busca-se:

a) utilizar apenas ativos ligados ao segmento de petroleo bruto em um periodo que
registrasse a alta volatilidade da crise financeira mundial de 2008;

b) diversificar o portfélio apenas com as a¢des do mercado de petrdleo, independente de
sua correlacéo;

c) utilizar apenas séries heteroscedasticas, por representar melhor a complexidade do
mercado;

d) adotar apenas o modelo ARMA-GARCH (p,q) por ser o mais empregado na
literatura na modelagem da volatilidade de séries heteroscedasticas;

e) utilizar o arranjo de experimentos de misturas extreme vertice, por modelar
problemas com restricdes onde a soma das quantidades dos componentes seja igual a
1;

f) utilizar a superficie de resposta de Box—Behnken por permitir uma eficiente
estimacdo dos coeficientes de primeira e segunda ordem com um ndmero menor de
experimentos;

g) utilizar a fungdo de entropia para a diversificacdo do portfolio;

h) restringir-se as fungdes Desirability e o algoritmo gradiente reduzido generalizado
(Generalized Reduced Gradient — GRG) na otimizacédo do portfolio.

1.6 Método de Pesquisa

No cumprimento dos objetivos desta tese, de acordo com Cauchick Miguel et al.
(2010), a mensuracao e analise dos dados respeitard uma abordagem Quantitativa de natureza
Aplicada e utilizard o método da Simulacdo e Modelagem Estocastica, visto que utilizara
técnicas matematicas para descrever o funcionamento de um sistema ou parte dele buscando a
melhoria de suas respostas. Quanto aos objetivos, esta pesquisa se classifica como axiomatica
quantitativa, pois se preocupa em encontrar solugdes para 0 modelo sob estudo e assegurar

que tais solugdes ajudem a esclarecer sua estrutura.
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1.7 Estrutura do Trabalho

Esta pesquisa € organizada da seguinte forma: a Secdo 2 trata a caracterizacdo das
séries temporais mais proximas ao interesse desta tese. Apresenta ainda os modelos ARMA-
GARCH e GARCH como uma escolha adequada no tratamento de séries heteroscedasticas,
além dos testes de Ljung-Box, Engels e Jarque-Bera, necessarios em estudos de series
heteroscedéasticas. A Secdo 3 trata da otimizacdo de portfélios e apresenta os modelos de
otimizacdo de portfolio de média-variancia, VaR e CVaR. Trata também da utilizacdo da
entropia como estratégia de diversificacdo de portfolio. A Secdo 4 aborda a otimizacdo de
multiplas respostas, tomando como base a combinacdo de MDE e MSR — Metodologia de
Superficie de resposta (RSM — Response Surface Technology), além do emprego do
algoritmo GRG e da funcdo Desrability. Secdo 5 faz uma breve explanacdo sobre a
otimizacdo de portfolios tratados por arranjos de misturas, objeto desta tese, e sobre o método
proposto pela pesquisa. A Secédo 6 apresenta detalhadamente a aplicagdo e analise do método
através de uma aplicacdo no setor de petrleo bruto com e sem o uso da entropia na
diversificacdo do portfélio. A Secdo 7 traz um comparativo entre os resultados obtidos com e
sem entropia. A Secdo 8 traz a principal conclusédo deste trabalho e, finalmente, a Secédo 9 traz

algumas sugestdes para pesquisas e trabalhos futuros dentro do ambito desta tese.
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2. SERIES TEMPORAIS

2.1 Consideracdes Iniciais

Desde o surgimento do modelo autorregressivo (AR), de Yule (1927), o processo de
predicdo com base em modelos de séries temporais vem sofrendo continuos aprimoramentos
ao longo dos anos tentando representar cada vez mais a realidade. Assim, muitos destes
modelos tentam incluir caracteristicas que os tornem melhores, como a ndo-estacionariedade,
a autocorrelacdo residual (processos autorregressivos) e a volatilidade (heteroscedasticidade),
como é o caso do Modelo GARCH(p,q) a ser tratado nesta tese.

Coube a Bollerslev (1986) introduzir uma generalizacdo (GARCH) ao modelo ARCH
(Autoregressive Conditional heteroscedasticity — ARCH), de Engle (1982), mais adequada ao
mercado financeiro. A denominacdo GARCH dada por Bollerslev (1986) é o acrébnimo da
locucdo inglesa Generalized Autoregressisve Conditional Heteroscedasticity, ou
heteroscedasticidade condicional autorregressiva generalizada. Por heteroscedasticidade,
entende-se a variacdo da variancia de uma série de dados em determinado periodo; por
condicional, entende-se a dependéncia das observagfes atuais em relacdo as imediatamente
anteriores e, por autorregressiva, 0 mecanismo de retroalimentagdo que permite a
incorporacdo das observacdes passadas no comportamento presente da série.

Segundo Montgomery, Jennings e Kulahci (2008), uma série temporal € uma sequéncia

cronoldgica ou ordenada no tempo de observacdes de uma variavel de interesse (Figura 1).
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Figura 1: Série temporal (Dubai).

Para Alexander (2005, p.344), “a série temporal é um processo de estado continuo em

tempo discreto”. O conjunto dessas observacdes pode ser definido como T = {t: t; <t < t,},
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sendo T ={tq, .., t,}, e a série dada por {X(t):t € T}, sendo
X() = {...,x(t_l),xt,x(tﬂ),...}, onde, x._;) corresponde a uma variavel especifica. A
importancia do estudo das séries temporais reside no propoésito de construir modelos para
entender o seu comportamento. Morettin e Toloi (2006) observam que no seu estudo, ha o
enfoque no dominio temporal (modelos paramétricos) e outro no dominio de frequéncias
(modelos ndo-paramétricos).

Alexander (2005) ressalta que uma serie pode ter seu comportamento influenciado ou
até mesmo influenciar outras séries, condicionalmente e, por isso, para se estudar uma série, €
necessario estudar também as outras conjuntamente. Sdo as chamadas séries multivariadas,
onde, k varidveis sdo observadas a cada tempo formando um conjunto {X;;, ..., Xxs, t € T}.

Morettin e Toloi (2006), em uma abordagem mais completa, salientam que pela analise
das séries temporais & possivel ndo sé descrever o seu comportamento, como também
investigar o seu mecanismo gerador, identificar periodicidades ou tendéncias e até mesmo
fazer previsbes de valores futuros da série. Cabe a sua caracterizacdo e modelagem o
aprimoramento dos resultados dessas previsfes. O tratamento e uso das séries temporais pode
ser observado na quase totalidade das areas e nos mais diversos segmentos, dentre eles o
petroleo (MOHAMMADI e SU, 2010), os biocombustiveis (CHANG et al., 2011), a
eletricidade (HIGGS, 2009) e os mercados financeiros (WU et al., 2009), medicina, segurancga
e diversos outros.

Alexander (2005) reforca que o principal objetivo da andlise das séries temporais € a
busca pelo modelo que melhor represente os dados a serem utilizados na previsao de cenarios.
Essas previsdes se baseiam nessas propriedades estatisticas da série, como sua dinamicidade,
condicionalidade, volatilidade e correlacdo, dentre outras, mostrando seu carater estocastico.
Com sua correlagdo e com o histdrico da série, conforme Morettin e Toloi (2006), é possivel
predizer um novo valor para o instante t,, atraves da decomposicdo da série em um
componente deterministico (a previsdo) e outro aleatorio (erro ou incerteza associados a
previsdo).

Francq e Zakoian (2010) mostram que a analise de séries temporais repousa sobre
importantes conceitos como estacionariedade, autocorrelacdo, ruidos brancos, inovacdes,
volatilidade e, principalmente, os modelos autorregressivos de média mével (ARMA). Esses
modelos ARMA foram desenvolvidos por Box e Jenkins (1976) com base no modelo
autorregressivo (AR) de Yule (1927) e trouxeram diversas contribuicBes que tornaram a

modelagem das previsfes mais confidveis.
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Novas e diversas variacbes do modelo ARMA foram posteriormente apresentadas,
como exemplo o modelo integrado (Autoregressive Integrated Moving Average — ARIMA) e
o fracionado (ARFIMA) de Granger e Joyeux (1980) e Hosking (1981), todos baseados em
métodos lineares. Diante de comportamentos das séries incompativeis com 0s modelos
lineares, como aumento da volatilidade condicional no tempo, foi necessario o surgimento de
uma nova familia de modelos, agora ndo-lineares. Dentre 0s inimeros modelos nao-lineares, a
classe de modelos ARCH (autoregressive conditional heteroscedasticity), de Engle (1982),
modelos esses ndo-lineares em relagdo a variancia ou risco, é grandemente utilizada em se
tratando de séries ligadas ao mercado financeiro. Os modelos GARCH (generalized ARCH),
que é uma generalizacdo de seu precedente ARCH, proposta por Bollerslev (1986),
descrevem, segundo Morettin e Toloi (2006), a volatilidade da série com um ndmero bem
menor de pardmetros do que seu precedente ARCH, o que facilita seu emprego e aplicacéo.
Sdo diversas as obras que tratam profunda e exclusivamente a analise de séries temporais.

Nesta parte da tese, serdo tratadas brevemente algumas dessas caracteristicas e conceitos.

2.2 Caracterizacao das séries temporais

Para uma eficiente modelagem das séries temporais, faz-se necessaria sua
caracterizacdo. Por se tratar de séries de ativos financeiros, isto se da sobre seu retorno ry . E
comum em financas utilizar o logaritmo da taxa de retorno para o calculo de r; . Para Francq e
Zakoian (2010), considerando o preco de um ativo no tempo como p; e & = log(p:/Pi-1)
como continuamente composto ou logaritmo do retorno (considerado simplesmente retorno).
As séries (&) sdo relativamente proximas as séries de variagdo relativa de precos r; =
(Pt — Pt-1)/Pt—1, desde que & =log(1 + r,). Desta forma, ao contrario dos precos, 0s
retornos dos precos relativos ndo dependem de uma unidade monetaria o que facilita

comparag0es entre 0s ativos.

2.2.1 Estacionariedade das Séries

Para Stengel (1986), um processo estocastico € uma sequéncia contendo variaveis
aleatdrias x; que se encontram em um espaco qualquer de probabilidades. Um processo
estacionario seria, portanto, segundo Makridakis et al (1993), aquele em que as caracteristicas
estatisticas de um processo estocastico permanecem constantes, sem alteracdo no tempo e

com seus dados flutuando ao redor de uma média constante.
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Para Morettin e Toloi (2006) e Makridakis et al. (1998), uma série que nao apresenta
comportamento explosivo, mas € ndo-estacionaria, € chamada de homogénea quando fica
estaciondria por certo tempo, flutuando ao redor de um nivel, depois muda de nivel e flutua ao
seu redor e assim por diante, ou muda de inclina¢do, ou ambas as coisas conjuntamente.

A grande maioria das séries apresenta comportamento com alguma forma de néo-
estacionariedade. Em relacdo aos mercados financeiros, os retornos de mercados sao
considerados estacionarios e 0s pregos, ndo-estacionarios (ALEXANDER, 2005).

A Figura 2 apresenta uma série de retornos tem os valores de r; variando dentro de um
limite controlavel e ao redor de uma média zero, o que, para Moretin e Toloi (2006) pode ser
chamado de processo estacionario, ou seja, que se encontra em uma zona de equilibrio.

4 -
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Figura 2: Série estacionaria.
2.2.2 Séries correlacionadas e autocorrelacionadas

O coeficiente de correlagdo entre duas variaveis X e Y é definido pela equac&o:

__ Cov(Xx,Y) E[(X —m) (Y — )]
\/Var(X)Var(Y) \/E [(X _ ,ux)zE(Y B Hy)z] 1)

px,y

Onde p, e u, séo as médias das variaveis X e Y, respectivamente, assumindo-se que existe
correlacdo. A correlacdo representa 0 movimento conjunto entre duas variaveis e mostra que
essas variaveis tém uma correlacdo negativa, positiva ou ndo sdo correlacionadas. E essa
dependéncia linear é sempre apresentada no intervalo de [—1 S Pry < +1]
(MONTGOMERY et al., 2008). Em relacdo a covariancia, a correlacdo é preferivel de ser

empregada por ser “uma forma padronizada de covariancia independente das unidades de

medida” (ALEXANDER, 2005, p.7).
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2.2.2.1 Funcéo de autocorrelacdo (ACF)

A autocorrelagdo, de acordo com Box e Jenkins (1976), é a correlacdo existente entre
dois valores da mesma variavel nos instantes x; e x;,,. Sua identificagdo mais comum se da
pelos gréficos de funcdo de autocorrelacdo (ACF), que trata dos retornos, e autocorrelacdo
parcial (PACF), que trata dos residuos quadraticos dos retornos. Demonstra a dependéncia
linear existente na série, representada pelo coeficiente de autocorrelacdo (Ry) que é a razdo

entre a funcdo de autocovariancia (Cy) e a funcédo de variancia (C,), obtida pela equagéo (2):

1 <-N-k = =
G N Zicy (5= D) = 1)

Rh = —
C 1 «nN —
° N 2=y (Yi = 1)?

@

A Figura 3 mostra um gréfico de ACF onde os valores de lag 1 e 3, fora das duas linhas

continuas de limite, ttm uma dependéncia linear significativa ao nivel de 5%.
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Figura 3: Func¢do de autocorrelagdo.

Para a interpretacdo do gréafico, considera-se a hipdtese de que todos os coeficientes de
correlacdo sdo iguais a zero, ou seja, ndo existe correlacdo e, portanto, todos os pontos que

representam os coeficientes de correlacdo devem ficar dentro do limite das linhas continuas de
limite superior e inferior.
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2.2.3 Testes para classificacdo das séries

E possivel quantificar a correlagio existente mostrada nos graficos através dos testes
de hipdteses Q de Ljung-Box—Pierce e do teste ARCH, de Engle. O Teste Q de Ljung-Box
(1978) é mais usado como um teste de falta de ajuste da previsdo aplicado ao ajuste do
residuo. Pode ser usado também como parte da analise de pré-ajuste porque 0 modelo padréo
assume gue o0s retornos sdo uma constante simples mais um processo de residuo (também
conhecido como innovation ou inovagdo) puro. Sob a hipo6tese nula da ndo correlagéo serial, a
estatistica do Teste Q é uma distribuicdo Qui-Quadrado assintotica. O Teste de Engle visa
identificar a presenca de efeitos ARCH. Sob a hipétese nula de que a série temporal é uma
sequéncia randémica de perturbacdes gaussianas (a ndo existéncia de efeitos ARCH), este

teste também é uma distribuicdo qui-quadrado assintética.

2.2.3.1 Teste Q de Ljung-Box

O teste Q de Ljung-Box (LJUNG e BOX, 1978), conhecido também por teste de
Portmanteau, testa se os dados sao independentemente distribuidos, segundo uma distribuicéo

? com s graus de liberdade. Assim:

A2
Pk

h
Q=n(n+2)zn_k 3)
k=1

onde:

n = nimero de observacoes;
s = comprimento das defasagens;
k = total de defasagens incluidas (p + g, no caso de modelos ARMA);
pr = autocorrelacdo da amostra no intervalo de defasagem k;
h = nimero de lags testados.
O teste de Ljung-Box é usado geralmente em modelos ARIMA, mais especificamente
aplicado aos residuos do modelo ajustado ARIMA, mas ndo na série original. Nesses casos, a

hipGtese a ser testada € se os residuos do modelo ARIMA néo tém autocorrelacéo



20

2.2.3.2 Teste ARCH de Engel

O teste ARCH de Engel (1982) investiga a hipdtese nula dos residuos da amostra de

uma série temporal serem independentes e identicamente distribuidos (i.i.d.), ndo contendo

efeitos ARCH e, desta forma, sendo homoscedasticos. Seu computo é realizado da seguinte

forma:
a) estimacdo do modelo inicial pelo método dos minimos quadrados ordinarios (Ordinary
Least Squares— OLS) obtendo os residuos U, .
b) estimacdo da equagéo auxiliar:
~2 ~2 n2 ~2
U =, +au; +opU, +o U + W ®)
c) aplicacdo de um teste-F para testar a significancia conjunta de todos os parametros dos
regressores da equacdo auxiliar, ou alternativamente, usar a estatistica:
T-R~x @
onde:
T =ndmero das observacdes;
R? = coeficiente de determinacio da regressao auxiliar
p =nuamero dos regressores da equacgdo auxiliar.
d) rejeicdo da hipotese nula (a favor do processo ARCH), se T- R > XE :
e) se existir efeito ARCH, aplicar o método dos minimos quadrados ponderados

(Generalized Least Squares — GLS) na estimacdo do modelo inicial, como feito

geralmente no caso de heteroscedasticidade.

2.2.3.3 Teste de Jarque-Bera

O teste de normalidade de Jarque-Bera (JARQUE e BERA, 1980), baseia-se nas

diferengas entre os coeficientes de curtose e assimetria e testa a hipdtese nula de que a

amostra foi extraida de uma distribuicdo normal. Apds se calcular a curtose e a assimetria dos
residuos, utiliza-se o teste estatistico (FERREIRA et al. 2009):

2 22
]B=n<%+(cz—43)> )
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onde:
n = nimero de observacoes;
S? = assimetria das observacdes;
C = curtose das observacoes.

A estatistica de Jarque-Bera segue a distribuicdo qui-quadrado com dois graus de
liberdade. Se o valor de JB for muito baixo, aceita-se a hipotese nula de normalidade da
distribuicdo dos erros aleatérios. Se o valor de JB for muito alto, rejeita-se a hipdtese de que

0s residuos ou erros aleatorios se comportam como uma distribui¢do normal.

2.2.4 Ruido Branco

O termo de erro ¢ conhecido como “ruido branco” se possui média zero, varidncia
constante e ndo apresenta correlagéo serial. Alexander (2005) ressalta que para a definicéo de
um modelo de regresséo faz-se necessario assumir que o erro seja um ruido branco. Segundo

Tsay (2005), em uma série de ruido branco todos os ACFs sdo zero ou préximos de zero.

2.2.5 Volatilidade

Segundo Brigham e Ehrhardt (2006) e Alexander (2005), volatilidade e correlagdo séo
conceitos que se aplicam apenas aos processos estacionarios. A importancia da volatilidade se
da porgue cabe a ela a representacdo de certa constancia na variancia da série no tempo, ou
seja, homocedasticidade e estacionariedade, ou a variancia variavel condicional ao longo do
tempo, representando sua heteroscedasticidade e né&o-estacionariedade, representadas na
Figura 4(a) e (b).

a) Homocedasticidade b)Heteroscedasticidade.

Figura 4: Homo e heteroscedasticidade.
Fonte: Alexander (2005)
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2.3 Modelos ARCH, ARMA, GARCH e ARMA-GARCH

Coube a Engle (1982) inovar a sequéncia dos modelos econométricos tradicionais até
entdo utilizados, que tratavam a variancia como constante e trazer & cena 0 modelo ARCH,
que captura a heteroscedasticidade condicional dos retornos financeiros admitindo que a
variancia condicional de hoje seja a média ponderada dos retornos quadraticos ndo esperados

do passado:
of = ag+ aref g + -+ apel, (6)
xg> 0,0, ..., 0> 0 &|I,~N(0, 07) (8)

onde &, é uma sequéncia de ruido branco com média zero e variancia constante 2. Por isso &,
é chamado de processo heteroscedastico condicional autorregressivo de ordem p, ARCH(p).
Para Alexander (2005), a robustez dos modelos GARCH supera 0 modelo ARCH. O
modelo GARCH(1,1), que é o mais utilizado pelo mercado, é equivalente a um modelo
ARCH com coeficientes defasados que declinam exponencialmente. Além disso, os modelos
de média movel supbem que os retornos dos ativos sdo independentes e identicamente
distribuidos (i.i.d.). Segundo Montgomery, Jennings e Kulahci (2008, p.355), “na prética, o
mercado revela séries temporais que violam esse comportamento dos modelos de regressao
padréo.” Modelos de tendéncia linear ARIMA, largamente utilizados, sdo incapazes de
perceber esse fenbmeno. Entretanto, de acordo com Pham e Yang (2010), o modelo ARMA
(r,m)-GARCH(p,q) pode ser estimado para um processo univariado formando uma

combinagdo de um modelo linear para os retornos y, com um nao-linear para o risco, tal que:

r m 2
Y :C+Z¢| Yeoi +Zeigtfj té & T N(O’ Oy j ®)
i-1 =t
2 P 2 c! 2
Oy =@, +Z:Bio't—j +Zai€t—j )
=t i—1
g =0,2, z ~N(0]1) (10)

Considerando-se os retornos dos ativos i modelados como ARMA(1,1) e com as
respectivas variancias condicionais como um GARCH(1,1), para um dado instante t, pode-se
escrever:

Yiy =C+ ¢lyi,t—1 +6¢ 1T (11)

2 2 2
o =h =0 +as,+po., (12)
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onde hy; € a variancia condicional da volatilidade de & para o ativo i no tempo t, 0
- o . . ~ 2
coeficiente w, « e f3 sdo relacionados com as inovacdes ¢,_; .

Para Alexander (2005), o modelo GARCH da atencdo a variancia variavel das
distribuicées condicionais dos retornos. E formado basicamente pelas equacdes da média e da
variancia condicionais, que muitas vezes se encontram associadas. A variancia condicional

dos residuos, o2 é, por definicao:
Var,_1(ye) = E;_1(ef) = of (13)

O termo condicional implica uma dependéncia explicita de uma sequéncia de
observagOes passadas. Ja o termo incondicional é mais adequado para séries temporais de
longo prazo e ndo assume uma relacdo de conhecimento do passado.

O modelo padrdo do GARCH ¢ simplesmente o modelo de média constante com

residuos gaussianos segundo um GARCH(1,1), assim:

ye=C+¢g (14)
ol =w+ ajsf_j + Biol; (15)
w>0,ap=20 (16)

A media condicional da equacéo (14) consiste apenas de uma média adicionada de um
ruido branco ;. No modelo da variancia condicional da Equacéo (15), a previsdo da variancia
o consiste de uma constante adicionada a uma média ponderada da previsdo da variancia
para o Ultimo periodo o2 ; e a perturbacdo quadratica do Gltimo periodo &2 ;- Embora as
séries de retorno exibam tipicamente fraca correlacdo, os quadrados dos retornos sempre
indicam correlacao significativa e persisténcia. Isto € um indicador de que os dados sdo bons
candidatos a serem modelos GARCH.

Para Francq e Zakoian (2010), se os processos dos retornos forem estacionarios, a
soma de a + B deve ser menor que 1. Os valores de a e B sdo responsaveis pela dindmica de
curto prazo das séries de tempo da volatilidade resultante. O coeficiente de defasagem f
refere-se a “persisténcia” da volatilidade, ou seja, grandes coeficientes de B indicam que os
choques da variancia condicional levam um longo tempo para desaparecer. J& grandes
coeficientes o do erro significam uma “rea¢do” acentuada da volatilidade aos movimentos do
mercado. Assim, se o coeficiente a é relativamente elevado e o coeficiente B € relativamente

baixo, entéo as volatilidades tendem a ser mais “pontiagudas”.
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Para Engle (2001), a maior contribuicdo dos modelos ARCH e GARCH esta em
proporcionar uma medida da volatilidade, assim como um desvio padrdo, que pode ser usada
em decisdes financeiras ligadas a andlise de riscos, selecdo de portfélios e precificagdo de

derivativos.
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3. OTIMIZACAO DE PORTFOLIO

O inicio e desenvolvimento dos modelos de otimizacdo de portfolios se deu na area
econdmico-financeira. Veio atender a demanda de investidores por estratégias que lhes
proporcionassem investir em carteiras que conciliassem ao mesmo tempo retornos crescentes
e riscos cada vez menores. A principal vantagem desses modelos esta na diversificacdo ou no
balanceamento do portfélio, que proporciona uma diminui¢do da sua exposicdo a parte dos
riscos envolvidos em uma operacdo de mercado. Essa parte dos riscos é conhecida, por esse
motivo, de risco diversificavel (BRIGHAM e EHRHARDT, 2006), comumente eliminado na
gestdo do portfélio. Como os ativos ndo se comportam iguais em relacdo aos seus riscos e
retornos, a diversificacdo se torna uma poderosa estratégia na reducdo do risco. A
diversificacdo s6 ndo consegue reduzir esse risco em um portfolio de correlacdo perfeitamente
positiva, ou seja, quando seu coeficiente de correlagdo r = 1,0, porque, neste caso, todos 0s
ativos teriam idéntico comportamento de mercado.

O mercado do petrdleo teve seu inicio na fase conhecida como segunda Revolucao
Industrial e desde entdo passou a ter forte influéncia na economia mundial. Sua abrangéncia
vai desde combustivel para veiculos até inimeras matérias-primas para 0s mais diversos tipos
de industrias. Atualmente, como uma commodity da &rea de energia e com seu preco de
mercado definido em bolsa, tem sua comercializacdo pulverizada em mercados do mundo
todo. Por ser um componente interessante na composicao de inimeros portfolios, foi adotado

para compor o estudo deste trabalho.

3.1 Modelo de Média-Variancia de Markowitz

Foi com sua teoria dos portfélios (Mean-Variance Portfolio — MVP) que Harry
Markowitz (1952) muda toda a sistematica de andlise de investimentos existente até entdo,
levando-o inclusive a ganhar o prémio Nobel de Economia de 1990. Antes dela, investia-se e
calculava-se 0 risco e o0 retorno para cada ativo separadamente como se cada um fosse
independente, com o foco sempre no maior retorno. Em seu trabalho, observou que tratar
conjuntamente o risco e o retorno dos ativos em uma carteira € mais importante do que tratar
separadamente e, também, que o risco menor de um ativo pode contribuir com a diminui¢do
do risco total da carteira. Entrava em cena a correlagdo entre os ativos na composigdo de um

portfolio multiobjetivo de risco e retorno.
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De acordo com o teorema fundamental da teoria do portfolio de média variancia, de
Markowitz (1952), mantendo-se a variancia constante, € possivel maximizar o retorno
esperado e, mantendo o retorno esperado constante, é possivel minimizar a variancia (ELTON
e GRUBER, 1997). Assim, se usa a média dos retornos do periodo dado para obter o retorno e
a variancia da distribuicdo dos retornos para prever o risco. A ideia é que enquanto 0s
investimentos sdo imprevisiveis e arriscados, a correlagdo ou a covariancia dos retornos dos
ativos individuais podem ser usadas para ajudar a proteger o portfélio, criando assim altos
retornos com pouco ou nenhum risco adicional (AWERBUCH e BERGER, 2003).

Em uma notacdo matematica, o retorno da carteira € a soma dos rendimentos individuais
ponderados por suas respectivas proporcfes de investimento, desde que sua dispersdo seja
normal. Esses retornos seguem uma distribuicdo de probabilidade cujo termo variancia indica
qudo dispersos estdo os possiveis resultados em torno da média: quanto maior a variancia,
maior a incerteza da rentabilidade ou viabilidade do portfélio. Portanto, a variancia da
distribuic@o pode ser usada como uma indicacao do risco envolvido no investimento. Pode ser
escrita como o valor esperado da combinacdo linear e envolve um termo de covariancia o
gue mede quanto os retornos de dois ativos estdo correlacionados entre si, de acordo com a
abordagem do portfélio de média-variancia, que estabelece a melhor estratégia para
minimizar o risco e maximizar o retorno (BADRI et al., 2007). Considerando a abordagem da
média variancia de Markowitz escrita como uma forma de otimizagdo multiobjetivo, como

sugerido por Anagnostopoulos e Mamanis (2010), tem-se que:

Min p(x):znl:_znl:xixjaij 7
g

Max u(X)=iZl)>wi (18)

Sst.: Z::xi =1 (19)

£k "

1.6, <% <uo 1=12,..,Nn (21)

501 i=12..,n 22)

onde n é o nimero de ativos incluidos na carteira, x é a propor¢do de cada ativo i, 4y € 0

retorno esperado, oj; € a covariancia entre os retornos dos ativos i e j; oy € 0 risco do



27

portfolio, & € uma varidvel binaria que assume os valores 0 ou 1 se o ativo é escolhido ou néo;
K é 0 nimero de ativos (ou séries) disponiveis. Tem-se, assim, a modelagem do risco que se
deseja minimizar, sujeita as restri¢des do retorno esperado o pelo investidor, a alocagéo total
do capital e a ndo existéncia de valor negativo no portfélio.

O sistema representado pelas equacdes Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. até
(22) € um exemplo tipico de um problema de otimizag&o restrita multiobjetivo, formada, neste
caso, por duas fungGes objetivo atraves das equagdes (17) e (18).

Um método bem conhecido para resolver este tipo de problema é combinar estas
equacOes usando o critério de soma ponderada. De acordo com Anagnostopoulos e Mamanis

(op. cit.), a nova funcéo objetivo, neste caso, poderia ser escrita como:

n n

Min  F(x)=1>"> xx0; —(1'/1)§>W (23)

i=1 j=1
st.: XeR (24)

onde A é um coeficiente de compensacao que prioriza o valor esperado do retorno ou risco. Os
valores de A podem ser escolhidos de acordo com o nivel de aversédo ao risco.

Simulando diversos valores para o retorno e colocando-0s no eixo das ordenadas e, no
eixo das abscissas, colocando os valores do risco, € possivel encontrar 0 ponto de maior
retorno e menor risco do portfolio. Conforme Huang (2008), o grafico que forma o conjunto
de possibilidades entre retorno e risco é chamado de fronteira eficiente do portfélio.

Embora 0 modelo de Markowitz (1952) tenha trazido significativa mudanca no
ambiente académico e financeiro, aprimoramentos foram necessarios para tratar situacoes e
ambientes mais complexos envolvendo investimentos. Sharpe (1964) desenvolveu o Modelo
de Precificacdo de Ativos de Capital (Capital Asset Pricing Model — CAPM) simplificando o
modelo de Markowitz (1952). Dividiu o risco total do ativo em risco sistémico e ndo
sisttmico, e chamou de coeficiente beta o risco relevante de uma acdo individual, a
quantidade de risco com que a agdo contribui para o portfélio. Sua contribuicdo Ihe rendeu
partilhar o Nobel de Economia de 1990 com Markowitz.

Conforme Brigham e Erhrardt (2006), o coeficiente beta by compde-se do termo riy que
representa a correlacdo dos retornos esperados das i-ésimas acbes do portfélio e o retorno
esperado sobre o mercado; S; € Sy sdo 0 desvio-padrdo das i-ésimas acdes e do retorno
esperado sobre o mercado, conforme Equagé&o (26).
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0

b; = (_> T (25)
OMm

Para Oliveira et al. (2011), atualmente as principais abordagens para mensuracdo do

risco sdo: o0 Value-at-Risk (VaR) e o Conditional Value at Risk (CVaR).

3.2 Value-at-Risk (VaR)

Desenvolvido pela equipe financeira do banco americano JP Morgan, tracava as
métricas de risco do dia seguinte através da medida conhecida como Valor em Risco (VaR —
Value-at-Risk) ou que sintetizava, em um Unico nimero, o risco dos ativos individuais de
mercado de interesse do banco e ainda as relagcdes entre os diversos ativos dadas pelas
correlagbes (OLIVEIRA, 2009). Embora o VaR informe as perdas que um portfélio esta
sujeito, sua deficiéncia esta em ndo informar qual o tamanho dessa perda. Sua evolugédo, o
modelo Valor em Risco Condicional (CVaR — Conditional Value at Risk) que informa a
perda média levando em consideracdo todos os instantes em que o retorno € inferior ao VaR
(KROKHMAL, 2002).

De acordo com Hongling (2008), o grau de confianca e o horizonte de tempo sdo 0s
dois fatores quantitativos necessarios para se mensurar 0 VaR. Assim, em um horizonte de
tempo qualquer, a funcdo f(x,y) traz x representando o retorno do portfélio e y o seu risco
(PEARSON e SMITHSON, 2002; OLIVEIRA et al., 2011). Da mesma forma, a fungéo de
densidade de probabilidade de y é p(y) que também induz de certa forma o retorno do
portfolio f(x,y). Escolhendo-se um portfélio qualquer x, a probabilidade da perda exceder um
valor v, ou seja, 0 VaR., com c¢ sendo o grau de confianga, é dada pela fungéo de distribuicéo

cumulativa:

p(xv)= [ply)dy=1-c

f(xy)o (26)

onde v representa um nivel de perda superado apenas por (1-c) % dos casos observados.

3.3 Conditional Value-at-Risk (CVaR)

Se 0 VaR consegue informar apenas uma parte da perda que um portfolio esta sujeito,
0 CVaR é uma medida que consegue quantificar as perdas que excedem ao VaR. Conforme

Doud (1998), utilizando-se a mesma equacdo que definiu o VaR, f(X,y), se 0 v¢(X) representa o
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VaR do investimento X, entdo o CVaR do investimento a um grau de confianga c, com 6,(X)

representando a perda esperada, entao:

0.0 El1 (e )1 (1) 0, 0] [ 1 PLYY 1 (0] 0 0y e

Sendo:

Ply/ f(x y)]= { PY)

S OEREme) "
se..f(x y)< uc(x;

se..f(x y)>v,(x
Onde o termo P[f(x, y)>v,(x)] indica a probabilidade de perda ser maior que o VaR a um

determinado grau de confianga c, em termos absolutos. Assim:

P[f(x y)= v, (x)]=1-c (29)
Portanto, o CVaR a um grau de confianca c é dado por:
1
0c(x)=— | f(x y)P(y)dy
1-c f(x,ch(x) 30
3.4 Entropia

Uma das deficiéncias do MVP de Markowitz (1952) € a geracao de portfolios altamente
concentrados em alguns poucos ativos com pobre desempenho fora da amostra, 0 que é uma
contradicdo ao conceito de diversificacdo (BERA e PARK, 2008). Para resolver o problema
da diversificagdo, muitos autores tém usado a maximizacéo do indice de entropia de Shannon
como estratégia para melhorar a diversificacdo da carteira (JANAL et al, 2007; BERA e
PARK, 2008).

O indice de entropia de Shannon (1948) é um dos vérios indices de diversificagdo
usados para medir a diversificacdo em dados categoricos. E simplesmente a entropia da
informacdo da distribuicdo, tratando espécies como simbolos e os tamanhos da respectiva
populacdo como uma probabilidade (HICKEY et al., 2010). Diversificacdo é um conceito que
compreende pelo menos trés propriedades subordinadas: variedade, equilibrio, e disparidade
(STIRLING, 1994). Variedade se refere ao nimero de categorias em que a quantidade em
questdo é particionada. Equilibrio se refere ao padrdo na reparticdo (espalhamento) dessa
guantidade pelas categorias relevantes. Dado o numero de categorias, quanto maior o

espalhamento, maior a diversificacdo. Finalmente, a disparidade se refere a natureza e ao grau
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em que as préprias categorias sao diferentes umas das outras. De acordo com Grubb et al.
(2006) o indice de Shannon—Weiner foi considerado o mais satisfatério visto que, embora néo
tenham em conta a disparidade, incorpora os conceitos de variedade e equilibrio.

O principio da Méxima Entropia determina a distribuicdo de probabilidade menos
informativa para uma variavel aleatéria X dada alguma informacéo prévia sobre X. Por
exemplo, se a média e a variancia de X estdo disponiveis, a distribuicdo de probabilidade
continua que maximiza a entropia diferencial de Shannon ¢ a distribuicdo normal. De acordo

com Krokhmal et al. (2011), a entropia diferencial de Shannon pode ser escrita como:

S(x)=— [ £, (0)log f, (t)ct o

Como em um portfolio, os pesos sdo as proporcdes, fx (t) € uma distribuicdo de

probabilidade discreta e a equacédo (31) torna-se:

n+1 n+1

Z fy (t)log f, ( Z)g log(x (32)

onde x; sdo 0s pesos (ou propor¢des) escolhidos para cada ativo i.

A equacdo (32) é conhecida como indice de Shannon-Weiner (STIRLING, 1994;
GRUBB et al., 2006; AWERBUCH et al., 2008; JANSEN e SEEBREGTS, 2010).

Vaérios pesquisadores tém usado o indice de entropia de Shannon na tarefa de
otimizacdo de portfélios, principalmente considerando a abordagem multiobjetivo (JANAL et
al., 2007; AWERBUCK et al., 2008; BERA e PARK, 2008; WU et al., 2009; USTA e
KANTAR, 2011). Entdo, modificando o esquema original de otimizacdo portfélio
multiobjetivo para incorporar a entropia de Shannon como uma terceira fungéo objetivo, tem-
se:

Min o7 caren = Z)ﬂ h; +2[ZZXX iy J (33)

i<j

Max  E(x Zx A (34)
n+1

Max S(x)= Z)g log(x (35)

st.: Zn:x =1 (36)

com:
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Vi =C+AY 1 +60&, &, (37)

2 2 2
Oit = h=a+as,+Bo, (38)

Considerando-se as superficies de resposta estabelecidas para o risco (¢#), retorno
E(x) e entropia S(x), respectivamente f,(c7), f,[E(x)] e f.[S(x)], usando um projeto de
experimentos de misturas, as trés novas fungdes objetivo usadas no MVP multiobjetivo

podem ser escritas como:

CRACTRACTYINES SR ) W

i<j

+Z Z Zq:ﬂi;kxixjxk

i<j<k

(39)

Para resolver o referido problema multiobjetivo usando a funcdo Desirability de

Derringer e Suich (1980), tem-se:

Maximize D= 3\/[0|(f1)]ﬂ1 < [d(f,)] x[d(f,)]*

st.: d"*(y,)=D, i=12,..,k (40)
D>0
xeQ
0 3 [fl(o-;)] >U,
d[fl(o'rza)]z {%} T < [fl(o-;)]i <U; (41)
1 [fl(o';)]i <T
0 . [f,(EM)] <L,
[, (EM)]- [%} L <[, (EW), < @

1 [f,(EX)] >T,
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0 ) [f,(SM)]; <L,
d[,(S(x)]= {%} L <[f,(S())], <T, (43)
1 [f3(S(X))]i >T,

™1(y;) é a funcdo desirability y; na corrida (n+1)™ @ denota os limites inferiores e

onde: d
superiores escolhidos para as proporcdes de cada contrato; L; é a limite inferior do
desirability; T; € o alvo; H;i é o limite superior, w; e A sdo 0s pesos do desirability e os
coeficientes de importancia (aversao ao risco).

Os pesos e o0s coeficientes de importancia ( w; , A) podem ser escolhidos de acordo com
0 interesse do investidor e pode refletir sua aversdo a um determinado nivel de risco. Como a
escolha pode ser considerada arbitraria, propGe-se a realizacdo da abordagem do desirability
em trés fases:

a) o investidor pode escolher pesos iguais e os coeficientes de importancia na primeira
execucdo do método, o que permite ao investidor uma ideia sobre o desempenho do
portfdlio. Se desejar, o investidor pode usar;

b) uma anélise de sensibilidade de Box—Behnken para pesos e coeficientes. Nesta
abordagem, um arranjo de superficie de resposta pode ser usado para avaliar 0s
valores dos pesos e coeficientes de importancia que maximizam a funcao
desirability;

C) com pesos e coeficientes 6timos obtidos na fase (b), o investidor executa a fungéo
desirability novamente.

No contexto da funcdo desirability, wi € um peso que enfatiza o interesse do operador

na otimizacdo, indicando sua preferéncia pelo alvo ou pelos valores limites. Para a
minimizacdo, menos énfase é colocada no alvo quando o peso € inferior a um. Aceitavel é
qualquer solugdo encontrada pelo algoritmo entre o alvo e o limite superior. Um peso igual a
um coloca a mesma énfase sobre o alvo e os limites. Caso contrario, um peso maior do que
um, forca o algoritmo para encontrar uma solucdo o mais perto possivel do alvo. Para
problemas de maximizacdo, a abordagem € semelhante. O coeficiente de A também
desempenha um papel importante no algoritmo e também pode ser visto como uma medida de
aversdo ao risco. Este coeficiente representa o grau de importancia de uma resposta certa; 0s
limites comuns de (4;) assume valores entre 1 e 10. Se a superficie de resposta para o risco é
definida tdo grande quanto desejada pelo investidor, menor aversdo € esperada. Valores

maiores para o risco e retorno, levam a resultados melhores para o portfélio.
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A principal vantagem desta abordagem € a simplicidade de sua execu¢do. Quase todas
as operacdes anteriormente mencionadas podem ser desenvolvidas usando pacotes de

softwares estatisticos disponiveis como o Minitab®, por exemplo.
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4. OTIMIZACAO DE MULTIPLAS RESPOSTAS

A complexidade que envolve a grande maioria dos processos e produtos exige que a
avaliacdo de sua qualidade ndo recaia sobre apenas uma caracteristica funcional (MYERS e
MONTGOMERY, 2002). Isto, porque a analise univariada de um experimento que contenha
multiplas respostas pode conduzir a conclusées sem nenhuma légica (KHURI e CONLON,
1981).

De acordo com Paiva (2006), a grande maioria das pesquisas em otimizacdo que
empregam experimentos com multiplas respostas, tratam essas respostas de forma isolada na
fase de construcdo dos modelos de regressdéo. Como as respostas podem ser fortemente

correlacionadas, esses experimentos podem se mostrar ineficientes.

Além das respostas, os dados multivariados que compdem 0s experimentos podem
apresentar certa dependéncia, alertam Box et al. (1978). Considerando que cada observacao
possa ser decomposta em um termo correspondente ao valor esperado e outro ao erro
aleatdrio, podem existir trés diferentes tipos de dependéncia: (a) entre valores dos erros

individuais, (b) entre os valores esperados das respostas ou (c) entre as respostas.

A utilizacdo de técnicas multiobjetivos leva em conta essas relagdes possiveis entre as

respostas e entre 0s termos e serdo consideradas nas otimizacdes tratadas nesta tese.

4.1 Metodologia de projeto de experimentos

O Projeto de Experimentos € uma metodologia desenvolvida entre 1920 e 1930 por
Fisher, aperfeicoada logo depois por pesquisadores como Box, Hunter e Taguchi, dentre
outros. Seu sucesso se deu apds Fisher leva-lo, em 1933, para a Universidade de Londres
onde foi aplicado com éxito em experimentos agricolas e de ciéncias biologicas. A partir de
sua divulgacdo e dos bons resultados obtidos, foi amplamente empregado na industria
guimica e de processos nos EUA e Europa a partir da Segunda Guerra mundial.

Diante de um problema, é importante a sistematizacdo de sua solucdo que, para
Montgomery (2009), passa pela identificacdo e selegcdo dos fatores, a selecdo do modelo que
contemple os fatores escolhidos e o planejamento eficiente para a estimacéo dos efeitos. Além
do cuidado em cada uma das fases de um experimento, a aleatorizacdo, a utilizacdo de

réplicas e blocagem melhoram significativamente os resultados obtidos. Dentre diversas
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possibilidades, o arranjo experimental mais comum é o fatorial completo, para o qual o
numero de experimentos é igual ao nimero de niveis experimentais, elevado ao nimero de
fatores. Em se tratando de fatoriais em dois niveis, 0 nimero de experimentos (N) para se
avaliar os k fatores é dado por N = 2. Seu maior obstaculo se encontra no exponencial

crescimento que o numero de experimentos pode atingir, podendo tornar-se inviavel.

4.2 Metodologia de Superficie de Resposta

A Metodologia de Superficie de Resposta (MSR) é uma colecdo de técnicas
matematicas e estatisticas que sdo utilizadas para modelar e analisar problemas onde a
resposta de interesse € influenciada por muitas variaveis para alcancar um valor 6timo, onde a
forma de relacionamento entre a variavel de resposta e as varidveis independentes seja
desconhecida (MYERS e MONTGOMERY, 2002). Geralmente, emprega-se um polindmio
de baixa ordem para se encontrar uma aproximacao razoavel para a verdadeira relagdo entre y
e 0 conjunto de variaveis para dar inicio a uma MSR. Supondo que a resposta esperada E(Y)
seja funcdo de k variaveis preditoras codificadas Xi, Xa,..., X, O relacionamento entre y e as
varidveis preditoras pode ser expresso segundo uma expansdo em Série de Taylor (Box e
Draper, 1987), tal que:

i=1 =1 j=1

E(Y)=n=mn, +Z{2XJ ZZ{@X@X }XixJ +..te (44)

onde o subscrito zero indica a avaliagdo na origem. Se os termos de alta ordem forem

ignorados, a expansao produzira:

k
n=p+ ZIBI X (45)
i1

Se, em adicdo, forem mantidos os termos de segunda ordem, a aproximag&o se tornara:

y= ﬁwZﬂx +> D BiXX +& (46)

i<j

Se houver curvatura no processo, entdo um polindbmio de ordem mais alta deve ser

utilizado, tal como um modelo de segunda ordem, por exemplo.
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y:ﬂo+ZﬂiXi+ZﬂiixiZ+ZZﬁijxixj+g (47)

i<j

Segundo Box e Draper (1987) quase todos os problemas de superficie de resposta
utilizam um desses dois modelos. Contudo, é improvavel que um modelo polinomial seja uma
aproximacdo razoavel do modelo real em todo o espaco experimental, mas pelo menos para
uma determinada regido, ele funcionard muito bem (Montgomery, 2009). Para estimar 0s
parametros () do modelo polinomial emprega-se o método dos minimos quadrados.

Em geral, presume-se que o modelo linear € adequado; porém, na analise se existe ou
ndo falta de ajuste, é preciso utilizar pontos experimentais extras denominados de Pontos
Centrais. Box et al. (1978) explicam que tal procedimento consiste em adicionar ao fatorial
completo pontos que sejam intermediarios aos niveis dos fatores, tantos pontos centrais
quantos forem os K fatores do experimento. Esses pontos buscam avaliar a existéncia de

curvatura. Se a resposta média dos nf pontos fatoriais y, for significativamente diferente da
média formada pelos nc pontos centrais y,, entdo, pode-se caracterizar uma regido de

curvatura significativa. Para Montgomery (2009), a soma de quadrados para curvatura é dada

por:
(nf X nc)(yf - )_/c)2
= 48
e nf +nc (48)
O Erro médio quadratico e o teste de hipdtese sdo respectivamente:
> -y’
MS, = Ss, & (49)
nc-1 nc-1
[
Ho: D B; =0e H,: B, #0 (50)
j=1

Se S§,, for muito maior do que MS,, entéo, havera evidéncia suficiente para rejeitar a

hipdtese nula de que os coeficientes quadraticos séo nulos.

4.3 Arranjos Experimentais para Superficie de Resposta

Os dois tipos principais de arranjos experimentais para a coleta de dados na
Metodologia de Superficie de Resposta sdo o arranjo central composto e o Box—Behnken. O
arranjo central composto (Box-Wilson Central Composite Design — CCD) é uma matriz

formada por trés grupos distintos de elementos experimentais: um fatorial completo ou
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fracionado, um conjunto de pontos centrais e, adicionalmente, um grupo de niveis extras
denominados Pontos Axiais. Se a distancia entre o centro do arranjo e ponto fatorial (+1;-1)
for aproximadamente 1 (em maodulo), a distancia do centro ao ponto axial serd maior que a
unidade. Esta distancia, representada geralmente por o, depende de certas propriedades
desejadas para o experimento e do nimero de fatores envolvidos (Montgomery, 2009), tal
como ilustra a Figura 5. O nimero de pontos axiais em um CCD é igual ao dobro do nimero
de fatores e representam seus valores extremos. Em funcdo de sua localizagdo, podem ser

circunscritos, inscritos ou de face centrada.

Figura 5: Arranjo central composto (CCD) para 2 fatores.
Fonte: Paiva (2006)

O Circunscrito (CCC) é o CCD original. Nele, os pontos axiais estdo a uma distancia
o do centro, baseado nas propriedades desejadas do projeto. Este arranjo requer 5 niveis para
cada fator.

O Arranjo inscrito (CCI) é adequado as situacGes onde os limites especificados ndo
podem ser extrapolados. Neste caso, o CCI utiliza os niveis dos fatores como pontos axiais e
cria um fatorial completo ou fracionado dentro desses limites. Um CCI requer 5 niveis.

O arranjo de Face Centrada (CCF) caracteriza-se por dispor 0s pontos axiais sobre o
centro de cada face do espago fatorial, ou seja, o = +1 ou —1. Requer 3 niveis para cada fator.

Nos arranjos centrais compostos, a variancia predita é constante ao longo da esfera de

raio o, ou seja, V[§(x)}, =V[9(X)],) =-..=V[9(x)};, e é definida como:

N -1
V[y(x)]zasz(XTX) X (51)
Esta propriedade denomina-se rotacionalidade (Figura 6). Segundo Box e Draper
(1987), para manter a rotacionalidade de um arranjo, o valor de o depende do nimero de

experimentos (k) da porcéo fatorial do CCD, tal que o = (2)"*.
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Figura 6: Rotacionalidade
Fonte: Paiva (2006)

Quando for necessario se empregar um arranjo em blocos, o é dado por:

1
a={k(1+ns°]/(1+n°°ﬂz (52)
nS nC

onde ng € 0 nUmero de pontos centrais presentes na por¢do axial do arranjo; ns € a quantidade
restante de pontos da porcdo axial;, ng € 0 nimero de pontos centrais da por¢do cubica do
arranjo (fatorial completo) e n é a quantidade restante de pontos da porcéo cubica, conforme
Box e Draper (1987).

Um arranjo do tipo Box—Behnken (1960) é um modelo quadratico independente que
ndo contém fatoriais completos ou fracionarios embutidos. Neste tipo de arranjo, as
combinagdes de fatores sdo os pontos médios das arestas das faces do espaco experimental €,
além dos pontos centrais, como pode ser visto na Figura 7. Estes arranjos sdo rotacionaveis e

requerem 3 niveis para cada fator.

Figura 7: Arranjo do tipo Box—Behnken para trés fatores.
Fonte: Paiva (2006)
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4.3.1 Medidas de Adequacdo R?

Para Montgomery (2009) a medida mais comum de adequacdo de um modelo é o
coeficiente de determinagdo (R?) que representa o percentual de variacdo na resposta que é
explicada pelo modelo construido. Associado a este coeficiente, encontra-se o R? ajustado (R?
adj.), que considera o fato de que R? tende a superestimar a quantidade atual de variagdo
contabilizada para a populagéo. A incluséo de muitos termos no modelo de regressao aumenta
substancialmente o valor de R* e se o modelo recebeu fatores adicionais desnecessarios,
haverd um incremento em R? sem haver, necessariamente, melhoria de informacéo na
resposta. O valor de R? pode ser calculado aplicando-se a equacéo (53):

R, R

L L

onde SQt é a soma quadratica total, SQg é a soma quadréatica do erro e SQu ¢ a soma

(83)

quadratica dos experimentos.

O coeficiente de determinagdo ajustado (R? ajustado) é uma modificacdo que
considera o nimero p de variaveis incluidas no modelo. Observando-se a equacao (54), nota-
se que o valor ajustado decresce a medida que p aumenta.

R; =1—(:%;j(1— R) (54)

4.4  Projeto de Experimento de Misturas

Suponha que o0s pesos ou quantidades de x do modelo de MVP possam ser
considerados proporgdes de uma mistura cuja a soma dos pesos € unitaria ou restrita a um
limite especifico. Esta distribuicdo restrita das propor¢Ges caracteriza um projeto
experimental chamado Projeto de Experimento de Misturas (Mixture Design of Experiments —
MDE).

Para Myers e Montgomery (2002) e Cornell (2002), os arranjos de misturas classicos
sdo um tipo especial de superficies de resposta em que os fatores envolvidos na
experimentacdo sdo as propor¢des dos componentes em uma mistura e para o qual a soma
deve ser restrita a um determinado valor. A regido convexa formada pelos elementos e suas
proporcOes sdo capazes de estimar a resposta de interesse em funcdo de qualquer mistura
obtida pela combinacdo de cada componente. As relacBes entre as variaveis de resposta e a

proporcao relativa dos componentes g podem ser estabelecidas por um polindbmio de grau m,
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que pode ser uma funcdo linear, quadratica ou cubica dependendo dos objetivos do
interessado. Como principal vantagem, o polinémio € uma fungdo convexa. A equacdo (55)

mostra um exemplo de um polindmio chamado modelo cubico especial.

E(X)= Z:Bi*xi +ZZﬂ:X| X; +z Z Zﬂi;kxixjxk (55)

i<j i<j<k
Os coeficientes B~ mostram como cada componente contribui para a variavel

resposta; ﬂi,-* indica qual é o efeito combinado dos componentes i e j. De fato, para 0 modelo

linear g =, + 3, e para o modelo quadratico, é possivel escrever: B =8, + 8 + /3 e B
=p; — B —B; Estes coeficientes sdo estimados através do algoritmo dos Minimos

Quadrados Ordinarios (MQO).

Quando comparado com a abordagem MVP, é muito simples que as equacles de
média-variancia possam ser escritas como uma superficie de resposta de misturas, em que 0s
montantes de investimento de capital em q ativos sdo definidos pelo tipo de arranjo de
misturas (CORNELL, 2002; OLIVEIRA et al., 2011). Admite-se que a série de retornos de
cada componente g também seja heteroscedastica, ou seja, seu valor pode ser modelado e
previsto por um modelo GARCH. Por isso, algumas modificacbes nos MVP tradicionais
devem ser introduzidas tendo em consideracdo os aspectos gerais dos modelos ARMA-
GARCH. Aqui se considera 0 modelo ARMA (r,m) para o ajuste dos retornos médios e o
GARCH (p,q) para a variancia condicional, como observado em vérios trabalhos como
Mohammadi e Su (2010), Chang et al., (2010) , Hlouskova et al., (2009). De acordo com
Sadorsky (2006), ha um consenso geral de que o modelo heteroscedastico condicional
autorregressivo generalizado (GARCH) supera as técnicas tradicionais como a média mavel,
o0 alisamento exponencial e a regressdo linear na tarefa de modelagem e previsdo de séries
temporais condicionais.

Assim, tomando o termo de covariancia de dois ativos de risco i e j (oj;) escritos em

termos de uma covariancia condicional quando os retornos dos ativos sdo heteroscedasticos,

pode-se supor que o, = p;4/h;h; , onde hij € a variancia do ativo i e hj € a variancia do ativo

i
i; pij € a correlagdo condicional. Entéo, ja que a carteira pode ser formada por uma previséo de
valores um passo a frente, o risco da carteira pode ser estabelecido usando o conceito de

correlacdo constante (Constant Conditional Correlation — CCC) ou dindmica (Dynamic
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Conditional Correlation — DCC) (Bollerslev, 1990; Engle, 2002, Higgs, 2009, Bauwens €t al.,
2010).

A matriz de variancia-covariancia condicional pode ser escrita como:

Oyt Oy Ot
2 2 2
G G e G
12t 22t 2nit
H = . . ) ) (56)
2 2 2
Ot Oony Onnt

p q
2 o 2 2
Oiiy = h, = o, +zaigt—i +Zﬂj0t—j
i1 =

Oijt = Pij0i0jt L]=L.,n 1#]

(57)

H, = D,RD, (58)

De acordo com Asai e McAleer (2009) as estruturas CCC e DCC podem ser usadas
tanto para fins de determinacdo do portfélio 6timo quanto para a gestdo das estratégias de
risco. As volatilidades condicionais a partir dos modelos GARCH multivariados (MGARCH)
podem ser usadas para construir os pesos da carteira 6tima, conforme Kroner e Ng (1998) e
Sadorsky (2012) e seus valores influenciam grandemente o peso ideal. Kroner e Ng (1998)
estabeleceram que o0s pesos 6timos de uma carteira formada por ativos heteroscedasticos
podem ser obtidos por:

hjj,t - hij 1t

T —2h +h, 9

ij t
Pode-se observar que a equacdo (59) é obtida com a minimizacdo de
k n
Z)gzhi +2(ZZXixj hj] para apenas dois ativos e com pesos iguais para X € X = (1-x). Uma
i=1 i<j
vez que a variancia da serie é condicional (ativos heteroscedasticos), a correlacdo também &

condicional. Entdo, tomando o residuo padronizado condicional como:

U. = Eit

)

a CCC entre um ativo i e j em um momento t-1 pode ser escrito de acordo com Higgs (2009) e

Bauwens et al. (2010) e pode ser determinada como:
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M

Z ui ,t—muj t-m

\P- m=1

i1 = \/(miUZ)x(mi“zj

Modificando o esquema original de otimizacdo do portfélio multiobjetivo para

(61)

incorporar os conceitos ARMA-GARCH(p,q) e DCC, o portfélio heteroscedastico pode ser

definido como:

k n
Min O'FZLGARCH = inzhii +2(szixj\ljij,tlh hj] (62)
i=1 i<j
Max E(X)zzxiyt :ZXi(ﬂ"‘ hy; gt) (63)
izl i-1
st.: Zn:x, =1 (64)

As restricdes definidas pelas equacdes (62) a (64) permanecem as mesmas.
Como comentado anteriormente os pesos X do modelo MVP podem ser considerados
como proporgdes de um MDE, como pode ser visto em Oliveira et al. (2011). Ent&o, o risco

. 2 o .
da carteira op .oy € 0 retorno E(x) podem ser calculados para cada execucdo experimental

do MDE usando a equacdo (61). Aplicando o algoritmo MQO aos dados experimentais, é
possivel obter uma superficie de resposta para as funcdes objetivo de risco e retorno do

portfolio. Estes modelos podem ser genericamente escritos como:

2 q. « a « a «
(6FLEX) =3 AX+ T Axx+ T D Ax ©

Portfolio = i<j i<j<k
As superficies de resposta estimadas das equagdes de média-variancia podem agora

serem usadas para definir as fungdes desirability, descrita adiante.

4.5 Otimizacdo pelo Método do Gradiente Reduzido Generalizado

A MSR busca encontrar uma condicdo 6tima de operacdo para um processo. Utiliza,
para isso, algoritmos de modelagem empregados para se estabelecer funcgdes de transferéncia
entre os dados e as variaveis de controle experimentais. A obtencdo da funcao de aproximacao
viabiliza a determinacdo do ponto de 6timo (PAIVA, 2006). Para Box e Wilson (1951), deve-

se atentar para conduzir a otimizacdo experimental de sistemas com uma Unica variavel de
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resposta em duas fases: a primeira, que consiste numa sequéncia de procura linear na direcéo
da maxima otimizacdo e a segunda, conforme Lin e Chou (2002), ap0s detectada a falta de

ajuste no modelo de primeira ordem.

O método do Gradiente Reduzido Generalizado (Generalized Reduced Gradient —
GRG) trata da resolucéo de problemas de programacao ndo-linear com restricbes. Embora o
método preveja apenas a utilizacdo de restricdes lineares ou néo-lineares de igualdade, para
casos onde a restri¢do for de desigualdade, contorna-se o problema introduzindo-se variaveis

de folga (restricGes do tipo <) ou variaveis de excesso (restri¢oes do tipo >).

Segundo Lasdon et al. (1978), Nash e Sofer (1996), Del Castillo et al. (1993; 1999),
Koksoy e Doganaksoy (2003) e Peterson (2004), o GRG é um algoritmo aplicado a problemas
de otimizacao do tipo:

Minimizar F, ,(X)

Qidtoa: h(X)=0, i=1neqg,

0<h(X)<ub(n+i), i=negq+1,m,
Ib(i)< X, <ub(i), i =1,n,

(66)

onde X é um vetor de n variaveis. O numero de restri¢cbes de igualdade (neq) pode ser zero.

As equac0es escritas na forma (66) sdo convertidas em restri¢es de igualdade adicionando-se

variaveis de folga X, .;,..., X, ,, ONde:
Minimizar F,,(X)
Qujeito a: h(X) X.,,=0, i=1m
Ib(i)< X, <ub(i), i=1,n+m, (67)
Ib(i)=ub(i)=0, i =n+1,n+neq,
Ib(i)=0, i =n+neg+1,n+m

Estas duas ultimas equacBes de (67) sdo os limites para as variaveis de folga. A
expressdo ‘“gradiente reduzido” significa que o algoritmo GRG € inicializado com a

substituicdo das restricdes na funcao objetivo e de gradientes presentes.

4.6 O Método Desirability

Derringer e Suich (1980) criaram uma estratégia eficiente de otimizagdo simultanea para
tratar o problema das maltiplas respostas, denominado Desirability. Para Van Gyseghem et
al. (2004), o Desirability ¢ um metodo multicritério capaz de avaliar um conjunto de resposta
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simultaneamente, e que permite uma melhor determinacdo do conjunto de condicfes para as
propriedades estudadas. Separadamente, essas analises, muitas vezes até conflitantes,
resultariam em solugBes incompativeis. O método Desirability é um dos métodos de
programacdo nado-linear utilizados no tratamento de problemas de otimizacdo multiobjetivo
com restricdes, Algoritmo Genético (ORTIZ et al., 2004), Minimax (POLAK et al., 2010),
dentre outros. Sua maior utilizagdo se da pela facilidade de calculo em comparagdo com
outros métodos, como os citados anteriormente, por exemplo, que exigem maior esfor¢o e
conhecimento matematico ou estatistico. Baseia-se no estabelecimento de um relacionamento
entre as respostas e as variaveis independentes, feito utilizando MSR e usando a formulacao
de Harrington (1965), onde cada uma das respostas do conjunto original é transformada, tal

que d; pertenca ao intervalo o<d <1. O valor de di aumenta quando a i-ésima resposta se

aproxima dos limites impostos.

A desvantagem do método Desirability, segundo Khuri ¢ Conlon (1981), é que ao
transformar um método multivariado em um univariado a estrutura de variancia-covariancia
das respostas é totalmente ignorada.

Para Ortiz et al. (2004), o aumento da ndo linearidade de D a medida que se considera
um ndmero maior de variaveis de respostas, conduzindo a étimos locais apenas, mostra outra
forma de deficiéncia do método.

Entretanto, mesmo diante de tais criticas, 0 método desirabilitiy é largamente utilizado.
Embora ndo possa ser considerada uma desvantagem, mas uma insuficiéncia, o metodo
Desirability necessita que o analista especifique os valores para alguns parametros, como
importancia e peso. Essa interferéncia do analista na otimizacdo pode gerar certa incerteza no
processo e ser considerada, em alguns casos, como heuristica. A utilizacdo de um arranjo de
experimentos nesta fase pode ser considerada uma contribuicdo para a melhoria do método.

Costa et al. (2011) fizeram uma revisdo da evolucdo da fungéo desirability e
identificaram que € possivel dividi-la em duas diferentes linhas de raciocinio, uma mais
simples e uma mais complexa, com base na sua sofisticacdo estatistica e matematica. Assim,
as abordagens mais simples e que exigem menor expertise matematica podem ser facilmente
aplicadas usando-se o Microsoft Excel®.

Coube a Derringer e Suich (1980) propor um modelo geral de transformacéo tipo
exponencial como fungdes desirability individuais com base nos trabalhos de Harrington
(1965). Para se privilegiar o alvo escolhido (T) mé&ximo ou minimo (Nominal-The-Best —

NTB), a funcdo desirability individual proposta é definida por:
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A_LS
“%jZ,LSﬁST
d=4 5 — U\®
|(¥ ) LSYST 68)
k senao, 0

onde s e t sdo os pesos adotados pelo especialista (s, t > 0). A funcéo desirability individual
transforma a variavel de resposta em um valor entre 0 e 1, onde 1 é o desejavel e 0 o valor que
esta fora da zona de interesse.

Ja quando se busca um valor que seja maior que o limite inferior (Larger-The-Best —

LTB), onde y > L, a funcdo desirability individual define-se por:

y—Ly "
d={(r—7) L<9=<U (69)

onde r é o peso adotado pelo especialista (r > 0).

Quando o que se busca é um valor que seja menor do que o limite superior (Smaller-
The-Best — STB), onde y < U, a funcdo desirability é obtida por:

y-Uuy "
a={(7=p) L=9=v (10

Coube a Derringer (1994) unir as funcBes desirability individuais em uma média
geométrica ponderada:

1
D = ((d)**(dx)"2 ... (d) ") ZWi (71)

onde d; € a funcdo desirability individual (i = 1,...,k); w; s8o os pardmetros ditados pelo
especialista. Combinando as respostas transformadas através da média geométrica, encontra-
se 0 indice de avaliagdo global D, tal como descreve a equacéo (71). O indice global D sera
maximizado quando todas as respostas se aproximarem o0 maximo possivel de suas
especificacfes. Segundo Osborne et al. (1997) e Rossi (2001), quanto mais proximo de 1
estiver D, mais proximas as respostas originais estardo dos seus respectivos limites de
especificagao.

O algoritmo de Derringer e Suich (1980) depende do tipo de otimizacdo desejada para a
resposta (maximizacgdo, normalizacdo ou minimizacdo), dos limites (valores desejados) e das
respectivas importancias de cada resposta, tal como estabelecido pelos Quadros Quadro 1) e
Quadro 2).



Quadro 1: Objetivos de otimizacdo no Método de Derringer.
Fonte: Paiva (2006)

Objetivo

Caracteristicas

Representacdo Esquematica

Minimizar

O wvalor da funcdo
desirability aumenta
enquanto que o valor da
resposta original se aproxima
de um valor alvo minimo.
Abaixo do alvo, d = 1; acima

do limite superior,d=0

Peso = 0,1

0

Limite Superior

Normalizar

Quando a resposta se move
em dire¢do alvo, o valor da
funcdo desirability aumenta.
Acima ou abaixo dos limites,
d=0;noalvod=1.

4

I Peso = 10

Limite Inferior Limite Superior

Maximizar

O valor da funcao
desirability aumenta quando
o valor da resposta aumenta.
Abaixo do limite inferior, d =
0; acima do alvo, d = 1.

£l

d| Peso=0,1 Alva
\ 1

- Peso = 10

.\\.\ .

Limite Inferior Peso=1

Quadro 2: RelacGes de importancia entre 0 Alvo e os Limites no Desirability.
Fonte: Paiva (2006)

Peso=0,1

Se 0 peso € menor que 1 (valor minimo é
0,1), entdo, menos énfase se da ao alvo.

Quando o peso € igual a 1, a importancia
dada ao alvo é igual a importancia dada aos
limites.

Se 0 peso dado a resposta € maior do que 1
(o valor méximo € 10), entdo, mais énfase é
dada ao alvo.

46
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Nota-se que o Método de Desirability € uma alternativa consideravel para a otimizacao
de portfdélios multiobjetivos. Neste contexto, 0os expoentes r e spodem ser considerados como
uma espécie de coeficiente de aversao ao risco.

Na literatura, diversos sdo os aprimoramentos apresentados desde Derringer e Suich
(1980). Del Castillo et al. (1996) aprimoraram o célculo de NTB usando uma aproximacéo
polinomial local para eliminar a ndo diferenciacdo nos alvos, embora ndo possa ser aplicado a

LTB e STB. Assim, a funcdo desirability individual se d& por:
ap+ by ,L<P<T-6d

d=J fO) T-86<9<T+6

| N (72)
ta1+b1y ,T+5<5>SU

, sendo 0.

onde f(§) =A+By+ Cy2+ Dy3 + Ep*, 6 =(U-L)/50e A, B, C, D, E, ag, by, a, € b; séo
constantes.
Wu e Hamada (2000) sugerem uma fungdo desirability individual na forma de fungdes
exponenciais. Assim, para as respostas do tipo NTB, a equacéo utilizada é:
exp(=ky |y —TI?), 0<y<T
d= (73)
exp(ky|9—TI|*), T<y<o
onde k; é uma constante de escala.
Para as funcdes desirability individuais do tipo STB e LTB, as equagdes necessarias

sdo, respectivamente:

d=exp(=k3[y—@]), @<y<oo (74)

eap(—ks9")
d = exp(—ksL")’
0 . 9<L

LSy<o
(79)

onde k; é uma constante de escala e ¢ representa o alvo para as respostas do tipo STB.

Para a otimizacdo, Wu e Hamada (2000) sugerem a otimizacédo global que acaba tendo
um ntmero bem maior de pard@metros que o método de Derringer e Suich (1980):

D = (d1)"1(d2)"? ... (dy)"* (76)

onde0<w; <lew;+wy+-4+w,=1



48

Kim e Lin (2000) propdem maximizar o nivel minimo de satisfacdo global de todas as
respostas, tratando de forma robusta as dependéncias potenciais entre as variaveis de resposta
e considerando certa prioridade relativa entre elas. Assim:

exp(k) — exp(k|z])

d= exp(k) —1

1—z| , z=0

, z#+0
(77)

onde k é uma constante e z um parametro padrdo que representa a distancia entre a resposta

estimada pelo valor alvo em unidades do desvio possivel méximo. Assim:

( y-—T
ymT—T para NTB
y _ ymin T

min 5
W para STB comy < y < y (78)
ymax _ 5

L ymax _ ymin

para LTB

onde y™®* e y™n gio as respostas estimadas maximas e minimas, respectivamente. Para
NTB, o intervalo da equacdo (16 varia de -1 a +1, enquanto as outras de O a 1.

Para a maximizacdo do nivel minimo de satisfacdo, a funcdo composta global é:
D = max min (d, d5, ..., dy) (79)

Sua grande desvantagem é que ela sO considera a resposta com menor grau de
satisfacdo e ignora o das outras respostas, o que leva decisdes errdneas em alguns casos.

Ch’ng et al. (2005) sugerem uma funcdo desirability individual com base na
minimizacdo da média aritmética para encontrar as condi¢Ges de otimalidade sob a hipotese
da normalidade e homogeneidade da variancia do erro, como:

29 — (U + L) 2 —2L
— — ~ — ~ 80
d S +1 U—Ly+U—L my + ¢ (80)

onde o < d < 2. E como critério de otimizacao, se minimiza uma fungdo composta como:

D= (i wild; — di(Ti)|>/k
i=1

(81)

onde d;(T;) representa o valor da i-ésima funcdo desirability individual para y igual a
resposta alvo (¥ = T;); w; representa 0 peso (importancia ou prioridade) em concordancia

com a resposta i; k é o nimero de respostas e Y5, w; = 1.
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Sua desvantagem esta em ndo considerar as variancias e correlacdes existentes entre as
respostas.

Wu (2005) propde uma funcéo desirability individual e composta que considera tanto
a variancia quanto a correlagéo entre as respostas. Assim:

d; = exp(—F) (82)
onde F; = k;[(§; — T)? + 671, k; é o coeficiente de perda e 6? 0 modelo de variancia
estimado para a i-ésima resposta (y;). A funcdo desirability correlacionada (d;;,i # j)é
definida como:

1 , F,

U<0

‘= exp(—Fij),Fij =0 ®3)
onde F;; = k;; [ﬁijc?i&j + (¥, — Ti)(yj — Tj)] k;; € o coeficiente de perda da correlagéo e p;;
e o coeficiente de correlacdo das respostas y; e y;. Como critério de otimizacgéo, a equacdo
para maximizar o desirability global é:

p P Y/p

p={]]] |ducy (84

i=1 i<j

Sua desvantagem se encontra na grande quantidade de parametros que o analista
precisa assumir para seu computo.

Outras abordagens que tratam de forma mais sofisticada o célculo da funcéo
desirability podem ser encontradas em Ribardo e Allen (2003), que tratam da interacdo entre a
média e o desvio padrdo e seus efeitos na produtividade; Ortiz et al. (2004) e Pasandideh e
Niaki (2006) que usam o algoritmo genético no seu computo; Lee e Kim (2007) que calcula a
funcdo desirability atraves da média de seus valores com base em uma distribuicdo de
probabilidades de varidveis de respostas previstas; Das e Sengupta (2010) utilizam uma
exponencial negativa para tratar valores da funcdo desirability zero ou negativos e,
finalmente, He et al. (2010) propdem seu céalculo através da utilizacdo da metodologia de
superficie de respostas balanceando a qualidade das previsdes e seus vieses. Nesta tese, sera
utilizado como base 0 método de calculo de Derringer e Suich (1980).

No cémputo da funcdo desirability, de acordo com a aversdo ao risco, 0 grau de
importancia (4;) das superficies de risco e retorno, além dos pesos (w;), do alvo desejado (T) e
dos limites (L;, Hi) devem ser escolhidos. A faixa comum de (4;) e 0s pesos (w;) comuns

pertencem ao intervalo [0,1; 10]. Obviamente, cada valor diferente de A; e w; ird conduzir a
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diferentes valores de risco e retorno, dependendo da aversdo ao risco de cada investidor. No
entanto, as influéncias de 4 e w; podem ser investigadas usando também uma estratégia de
DOE, como uma superficie de resposta ou um arranjo fatorial. Nesta pesquisa, sera adotado
um arranjo de Box—Behnken como uma estratégia de analise de sensibilidade por conter
menor numero de experimentos. De acordo com Montgomery (2009), Box—Behnken é um
arranjo experimental formado pela combinacdo de 2% fatoriais com um bloco incompleto,
resultando em um arranjo de trés niveis que sdo adequados e suficientes para gerar superficies
de resposta. O nimero de corridas necessarias € comparativamente bem pequeno e eficiente
em termos de propriedades estatisticas de um projeto de experimentos.

Embora existam formas diferentes e mais modernas que calculem a funcéo desirability,

adota-se, nesta tese, 0 modelo tradicional devido ser este 0 mais empregado na literatura.
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5. OTIMIZACAO DE PORTFOLIOS POR ARRANJO DE MISTURAS

Em geral, a selecdo de um portfélio se baseia na teoria de Markowitz (1952, 1959),
conhecido como o pai da moderna teoria de portfélios (Mean-Variance Portfolio — MVP) que
considera a minimizacdo da variancia do portfélio e a maximizagdo do retorno como um
critério ideal para escolher ativos que levam a um investimento com maior retorno e com
menor risco.

Para Markowitz, em seu teorema fundamental da teoria do portfélio de média variancia,
mantendo-se a variancia constante, é possivel maximizar o retorno esperado e, mantendo o
retorno esperado constante, é possivel minimizar a variancia (ELTON e GRUBER, 1997).
Assim, se usa a média dos retornos do periodo dado para obter o retorno e o desvio-padrdo
para prever o risco. A ideia é que enquanto os investimentos sdo imprevisiveis e arriscados, 0
comovimento ou a covariancia dos retornos dos ativos individuais podem ser usados para
ajudar a isolar o portfdlio, criando assim altos retornos com pouco ou nenhum risco adicional
(AWERBUCH e BERGER, 2003).

Otimizar um portfélio de forma a obter maxima rentabilidade é um constante desafio
tanto para os profissionais da area de finangas (POLAK et al., 2010) como para aqueles que
trabalham ligados ao planejamento estratégico de novas tecnologias de geracdo de energia
(ZHU e FAN, 2010), ao mercado de eletricidade (HUISMAN et al., 2009; LIU e WU, 2007;
GALVANI e PLOURDE, 2010), aos métodos de tomada de decisdo (GREEN et al., 2010) e
ao desenvolvimento de produtos (ZAPATA et al., 2008).

No mercado de energia, um campo mais amplo de aplica¢des inclui os precos spot ou
retornos de ativos de diversas fontes de energia como o petréleo bruto (CHANG et al., 2011;
CHANG et al., 2010; GALVANI e PLOURDE, 2010; LEAN et al., 2010), carvdo
(WESTNER e MADLENER, 2011; gasolina (ROQUES et al., 2008), (GALVANI e
PLOURDE, 2010; GAO e STASKO, 2009), eletricidade (MOLLER et al., 2011; DELARUE
et al., 2011; GALVANI e PLOURDE, 2010; GREEN et al., 2010; HUISMAN et al., 2009;
AWERBUCH e BERGER, 2003), gas natural (KHALILPOUR e KARIMI, 2011; GALVANI
e PLOURDE, 2010; YU, 2003), as fontes de energia renovaveis (MUNOZ et al., 2009), entre
outros.

Para Delarue et al. (2011) e Elton e Gruber (1997), grande parte desses trabalhos inclui
em sua andlise o conceito de otimizagdo de portfdlios. Esta abordagem tem sido amplamente
utilizada e também recebeu modificacdes de varios pesquisadores para abranger aspectos

especificos do gerenciamento de portfélio, como as propostas por Marimoutou et al. (2009) e
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Hung et al. (2008), que abordam as vantagens, desvantagens ou deficiéncias das métricas de
risco mais comuns, 0 comportamento de séries temporais que representam o risco e retorno e
suas respectivas heteroscedasticidades (CHANG et al., 2010; CHANG et al., 2011,
BAUWENS et al., 2010; ANGELIDIS et al., 2004), a convexidade e monotonicidade de
medidas de risco ou a sua auséncia (CHEN e YANG, 2011; KIBZUN e KUZNETSOV,
2006), a estrutura de otimizacdo multiobjetivo para o risco e as funcbes de retorno
(ANAGNOSTOPOULOS e MAMANIS, 2010 e 2011; USTA e KANTAR, 2011;
PINDORIYA et al.,, 2010; JANAL et al.,, 2007; AHMED e EL-ALEM, 2005), a
diversificacdo do portfolio e a abordagem de entropia (USTA e KANTAR, 2011;
SCHLUETER, 2010; WU et al., 2009; AWERBUCK et al., 2008; BERA e PARK, 2008;
JANAL et al., 2007), os algoritmos de otimizacdo diferentes disponiveis para solucdo de
MVP (ANAGNOSTOPOULOS e MAMANIS, 2011; CHANG et al.,, 2009), a ndo-
normalidade das distribuicfes de dividendos e a influéncia da assimetria na alocacdo de
portfélios (BHATTACHARYYA et al., 2011; PINDORIYA et al., 2010). Assim, uma
abordagem confidvel, convexa e de facil minimizacdo das medidas de risco é sempre
desejavel pelo mercado (MURPHY et al., 2005).

Importantes contribuicGes foram feitas por diversos autores desde Markowitz. A Teoria
de Portfdlio foi aprimorada, o seu uso foi adotado por muitas areas de mercado e existem
multiplos modelos de mercado com o intuito de melhorar seus resultados. No mercado de
eletricidade é usado para gerenciar um portfélio de contratos com base no perfil de consumo
futuro esperado de uma empresa ou um grupo de clientes (HUISMAN et al., 2009). Mdller et
al. (2010) usaram a Teoria de Portfolio para determinar posigdes estratégicas no mercado de
balanco energético e identificar possiveis incentivos econdémicos na analise do balango
energético alemdo. Roques et al. (2008) aplicaram o MVP combinado com simulacdes de
Monte Carlo para identificar uma base 6tima de portfolios de geracdo de carga para grandes
geradores de eletricidade nos mercados livres de eletricidade utilizando seus retornos de
investimento. Awerbuch e Berger (2003) usaram o MVP para contribuir com o Planejamento
e definicdo de politicas de Eletricidade para a Unido Europeia para sugerir portfolios
diversificados 6timos de geracdo com o objetivo de minimizar o risco do preco da energia
para a sociedade. Também, no mercado de energia, ele é usado para indicar a demanda futura
de petroleo bruto, gas natural e gasolina sem chumbo, ndo conseguindo melhorar o
desempenho das agOes representativas de energia em termos de retorno ou risco, mas sim
diminuindo o nivel geral de exposicdo ao risco suportado pelos investidores passivos
(GALVANI e PLOURDE, 2010).
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Para Green et al. (2010) a desregulamentacdo em curso do mercado industrial de
eletricidade no mundo todo introduziu uma incerteza em um setor da economia que era
tradicionalmente regulado pelo Estado. A adocdo de métodos financeiros como a analise de
séries temporais, otimizacdo de portfolios e analise de opgOes reais para gerenciar 0s riscos
associados é benéfica. Deveria ser possivel identificar areas nas quais técnicas financeiras
contemporaneas ja tenham afetado politicas, especialmente em termos de como 0s projetos
séo langados com seu risco protegido. Em outro exemplo, em um estudo com empresas de
geracdo de energia, (LIU e WU, 2007) consideram que certas companhias sdo desafiadas
diante da perspectiva de obter maiores lucros face o risco de perderem dinheiro. E essencial
para empresas em um mercado competitivo reconhecer o risco de mercado e gerir tais riscos.

A otimizacdo de portfolios é usada para atender a esta necessidade.

5.1 O Método Fatorial de ajuste da funcéo desirability

O método desirability é uma excelente alternativa para problemas de otimizagdo
multiobjetivo, mas a definicdo da maioria de seus parametros fica a cargo de um especialista
com conhecimento para essa tomada de decisdo. Jeong e Kim (2009), reconhecendo que a
definicdo dos valores necessarios para se executar a funcdo desirability ndo é uma tarefa
trivial, propds uma abordagem da funcgéo interativa (Interactive desirability function approach
- IDFA) para ajustar os parametros de preferéncia de pesos, importancias e alvo de forma
interativa.

De acordo com Jeong e Kim (op. cit.), existem trés categorias de articulacdo da
informacdo preferencial aos tomadores de decisdo: escolha prévia, progressiva e posterior. Na
escolha prévia, todos os parametros da rotina de otimizacdo multiobjetivo precisam ser
escolhidos antes de resolver o problema, enquanto que na articulagdo progressiva, 0S
parametros podem ser alterados iterativamente. No método posterior, no entanto, primeiro é
necessario encontrar o conjunto de todas as solucbes eficientes sem qualquer articulacédo e
depois, o tomador de decisao escolhe a melhor delas.

Assim, ampliando esta ideia para 0 campo da experimentacdo, um arranjo DOE poderia
ser utilizado para investigar a mudanca simultanea de parametros do desirability. Nesta tese,
essa estratégia é chamada de "arranjo fatorial de ajuste da funcdo desirability”. Seria uma
espécie de articulacdo posterior da preferéncia do tomador de deciséo (Jeong e Kim, op. cit.),
em que o arranjo de experimentos ndo necessita de toda a solucdo viavel da preferéncia

posterior, mas apenas algumas combinacGes. Partindo de uma escolha inicial de parametros
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de pesos, importancia e alvo para o desirability, todos os parametros de preferéncia podem ser
ajustados simultaneamente, de acordo com um arranjo de superficie de resposta como Box-
Behnken. Em cada corrida do arranjo, os valores escolhidos para estes parametros podem ser
modificados. Se o nimero de parametros se tornar grande (assim como o0 aumento do nimero
de ativos), uma estratégia de triagem poderia ser utilizada.

No contexto da otimizacdo de portfélios, os parametros de pesos e importancia da
funcédo desirability (w e A) nas equacdes (40) até (43) podem ser escolhidos de acordo com o
interesse do investidor e pode refletir sua aversdao a um nivel de risco determinado. Como a
escolha pode ser considerada arbitraria, 0 método pode ser uma alternativa adequada.
Inicialmente, o investidor pode escolher coeficientes de pesos e importancias iguais na
primeira execu¢do do método, o que permite ao investidor alguma ideia sobre o desempenho
do portfolio.

Se desejar, o investidor pode usar uma analise de sensibilidade Box-Behnken para pesos
e coeficientes. Assim, um arranjo de superficie de resposta pode ser utilizado para avaliar 0s
coeficientes de pesos e importancias que maximizam a funcao desirability. Com 6timos pesos
e/ou coeficientes obtidos antecipadamente, o investidor executa o desirability novamente.
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Figura 8: Método fatorial de ajuste da funcdo Desirability.

Na Figura 8, tem-se a abordagem apresentada nesta tese que consiste em criar um MDE
para valores previstos de ativos de risco, retorno e entropia, otimizando um problema de

portfolio multiobjetivo pela funcdo desirability. Os parametros da funcdo desirability podem
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ser também adequadamente ajustados utilizando uma estratégia DOE como o método fatorial
de ajusta da funcéo desirability.

No contexto de uma funcdo desirability, w é um peso que enfatiza o interesse do
especialista na otimizacgdo, indicando a sua preferéncia pelo alvo ou pelos valores limites.
Para a minimizacgdo, menos énfase é colocada sobre o alvo, quando o peso € menor do que 1.
O ideal é que a solucé@o encontrada pelo algoritmo esteja entre o alvo e o limite superior. Um
peso igual a 1 coloca a mesma énfase no alvo e nos limites. Caso contrario, um peso maior do
que 1 forca o algoritmo para encontrar uma solucédo tdo proxima quanto possivel do alvo. Para
problemas de maximizacdo, a estratégia é semelhante.

O coeficiente A também desempenha um importante papel no algoritmo e pode também
ser visto como uma medida de aversdo ao risco. Este coeficiente representa o grau de
importancia de certa resposta; a regido comum de (4;) assume valores entre 1 e 10. Se a
superficie de resposta assumida para o risco € tdo grande quanto desejado pelo investidor,
uma menor aversdo é esperada. Amplos valores de risco e retorno levam a resultados
melhores para o portfélio. A principal vantagem dessa abordagem é a simplicidade de sua
execucdo. Quase todas as operacOes anteriormente mencionadas podem ser desenvolvidas

usando um software estatistico disponivel como Minitab®, por exemplo.
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6. APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

O objetivo deste capitulo é aplicar passo a passo a proposta de tese de se apresentar uma
proposta inovadora para a otimizacao de portfélios condicionais multiobjetivos, considerando
uma abordagem hibrida que combine arranjos de experimentos do tipo misturas para resolver
problemas relacionados a portfolios de investimentos. Foi utilizado um estudo de caso
considerando a aplicacdo do método utilizando séries histdricas reais provenientes do
mercado de petroleo. Foram considerados resultados primeiramente com e, em seguida, sem a
utilizacdo da entropia para estudar sua influéncia na diversificacdo dos portfélios.

Os ativos que serdo utilizados como componentes do arranjo de misturas para testar o
método foram extraidos a partir das séries histéricas dos precos spot (ddlares por barril)
semanais do mercado de petrdleo bruto (FOB), compreendendo o periodo de 2 de janeiro de
1998 a 14 de outubro de 2011, obtidos junto & Energy Information Administration’,

totalizando 718 observacdes para cada ativo.

6.1 Aplicacdo do Método com Entropia
6.1.1 Analise e tratamento das séries temporais

A escolha de séries historicas provenientes do mercado de petroleo atendeu a um dos
objetivos da pesquisa de tratar aquelas series que apresentem comportamento
heteroscedastico. A partir da geracdo de parametros ARMA-GARCH para cada uma das

séries foi possivel se obter uma previséo dos valores um passo a frente para 67 € 9; ; .

6.1.1.1 Escolha dos ativos para o portfélio.

Foram escolhidas quatro series de pregos de petréleo bruto para servirem como ativos e
componentes na formacdo do portfélio, provenientes de paises membros e ndo membros da
Organizacao dos Paises Exportadores de Petroleo (OPEP): Asia Dubai Fateh, China Daging,
Indonesia Minas e Venezuela Tia Juana. Esta escolha se deu por estas séries expressarem o
comportamento real de mercado, pela facilidade de acesso a suas bases histdricas, pela

caracteristica de sua volatilidade, além de outras caracteristicas das séries atenderem

! Disponivel em: http://www.eia.gov/dnav/pet/pet_pri_wco_k_w.htm




57

proximamente as exigéncias de um modelo GARCH, possibilitando a aplicacdo do modelo
escolhido na tese.

Na escolha das séries para a formacéo do portfolio, primeiramente buscou-se estudar o
comportamento dos fatores de risco e retorno dos precos de cada série, buscando nelas
elementos heteroscedasticos, ou seja, caracteristicas como autocorrelacdo dos residuos, nao-
normalidade, variancia variavel no tempo, além da dependéncia condicional das variaveis no
tempo.

Partindo-se inicialmente para a analise do ativo Asia Dubai Fateh (Figura 9), analisando
a evolucao de seus pregos historicos, € possivel observar o comportamento néo linear da série,
evidenciado por picos de volatilidade, principalmente pela brusca queda nos seus valores no
periodo conhecido como de crise mundial, no ano de 2008. Esta é uma caracteristica que
sinaliza um tipo de série que pode ser mais bem tratada por um modelo GARCH. Entretanto,
embora sua representacdo grafica demonstre certa volatilidade, é preciso se aprofundar mais
no estudo da série utilizando-se de testes especificos para poder caracteriza-la realmente como
uma série GARCH.
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Figura 9: Série de precos originais — Asia Dubai Fateh.

A Figura 10 traz a representacdo grafica do ativo China Daging e mostra que o
comportamento do seu preco estd muito proximo ao ativo Asia Dubai. Esta proximidade se
baseia na sua caracteristica basica de mercado, ou seja, em serem estes ativos uma commodity.
Seu comportamento no mercado, entretanto, mostra algumas diferencgas relacionadas a sua

volatilidade condizentes com particularidades relacionadas ao mercado de cada pais. A série
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apresenta certa tendéncia linear positiva e pode ser caracterizada como uma série ndo-

estacionaria quanto ao nivel de inclinagéo.
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Figura 10: Série de precos originais — China Daging.

A Figura 11 apresenta a série de pregos de mercado do ativo Indonesia Minas, também
com comportamento semelhante aos dos outros ativos tratados anteriormente e que compdem
o portfolio. A série tem um comportamento ndo linear com tendéncia linear positiva.

Observando-se todas as séries apresentam comportamento semelhante.
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Figura 11: Série de precos originais — Indonesia Minas.
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A Figura 12 apresenta a evolucdo temporal dos precos de mercado do ativo Venezuela

Tia Juana.
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Figura 12: Série de precos originais — Venezuela Tia Juana.

Para o computo dos testes e analises estatisticas que tratam da caracterizacao das séries
como heteroscedasticas, a seérie original sofre uma transformacao logaritmica. A Figura 13

mostra a serie temporal estacionaria dos retornos do ativo Asia Dubai Fateh.
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Figura 13: Série estacionaria — Asia Dubai Fateh.
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A Figura 14 apresenta a série estacionaria do ativo China Daging. A série evidencia seu

comportamento nao linear.
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Figura 14: Série estacionaria — China Daging.

A Figura 15 apresenta a série estacionaria do ativo Indonesia Minas. Assim como 0s
outros gréficos de séries estaciondrias, este apresenta caracteristicas que sinalizam alguma
heteroscedasticidade. Isto pode ser visto pela presenca de termos significativos nessas séries

de retorno e, igualmente, na volatilidade da série temporal original (Figura 11).
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Figura 15: Série estacionaria — Indonesia Minas.
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A Figura 16 apresenta a série estacionaria do ativo Venezuela Tia Juana.
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Figura 16: Série estacionaria — Venezuela Tia Juana.

A Tabela 1 apresenta um resumo estatistico descritivo da série de retornos. Analisando
média e desvio padrdo, percebem-se séries que tém muita semelhanga no comportamento de
seus retornos. Os valores negativos de assimetria revelam grandes probabilidades de queda
nos pregos dos ativos, enquanto que os altos valores da curtose indicam que esses precos
normalmente estdo expostos a mudancas extremas. A amplitude das séries reforca essa

variagdo entre os valores minimos e maximos.

Tabela 1: Sumario estatistico dos retornos dos ativos de petroleo bruto.

Variavel Dubai China Indonesia Venezuela
Média 0,00279 0,00277 0,00284 0,00269
Desvio Padrdo 0,04148 0,04290 0,04364 0,04852
Méaximo 0,24007 0,15194 0,20978 0,19694
Minimo -0,16816 -0,24888 -0,25799 -0,21996
Assimetria -0,24650 -0,66846 -0,51186 -0,48673

Curtose 2,79400 2,94339 3,13425 1,78357
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A Figura 17 exibe a autocorrelacdo dos retornos nos lags 1 e 3, denotando a existéncia
de efeitos que justifiquem a adocdo de um modelo ARMA (1,3).
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Figura 17: Fungdo de autocorrelacdo dos retornos — Asia Dubai Fateh.

A autocorrelagdo dos residuos quadraticos mostrados na Figura 18 indica
heteroscedasticidade, onde a variancia do processo apresenta certa correlacdo e uma estrutura
condicional, também denotando a necessidade do uso de um modelo GARCH.
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Figura 18: Fungdo de autocorrelagdo dos residuos quadraticos dos retornos — Asia Dubai Fateh.
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A Figura 19 mostra autocorrelacdo no seu lag 1dos retornos do ativo China Daging, o que

pode significar a existéncia de efeitos que justifiguem a ado¢do de um modelo ARMA (1).
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Figura 19: Funcéo de autocorrelacdo dos retornos — China Daging.

Na Figura 20, a existéncia de diversos termos significativos na série dos ativos China

Dagqing indica a existéncia de heteroscedasticidade, sugerindo um modelo GARCH.
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Figura 20: Funcéo de autocorrelacdo dos residuos quadraticos dos retornos — China Daging.
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A Figura 21 aponta para a boa adequacdo de um modelo ideal ARMA para o ativo
Indonesia Minas.
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Figura 21: Fungdo de autocorrelacdo dos retornos — Indonesia Minas.

A heteroscedasticidade do retorno quadratico do ativo Indonesia Minas fica evidente na
Figura 22 e denota o0 uso de um modelo GARCH.
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Figura 22: Fung¢do de autocorrelacdo dos residuos quadraticos dos retornos — Indonesia Minas.
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A Figura 23 apresenta dois sinais significativos na série, nos lags 1 e 3, embora, com
um fraco lag 8 na autocorrelacao de seus retornos.
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Figura 23: Funcéo de autocorrelacdo dos retornos — Venezuela Tia Juana.
Ja na Figura 24, a autocorrelacdo do quadrado dos retornos do ativo Venezuela Tia

Juana apresenta alguns termos significativos indicando a existéncia de heteroscedasticidade
na série, necessitando também de um modelo GARCH.
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Figura 24: Funcgdo de autocorrelacdo dos residuos quadraticos dos retornos — Venezuela Tia Juana.
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A fim de quantificar a heteroscedasticidade das séries, a Tabela 2 apresenta os testes
estatisticos de hipoteses entre as series com um lag = 1, pois as previsdes de risco e retorno
trabalham com o espaco de tempo t.;. O teste de Ljung—Box—Pierce néo rejeita a presenca de
autocorrelacdo da série de retornos. O teste ARCH de Engle sugere a existéncia de uma
correlacé@o condicional (heteroscedasticidade para os efeitos ARCH) para a série de residuos.
Além disso, o teste de Jarque—Bera mostra que as amostras tém uma distribuicdo ndo-normal,

visto que seus valores p rejeitaram a hipétese nula de serem normalmente distribuidas.

Tabela 2: Estatistica dos testes das séries de retorno dos ativos (lag = 1).

Testes Dubai China Indonesia  Venezuela
Ljung-Box 0,9715 2,5222 1,2111 0,2740
Valor P 0.3243 0,1123 0,2711 0,6006
Engle’s ARCH 0,9792 2,5194 1,2087 0,2728
Valor P 0,3224 0,1125 0,2716 0,6015
Jarque-Bera 229,7825 302,1469 313,3920 117,9770
Valor P 0,001 0,001 0,001 0,001

6.1.1.2 Fazer uma previsdo do retorno e risco um passo a frente

Utilizando o software Matlab®, foram gerados os parametros ARMA-GARCH para
cada um dos ativos, obtendo-se uma previsdo dos valores um passo a frente para 67 e ;,

apresentados na Tabela 3, que contém a constante mais os termos ARMA mais uma constante
K e os termos que compdem o modelo GARCH.

Tabela 3: Parametros ARMA-GARCH dos ativos.

Parametros Dubai China Indoneésia Venezuela
C 0,006165 0,004589 0,005042 0,005692
AR(1) -0,462880 -0,143180 -0,150610 -0,458030
MA(1) 0,683240 0,434770 0,418500 0,645900

K 5,5192¢™® 1,2999¢** 1,4414¢" 9,5695¢ %
GARCH(1) 0,886030 0,812940 0,812030 0,902760
ARCH(1) 0,078568 0,106320 0,102760 0,053396
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Neste ponto, adotando um apropriado modelo ARMA-GARCH conforme o
comportamento do mercado é possivel prever valores para o retorno e a variancia para cada

um dos ativos, com um passo a frente, conforme apresentado na Tabela 4:

Tabela 4: Previsdo um passo a frente usando modelos ARMA-GARCH.

Parametros Dubai China Indonésia Venezuela
0't2 0,0360 0,0346 0,0365 0,0432
Yit 0,0033 0,0094 0,0084 0,0167

Estes valores previstos serdo fixos durante os calculos seguintes.

6.1.2 Criacdo do DOE

Na busca do portfélio 6timo, é preciso preparar um arranjo de misturas onde cada fator
ou componente da mistura equivale a um ativo e uma superficie de respostas para tratar as

variaveis risco, retorno e entropia variando pesos e importancias.

6.1.2.1 Criar um DOE de misturas para Risco, Retorno e Entropia

O arranjo de misturas adotado foi 0 Extreme Vertice, conforme Anexo |I.
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Figura 25: Arranjo de Misturas.
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Na composi¢do do arranjo, adotou-se 4 componentes, com grau 3 de arranjo, com
aumento de 1 ponto central, 1 ponto axial e 1 réplica, exemplificado na Figura 25, com uma
restricdo de investimento de ndo menos que 1% em cada ativo no arranjo.

Para melhorar a diversificacdo do portfélio, foi adotada a entropia de Shannon,
conforme Anexo Il. Para seu cémputo, nenhum dos pesos dos componentes no arranjo de
misturas pode ter valor igual a zero em qualquer uma das suas linhas e, dessa forma,
restricdes precisaram ser criadas para cada ativo para que um minimo de participa¢do pudesse
ser incluido no arranjo de misturas. O percentual inferior para a composi¢do do arranjo passou
a ser de 1% e o superior a 96%. Esta necessidade de ter que haver uma restricdo foi o
principal motivo da escolha do arranjo de misturas Extreme Vertice.

Para o registro e computo de cada uma das respostas para tratamento pelo arranjo, foi
necessaria a criacdo de um sistema de matrizes usando os valores previstos de variancia e
retorno para simular o portfélio de acordo com cada participacdo do ativo testado para cada
linha dada pelo arranjo. Foram gerados os valores para o risco, retorno e entropia para cada

experimento.

6.1.2.1.1 Calculando as respostas para o Retorno

A Tabela 5 mostra os valores da matriz de correlagdo condicional dos retornos entre 0s

ativos. E possivel verificar que ha uma alta correlacio entre todos os elementos.

Tabela 5: Matriz de Correlagdo Condicional.

Dubai China Indonésia Venezuela
Dubai 1,0000 0,8269 0,8143 0,8012
China 0,8269 1,0000 0,9775 0,7559
Indonésia 0,8143 0,9775 1,0000 0,7411
Venezuela 0,8012 0,7559 0,7411 1,0000

Calculada a matriz de correlacao, foi possivel simular os valores para a resposta Risco,
conforme Anexo |. E possivel verificar que ha uma alta correlagio entre as séries, o que
significa que o movimento delas no mercado se da de forma muito préxima.

A Figura 26 apresenta a superficie de resposta para o retorno dos ativos. Percebe-se que

0 retorno se acentua a medida que se aproxima do ativo Venezuela e cai a medida que se
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aproxima do ativo Dubai. O comportamento linear do retorno se faz evidente, de acordo com
Pham e Yang (2010).
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Figura 26: Superficie de resposta do Retorno dos ativos.

Complementarmente a analise da superficie de resposta da Figura 26, a Figura 27 traz
o contorno do retorno dos ativos da carteira e mostra que os maiores valores da resposta
retorno, que se confirma linear, podem ser encontrados na regido mais escura do grafico, mais

proximos aos ativos da Venezuela e o pior retorno mais proximo da regido de Dubai.
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Figura 27: Grafico de contorno do Retorno.

6.1.2.1.2 Calculando as respostas para o Risco.

Tomando os valores previstos de variancia um passo a frente e os seus desvios padrao
correspondentes, foi elaborada uma matriz de covariancia, conforme Anexo Ill. Ela é atil para

se chegar aos valores da coluna “Risco”, do Anexo I.
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A Figura 28 mostra a superficie de resposta para a resposta risco com seu
comportamento ndo linear. Observa-se que quanto mais proximo do ativo Venezuela, maior o
risco da carteira, enquanto que proximo a Dubai esse risco diminui. Tomando esta analise

com a feita pelo retorno, percebe-se que quanto maior o retorno, maior 0 risco e vice e versa.
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Figura 28: Superficie de resposta do Risco dos ativos.

Na Figura 29, na andlise dos contornos gerados pelo arranjo de misturas para a
variavel risco, os valores mais baixos podem ser encontrados na regido mais escura, em uma
regido quase que equidistante entre China e Dubai, enquanto os piores valores podem ser

encontrados na regido proxima a Venezuela.
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Figura 29: Grafico de contorno do Risco.
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6.1.2.1.3 Calculando as respostas para a Entropia

A Figura 30 mostra a superficie de resposta para a resposta Entropia. Ela confirma o seu
objetivo que é buscar um portfélio mais diversificado. Percebe-se que sua funcdo méaxima se
encontra exatamente no centro entre os ativos, mostrando que o portfélio se encontra bem

diversificado.
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Figura 30: Superficie de resposta da Entropia.

A Figura 31 mostra os gréficos de contorno da resposta ndo-linear entropia.
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Figura 31: Contorno da Entropia.
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6.1.2.2 Criar um DOE de superficie de resposta para pesos e importancias

Qualquer valor aleatério poderia ser testado para simular diferentes pesos e
importancias na geracdo da funcdo Desirability dentro do limite da funcdo. A diferenca entre
essa escolha, feita por um leigo, e uma melhor fundamentada, feita por um especialista, ou até
mesmo por um metodo livre de heuristica, reside no tempo de chegada ao objetivo de
otimizacdo da resposta de interesse e pode, muitas vezes, influenciar também na qualidade
dessa resposta.

Em busca de pesos (W;) e importancias (A;) 6timos para obter o0 méximo da funcao
Desirability, esta tese propde a utilizacdo de uma abordagem sistematica baseada no emprego
de um arranjo Box—Behnken para simular véarios valores de W; € A; , conforme Anexo V. Foi
criado um arranjo contendo 6 fatores, sendo eles peso e importancia para cada resposta: risco,
retorno e entropia e, contendo ainda 1 ponto central, 1 réplica e 1 bloco. Para o intervalo do
arranjo, foram definidos valores de 0,1 e 10 que sdo os valores minimos e mMaximos

considerados no computo da funcéo Desirability.

Com os pesos dados pelo Box-Behnken, executou-se a fungdo desirability para cada
uma das linhas do arranjo e os resultados encontram-se apresentados na coluna “Valor 6timo”
do Anexo IV. Cada um desses valores 6timos e sua correspondente estrutura do arranjo, seréo

utilizados posteriormente pelo desirability final para se encontrar o valor 6timo de cada fator.

6.1.3 Otimizacdo do MDE

Para dar inicio ao processo de otimizacdo do portfélio, é preciso definir os parametros
da otimizacdo, a saber: limites superiores, limites inferiores e alvo. Em relagéo aos objetivos,

foram definidos minimizag&o do risco e maximizagéo do retorno e da entropia.

6.1.3.1 Definir H;, L; e T; da fungdo Desirability

Foi adotada a média dos valores das respostas do arranjo para os limites inferiores (L;),
guando o objetivo for a maximizacdo, e maximos (H;), quando o objetivo for a minimizacéo.
Este valor da média foi escolhido apds a realizacdo de experimentos utilizando 1°. e 3°.
quartis da amostra. Ambos mostraram conter margens muito largas ou muito estreitas entre os

limites ou alvo escolhidos, fazendo com que os resultados do desirability ficassem muito



73

baixos. Apds se adotar o valor médio da amostra, houve uma melhora significativa nos
resultados tratados pela funcdo desirability, configurando, assim, uma boa estratégia de
espaco amostral para se encontrar os valores ideais a funcao.

Analisando estatisticamente cada um dos modelos gerados com base no arranjo de
misturas do Anexo | e buscando um maior R? adj., buscou-se encontrar o0 modelo adequado
para o portfélio de risco, retorno e entropia, conforme Tabela 6. O R? adj. de 100% foi obtido

devido ndo se ter adotado réplicas para o experimento.

Tabela 6: Coeficientes dos modelos de Risco, Retorno e Entropia.

Termo Risco Retorno Entropia
Dubai 0,0360 0,0033  0,07919
China 0,0346 0,0094 0,07919
Indonésia 0,0365 0,0084 0,07919
Venezuela 0,0432 0,0167 0,07919
Dubai*China -0,01215 0,0000 3,28484
Dubai*Indonésia -0,01338  0,0000 3,28484
Dubai*Venezuela -0,01588 0,0000 3,28484
China*Indonésia -0,00161 0,0000 3,28484

China*Venezuela -0,01926  0,0000 3,28484
Indonésia*Venezuela -0,02076 0,0000 3,28484
R? adj. 100% 100% 97,49%

Utilizando-se o algoritmo dos minimos quadrados ordinarios (OLS), como estratégia de
otimizacdo individual para se achar o valor alvo T, chegou-se as fungdes objetivo para cada

uma das respostas:

{fl (Uiz)}portfolio
= 0,036p; + 0,0346p, + 0,0365p; + 0,0432p, — 0,01215p, p, (@5)
—0,01338p,p; — 0,01518p,p, — 0,00161p,p; — 0,01926p,p,
—0,02076p3p,

{fz [E(x)]}portfolio (86)

= 0,0033p, + 0,0094p, + 0,0084p; + 0,0167p,
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{fB [S(x)]}portfolio
= 0,07919p, + 0,07919p, + 0,07919p; + 0,07919p, (87)

+ 3,28484p,p, + 3,28484p,p3 + 3,28484p,p, + 3,28484p,p3e
+ 3,28484p,p, + 3,28484p3p,

As funcgdes objetivo (85) a (87) foram obtidas utilizando-se o algoritmo GRG, através
da funcdo Solver do Excel® Os valores alvo (T;) para as trés respostas, risco, retorno e

entropia, em conjunto com os valores limites H; e L;, sdo apresentados na Tabela 7.

Tabela 7: Parametros da Fungdo Desirability para o MDE

Parametros Risco Retorno Entropia  Estratégia
Objetivo Minimizar Maximizar Maximizar
Valor Alvo (target) 0,03198 0,01634 1,31100 GRG
Limite Superior (upper) 0,03544 Média
Limite Inferior (lower) 0,00945 0,58554 Média

6.1.3.2 Calcular o Desirability para a RSM

Nesta primeira execucdo do metodo, simulando uma situacdo de auséncia de um
especialista para ajudar na tomada de decisédo na escolha dos adequados coeficientes de peso

(w;) e importancia (1), foi definido o valor 1 para as resposta testadas.

Tabela 8: Funcdo Desirability, antes da aplicagdo do método.

Limites Previsao

Parametros Objetivo Inferior Alvo Superior Peso Imp. Resposta Desirability

Risco Minimizar 0.03198 0.03544 1 1 0.03328 0.62484
Retorno Maximizar 0.00945 0.01634 1 1 0.01169 0.32582
Entropia Maximizar 0.58554 1.31100 1 1 1.20194 0.84967

Desirability Geral:  0.55719

Definidos todos os parametros, foi possivel a execucdo da rotina de otimizacdo nao

linear com base na Desirability geral (D) para obter a solu¢do viavel. Com base nos
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parametros previamente definidos e sem o apoio de um especialista, a solucéo vidvel obtida
foi um Desirability geral de 55,72%, conforme detalhamento da Tabela 8.

Na sequéncia, rodou-se um desirability para cada linha dada pelo arranjo de Box-—
Behnken. Assim, para as 54 linhas do arranjo Box—Behnken foi gerada uma Desirability,
formando uma nova distribuicdo de valores, dados na Anexo IV - Analisando a superficie de
resposta da Figura 32, com todos 0s pesos e importancias com valor igual a 1, obtém-se um

valor inicial da funcéo Desirability:
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0.00
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Figura 32: Superficie de resposta para pesos e importancias = 1.

Também nos contornos da Figura 33 é possivel verificar estes primeiros resultados que

simulam a auséncia de um especialista ou de um método adequado para a tomada de deciséo.
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Imp Ent*Imp Risco Imp Ret*Peso Ret Imp Ent*Peso Ret Peso Ent 10
94 9 Imp Ent 10
6 6
3 3
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3 6 9 3 6 9 3 6 9 3 6 9
Peso Ent*Imp Ret Imp Ent*Imp Ret Imp Ent*Peso Ent
9 9 94
6 6 6 1
3 3 3
T T T T T T T T
3 6 9 3 6 9 3 6 9

Figura 33: Contorno do Desirability com peso e importancia = 1.
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Na superficie de resposta da Figura 34, onde todos 0s pesos e importancias assumem o
valor de 5,05, porém, podem ser considerados baixos ou abaixo do que poderia atingir se

devidamente tratados 0s pesos e importancias.

Desirability

Peso Ret 10 10

Figura 34: Superficie de resposta para pesos e importancias = 5,05.

Nos contornos da Figura 35, igualmente, mostra-se os resultados na auséncia de um
especialista ou de um método adequado para tomada de decisdo. E possivel visualizar

diversas areas com valores da funcdo desirability proximos ou até mesmo abaixo de 0.

[[mp Risco*Peso Risco Peso Ret*Peso Risco Imp Ret*Peso Risco Peso Ent*Peso Risco étimo
B < 0.0
W 00 - 02
02 - 04
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Imp Ent*Peso Risco Peso Ret*Imp Risco Imp Ret*Imp Risco Peso Ent*Imp Risco . 0.8 - 1.0
B > 1.0
Hold Values
Peso Risco  5.05
Imp Risco  5.05
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Imp Ent*Imp Risco Imp Ret*Peso Ret Peso Ent*Peso Ret Imp Ent*Peso Ret
0 Imp Ret 5.05
Peso Ent 5.05
6
Imp Ent 5.05

3 6 9

3 6 9

Peso Ent*Imp Ret

3 6 9

Imp Ent*Imp Ret

3 6 9
Figura 35: Contorno do Desirability com peso e importancia = 5,05.

Imp Ent*Peso Ent

3 6 9

6.1.4 Otimizacdo da RSM

Em continuidade ao processo de otimizacdo do portfélio, é preciso definir os

parametros da otimizacdo, a saber: limites superiores, limites inferiores e alvo da RSM. Em
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relacdo aos objetivos, foram definidos minimizagédo do risco e maximizacao do retorno e da
entropia.

6.1.4.1 Definir H;, L; e T; da funcdo Desirability

Para maximizar o Desirability e encontrar as combinacOes ideais dos fatores pesos e
importancia, adotou-se a média das respostas do arranjo Box—Behnken (Anexo IV - ) como

seu limite minimo e buscou-se o0 melhor modelo para o Desirability (Anexo VI).

Para os valores de peso e importancia, foi adotado o valor 1 e utilizando o algoritmo
GRG, foi definido o valor alvo (Tabela 9).

Tabela 9: ParAmetros da Funcdo Desirability — RSM

Parametros Desirability
Objetivo Maximizar
Valor Alvo (target) 0,91802
Limite Inferior (lower) 0,33893

6.1.4.2 Obter os pesos e importancias 6timos

Definidos todos os parametros, foi possivel a execucdo da rotina de otimizacdo ndo

linear com base na Desirability geral (D) para obter a solucdo vidvel no arranjo Box—
Behnken, apresentada na Figura 36.

; Peso Ris Imp Risc
Optl|)mal High

C [(1)01'8] [(1)01'8]
ur . .
1.0000 oW 0.10 1

Peso Ret Imp Ret Peso Ent

10.0 10.0 10.0
[0.10] [0.10] [0.10]
0.10 0.10 0.10

Imp Ent
[%8'8]
0.10

Composite
Desirability
1.0000

Desejabi \_
Maximum

y = 1.5829
d = 1.0000

Figura 36: Fungdo desirability em Box—Behnken.

Com uma funcéo desirability igual a 1, ou seja, com 100% de 6timo, definiu-se o valor

de 0,10 para todos os pesos e importancias, exceto para a importancia da entropia que devera
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ser de 10. Estes deverao ser os parametros para o desirability final junto & MSR, ou seja, para

a otimizacéo do portfolio.

6.1.5 Definir o portfolio 6timo

No arranjo de misturas, foi executada uma ultima rotina de otimizagdo, obtendo-se os
resultados mostrados na Figura 37. O resultado é o portfélio 6timo com um desirability de
99,67%.

Para atender o objetivo desta tese, a Tabela 10 traz uma comparacao entre os resultados
anteriores, obtidos sem 0 apoio de um especialista, e ap6s o emprego do método, ampliando

em 78,87% os resultados do portfélio.

Tabela 10: Portfélio 6timo.

Composicéo

Portfélio Dubai China Indon. Venez. Risco Retorno Entropia Desirability Melhoria
Antes  0.0771 0.3397 0.1798 0.4034 0.0333 0.0117 1.2019 0.55719
Depois 0.2211 0.2506 0.2412 0.2870 0.0325 0.0099 1.3073 0.99667 78.87%

A distribuicdo percentual anterior dos ativos foi alterada de tal forma que o portfélio
ficou mais diversificado com cada ativo participando em torno de 25%, o que pode ser visto
também nos resultados da coluna entropia.

O risco, a0 mesmo tempo, caiu levemente, juntamente com o retorno, que teve uma
queda maior. Entretanto, considerando as restricdes do problema e o objetivo conjunto de
minimizar o risco e maximizar o retorno e a entropia, a funcdo desirability cresceu
significativamente, sinalizando um portfolio melhor constituido.

Outra contribuig¢do da entropia se da em relacdo a sua contribuicdo com a redugéo do
risco de liquidez do portfélio. Considerando o risco de liquidez = (1/entropia) verifica-se
uma reducéo de 7,6% entre o0 antes e o depois do método. Assim, o risco de liquidez que antes
do método estava em 82,79% passou para 76,49% apds sua aplicagéo.

A principal vantagem da aplicacio do método e vista na Tabela 11 é a sua
diversificacdo, ap0s o desirability encontrar os melhores percentuais de investimento nos
ativos. Ao se evitar a concentracdo de investimentos em um ou outro ativo e distribuir essas
aplicacdes, mantendo-se margens interessantes de retorno e risco, a funcdo de entropia

cumpre um importante papel neste portfélio.
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A Figura 37 traz a representacdo grafica da funcdo Desirability e mostra o retorno
linear do portfolio 6timo, com os melhores resultados préximo ao ativo Venezuela e os piores
proximos a Dubai. Em relagdo ao risco, 0s maiores se encontram proximos a Venezuela e o0s
menores proximos a China.

Optimal [ 1:Dubai [ 1:China [ ]:Indonesi [ ]:Venezuel

Hcigh [00'295%%] [00'2946102] [c? f5367(Jo]
ur . . .
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— —
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ll —
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o0
I—*EO\
ono

—
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Minimum
y = 0.0325

d = 0.98314 _\‘_Z _\# _\ZM
Return
_ ———

Maximum [~
y = 0.0099
d = 0.76209

N

Entropy

Maximum
y = 1.3073
d = 0.99948

Figura 37: Portfélio 6timo.

A Figura 38 apresenta a superficie linear de resposta do retorno no portfélio 6timo,
evidenciando maiores retornos no ativo Venezuela.

0.015

Return 0.010 —
! 0.005 China
Venezuela 0.74
0.74 :
0.01 0.01

0.74

Dubai
Figura 38: Superficie de resposta do Retorno 6timo.
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A Figura 39 mostra o contorno também do retorno no portfélio 6timo. Na regido mais

escura, a Venezuela, com seu retorno maior e, na mais clara, Dubai com seu retorno menor

gue 0s outros ativos.

Dubai Dubai
0.693 0.739
/\ Return
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Il 0012 - 0.014
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0.729 0.759 Venezuela  0.287

0.010

4
0.729 0.010 0.729 0.759 0.010 0.759
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Figura 39: Contorno do Retorno no portfélio étimo.

A Figura 40 apresenta a superficie de resposta do risco ndo-linear 6timo, com os

menores riscos proximos ao ativo Dubai e os maiores perto da Venezuela.

0.038 -
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Risk
0.034 ]
China
Venezuela 0.032 0.74
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0.01 0.01
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Figura 40: Superficie de resposta do risco 6timo.
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A Figura 41 apresenta o risco ndo-linear do portfélio 6timo, com 0s

menores riscos proximos ao ativo China e os maiores perto da Venezuela.
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Figura 41: Contorno do Risco no portfélio 6timo.

6.2 Aplicacdo do Método, sem Entropia

Como o estudo foi desenvolvido sobre as mesmas séries, passa-se diretamente para a
fase de criacdo do DOE de superficie de resposta, visto que, todos 0s passos anteriores sdo
iguais aos ja feitos. Como a matriz do DOE de misturas com as respostas Risco e Retorno sera

a mesma, diversos elementos também seréo aproveitados nas fases de otimizagdo seguintes.

6.2.1 Criacdo do DOE
6.2.1.1 Criar um DOE de superficie de resposta para pesos e importancias

O Anexo V apresenta um arranjo Box-Behnken criado para simular vérios valores de
pesos (W;) e importancias (A;) 6timos para obter o maximo da funcdo Desirability. Conta em
sua estrutura com quatro fatores: peso e importancia para as respostas risco e retorno. Os

demais fatores mantiveram-se inalterados em relacdo a MSR do item 6.1.2.2.
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6.2.2 Otimizag¢io do MDE

Os objetivos para a otimizagdo foram mantidos em minimizagdo do risco e

maximizagédo do retorno.

6.2.2.1 Definir H;, L; e T; da fungdo Desirability

Para o desirability, foram mantidos o alvo e também os limites minimos e maximos do
item 5.1.3.1. Os valores obtidos com a otimizagdo sdo demonstrados na Anexo V - . O
modelo para se gerar o portfolio de risco também foi preservado, com a excluséo da coluna

Entropia, e utilizadas as mesmas funcGes objetivo para risco e retorno.

6.2.2.2 Calcular o Desirability para a RSM

Simulando-se a auséncia de um especialista na tomada de decisdo de escolha dos
coeficientes de peso (w;) e importancia (A), utilizou-se o valor 1 para as resposta testadas.
Com isso, foi possivel a execucdo da rotina de otimizagdo ndo linear com base na Desirability
geral (D) para obter a solucdo viavel. Os valores dos limites superior H; e inferior L; foram
mantidos conforme aplicacdo anterior do método, haja vista que as respostas sdo as mesmas.

Definidos os parametros, foi possivel a execucao da rotina de otimizacdo com base no
desirability geral (D) para se obter a solucdo vidvel. A solucéo obtida foi um desirability geral
de 49,23%, conforme Tabela 11.

Tabela 11: Funcdo Desirability, antes da aplicagdo do método.

Limites Previsao

Parametros Objetivo Inferior Alvo Superior Peso Imp. Resposta Desirability

Risco Minimizar 0.03198 0.03544 1 1 0.0334 0.58245

Retorno Maximizar 0.00945 0.01634 1 1 0.0123 0.41609

Desirability Geral:  0.49229

Definiu-se, utilizando o valor da média, os limites inferiores e superiores para as duas
respostas risco e retorno. Utilizando-se o algoritmo GRG, foram adotados os valores alvo para

as respostas.
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A Figura 42 também demonstra a composi¢do do portfolio étimo antes da aplicacdo do

método. Evidencia-se a centraliza¢do do investimento nos ativos China e Venezuela.
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Figura 42: Portfolio antes do método.

Na sequéncia, rodou-se um desirability para cada linha dada pelo arranjo de Box—
Behnken. Assim, para as 27 linhas deste arranjo foram computadas as respostas 6timas e

registradas, formando uma nova distribuicéo de valores, dados no Anexo V.
6.2.3 Otimizacdo da RSM

Os objetivos para a otimizacdo da RSM foram mantidos em minimizacgédo do risco e

maximizagéo do retorno.

6.2.3.1 Definir Hj, L; e T; da funcdo Desirability

Para maximizar o Desirability e encontrar as combinacGes dos fatores com pesos e
importancias ideais, com a média das respostas obtidas no arranjo como seu limite minimo, e
com base no DOE de Box—Behnken do Anexo V - buscou-se o melhor modelo para o
Desirability da RSM com R? adj. = 86,65%.
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A Tabela 12 apresenta o valor alvo =1, definido pelo algoritmo GRG. Para os valores de

peso e importancia, foi adotado o valor 1 e, para o limite inferior L;, utilizou-se a média das
respostas.

Tabela 12: Par@metros da Funcdo Desirability — RSM

Parametros Desirability
Objetivo Maximizar
Valor Alvo (target) 1,00000
Limite Inferior (lower) 0,30294

6.2.3.2 Obter os pesos e importancias 6timos

Definidos todos os parametros, foi possivel a execucdo da rotina de otimizacdo ndo
linear com base na Desirability geral (D) para obter a solucdo viavel no arranjo Box—
Behnken, apresentada na Figura 43.

Com uma funcéo desirability igual a 1, ou seja, com 100% de étimo, definiu-se o valor
de 0,10 para os pesos do risco e retorno e importancia do retorno, exceto para a importancia
do risco que deveréa ser de 10. Estes deverdo ser os parametros para o desirability final junto a
MSR, ou seja, para a otimizacao do portfélio.
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Figura 43: Fungdo desirability em Box—Behnken.
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6.2.4 Definir o portfélio 6timo

No arranjo de misturas, foi executada uma dltima rotina de otimiza¢do com os valores
6timos de peso e importancia, obtidos no item 6.2.3.2, obtendo-se os resultados mostrados na
Figura 44. O resultado é o portfélio 6timo com um desirability de 99,14%. Sem o fator
Entropia buscando uma diversificacdo do portfolio, observa-se uma distribuicdo entre os

ativos, respeitando um minimo de 0,10% e um méaximo de 0,96%, diferente da aplicacéo

anterior.
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_&-/_ = _‘4_ ______
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y = 0.0096 B Ep—— m =
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Figura 44: Portfélio 6timo.

A comparacgdo apresentada na Tabela 13 entre os resultados no inicio desta aplicagdo do
método, simulando a auséncia de um especialista, € apds 0 seu emprego, mostra um

incremento de 101,38% nos resultados do portfolio.

Tabela 13: Portfélio 6timo.

Composicéo

Portfélio Dubai China Indon. Venez. Risco Retorno Desirability Melhoria
Antes  0.0100 0.5707 0.0100 0.4093 0.0334 0.0123 0.49229
Depois 0.2362 0.5282 0.0100 0.2256 0.0321 0.0096 0.99135 101,38%

A modificacdo na distribuicdo percentual dos ativos, mesmo sem a Entropia, mostra que
o portfélio ficou mais diversificado. O risco caiu levemente, juntamente com o retorno, que

teve uma queda maior. Entretanto, considerando as restricdes do problema e o objetivo
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conjunto de minimizar o risco e maximizar o retorno e a entropia, a funcdo desirability
cresceu significativamente, sinalizando um portfélio melhor constituido.

A Figura 45 apresenta a fronteira eficiente de Pareto para o portfélio em estudo e mostra
os limites de retorno para cada diferente nivel de risco.
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Figura 45: Fronteira Eficiente de Pareto do Portfélio
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7. COMPARATIVO ENTRE AS APLICAC}()ES
A Tabela 15 representa a unido de parte das Tabela 10 e Tabela 13 e apresenta um

comparativo entre os resultados antes da aplicacdo do método fatorial de ajuste da funcéo

desirability com e sem a funcéao entropia.

Tabela 14: Comparativo entre as aplicagdes antes do método.

Composicdo
Portfélio Dubai China Indon. Venez. Risco  Retorno Entropia Desirability
ComEnt 0.0771 0.3397 0.1798 0.4034 0.0333 0.0117 1.2019 0.55719
SemEnt 0.0100 0.5707 0.0100 0.4093 0.0334 0.0123 0.49229
Var.%  -87.03 68.00 -94.44 1.46 0.30 5.13 -11.65

Primeiramente, na Tabela 14, analisando o portfélio antes da implementacdo do
método, é possivel verificar que a funcdo entropia, utilizada para se buscar uma diversificacdo
do portfolio, apresentou sucesso parcial. Verifica-se uma concentracdo no ativo Venezuela,
com 40,34%, Dubai com apenas 7.71%, China com 33,97% e Indonesia com 17,98% de
participagdo. O risco ficou em 3,33% e o retorno de 1,17%. Seu baixo desempenho é refletido
na sua funcdo desirability que atingiu 49,23%.

Retirando-se a funcdo entropia, verifica-se uma concentragdo bem maior em dois
ativos: 57,07% na China, com crescimento de 68%, e 40,93% na Venezuela, deixando os
outros dois ativos, Dubai e Indonésia, com o minimo de 0,01% cada e com uma queda em
suas participacdes de 87,03% e 94,44%, respectivamente. O risco ficou praticamente no
mesmo nivel, em 3,34% e o retorno em 1,23%. Ja a fungdo desirability diminuiu 11,65%,
passando de 55,72% para 49,23%.

A Tabela 15, por sua vez, apresenta um comparativo entre as aplicacbes depois do

método.

Tabela 15: Comparativo entre as aplicagcdes depois do método.

Composicéo

Portfélio  Dubai China Indon. Venez. Risco Retorno Entropia Desrability Melhoria

ComEnt 0.2211 0.2506 0.2412 0.2870 0.0325 0.0099 1.3073 0.99667 78.87%
Sem Ent 0.2362 0.5282 0.0100 0.2256 0.0321 0.0096 0.99135 101,38%

Var.% 6.83 110.77 -95.85 -21.39 -1.23 -3.03 -0.53
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Na analise do portfélio apos a implementacdo do método e sem a fungdo entropia,
comparando-se a Tabela 14 com a Tabela 15, vé-se que houve uma diversificacdo um pouco
melhor. O ativo Dubai teve um crescimento de 1% para 23,62%; o ativo China decresceu de
57,07% para 52,82%; o ativo Indonesia manteve-se igual em 1%, enquanto que o ativo
Venezuela decresceu sua participacdo de 40,93% para 22,56%. O risco, comparativamente
falando, caiu de 3,34% para 3,21% e o retorno de 1,23% para 0,96%, quedas de 3,89% e
21,95% respectivamente. O desempenho da funcdo desirability atingiu o percentual
satisfatorio de 99,13% contra 49,23% anteriores, uma evolugdo de 101,38%.

Analisando o portfolio com a fungéo entropia, sua diversificagdo comparativamente é
a melhor, onde seus ativos se encontram com percentual de participagdo entre 22% e 29%.
Comparando dentro da mesma Tabela 15, entre os resultados obtidos com e sem entropia, é
possivel identificar a concentracdo no ativo China, crescendo 110,77%, quando a funcéo
entropia ndo é utilizada na definicdo do portfélio. Da mesma forma, o ativo Indonesia é
reduzido ao percentual minimo de 1% da carteira, com uma queda de 95,85%. O ativo Dubai
flutuou perto da sua mesma composi¢do, com um acréscimo de 6,83%, enquanto o ativo
Venezuela caiu 21,39%. Comparando o risco e o retorno, o portfélio sem entropia é 1,23%
menor que o risco com entropia. O retorno com é 3,03% menor que o retorno sem entropia.

Em relagcdo ao desempenho da fungdo desirability, o portfélio com entropia € 78,87%
maior depois da aplicacdo do método que antes dele. J& o portfolio sem entropia € 101,38%
maior depois da aplicacdo do método que antes. Comparando, por sua vez, apds a aplicagédo
do método, a variacdo entre o desirability sem entropia, com 99,13% de 6timo, é 0,53%

menor do que com entropia, com 99,67% de 6timo.
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8. CONCLUSOES

A aplicacdo do método fatorial de ajuste da fungdo desirability para tratar a otimizacdo
de portfélios multiobjetivos apresentou resultados satisfatorios em relacdo ao objetivo desta
tese.

A utilizagdo do arranjo de Misturas Extreme Vertice se mostrou eficiente como uma
nova técnica a ser utilizada para compor e tratar portfolios multiobjetivos com restricGes e,
também, a utilizacdo do arranjo de Superficie de Respostas Box—Behnken possibilitou a
eficiente estimacdo dos coeficientes de primeira e segunda ordem com um numero reduzido
de experimentos.

O método proposto para sistematizar a parte heuristica do calculo da funcéo
desirability, que se refere a defini¢do dos seus pesos e importancias, se mostrou eficiente e de
facil processamento. Apds a aplicacdo do método, sem a utilizacdo da funcdo entropia, o
desirability atingido foi de 99,13% e com entropia 99.67%, mostrando eficicia na entropia
como ferramenta de diversificacdo em um portfolio multiobjetivo. Igualmente, a utilizacdo do
inverso da entropia como indicador de liquidez do portf6lio acrescenta nova contribuigédo a
analise do risco do portfélio.

Em comparagdo com os resultados simulados sem o modelo e sem um especialista, 0s
resultados melhoraram 78,87% com a utilizacdo da funcdo entropia e 101,38% quando néo
utilizada a funcao entropia para a diversificacdo do portfélio. Estes valores denotam que o
método contribui para a melhoria da performance do portfélio.

A adoc¢do da média das respostas dos arranjos como valor de limite inferior e superior
e a definicdo do alvo pelo algoritmo GRG para o céalculo da funcdo desirability, além de ser
de facil execucéo, se mostrou eficiente.

A utilizagdo do modelo ARMA-GARCH se mostrou capaz de identificar bem as
séries temporais e de caracterizar aquelas com comportamento heteroscedastico. Isto
proporcionou a geracdo das previsdes condicionais de retorno e risco para a elaboracdo do
cenario um passo a frente utilizado pelo arranjo de misturas;

Embora os resultados apresentados tenham tratado de um portfélio especifico de
petréleo bruto, acredita-se que o método seja adequado a qualquer processo que utilize a

funcdo Desirability para sua otimizacao.
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9. SUGESTOES PARA PESQUISAS FUTURAS

Como sugestdes para trabalhos a serem feitos futuramente por pesquisadores, é

possivel citar:

e 0 estudo da aplicabilidade deste método a séries que ndo sejam GARCH, como, por
exemplo, com séries sintéticas para maior generalizag¢éo dos resultados;

e a utilizagdo de Redes Neurais ou outro algoritmo de otimizagdo para tratar as previsoes
para risco e retorno;

e estudos que aprimorem a estratégia de definicdo dos valores dos limites minimos e
maximos da funcdo desirability;

e desenvolver portfélios com arranjos de misturas utilizando variaveis de processo como
cenarios para a tomada de decisao;

e  Utilizar analises de cluster, PCA ou até mesmo um arranjo de misturas para reducdo do
namero de ativos na formacdo de um portfélio com inimeros ativos;

e  Utilizar o perfil do investidor como variavel de decisdo e composi¢do do portfolio;



Anexo | - Arranjo de Misturas Extreme Vertice.

Componentes do Portfolio

Variaveis de Resposta

N Dubai China Indonesia Venezuela Risco Retorno  Entropia
1 0,960 0,010 0,010 0,020 0,03558 0,00368  0,20953
2 0,010 0,960 0,010 0,020 0,03429 0,00948  0,20953
3 0,010 0,010 0,960 0,020 0,03606 0,00853  0,20953
4 0,020 0,010 0,010 0,960 0,04221 0,01628  0,20953
5 0,010 0,020 0,010 0,960 0,04216 0,01634  0,20953
6 0,010 0,010 0,020 0,960 0,04217 0,01633  0,20953
7 0,020 0,960 0,010 0,010 0,03429 0,00934  0,20953
8 0,960 0,020 0,010 0,010 0,03553 0,00361  0,20953
9 0,020 0,010 0,960 0,010 0,03606 0,00839  0,20953
10 0,960 0,010 0,020 0,010 0,03554 0,00360  0,20953
11 0,010 0,020 0,960 0,010 0,03616 0,00845  0,20953
12 0,010 0,960 0,020 0,010 0,03440 0,00939  0,20953
13 0,010 0,010 0,490 0,490 0,03453 0,01243  0,79119
14 0,010 0,490 0,010 0,490 0,03397 0,01291  0,79119
15 0,010 0,490 0,490 0,010 0,03492 0,00892  0,79119
16 0,010 0,960 0,015 0,015 0,03435 0,00043  0,21123
17 0,010 0,015 0,960 0,015 0,03611 0,00849  0,21123
18 0,010 0,015 0,015 0,960 0,04217 0,01633  0,21123
19 0,490 0,010 0,010 0,490 0,03538 0,00998  0,79119
20 0,490 0,010 0,490 0,010 0,03284 0,00599  0,79119
21 0,960 0,010 0,015 0,015 0,03556 0,00364  0,21123
22 0,015 0,010 0,960 0,015 0,03606 0,00846  0,21123
23 0,015 0,010 0,015 0,960 0,04219 0,01630  0,21123
24 0,490 0,490 0,010 0,010 0,03223 0,00647  0,79119
25 0,960 0,015 0,010 0,015 0,03555 0,00364  0,21123
26 0,015 0,960 0,010 0,015 0,03429 0,00041  0,21123
27 0,015 0,015 0,010 0,960 0,04219 0,01631  0,21123
28 0,960 0,015 0,015 0,010 0,03553 0,00360  0,21123
29 0,015 0,960 0,015 0,010 0,03434 0,00037  0,21123
30 0,015 0,015 0,960 0,010 0,03611 0,00842  0,21123
31 0,010 0,330 0,330 0,330 0,03341 0,01142 1,14363
32 0,330 0,010 0,330 0,330 0,03297 0,00947 1,14363
33 0,330 0,330 0,010 0,330 0,03265 0,00979 1,14363
34 0,330 0,330 0,330 0,010 0,03264 0,00713 1,14363
35 0,960 0,013 0,013 0,013 0,03555 0,00363  0,21189
36 0,013 0,960 0,013 0,013 0,03433 0,00040  0,21189
37 0,013 0,013 0,960 0,013 0,03609 0,00846  0,21189
38 0,013 0,013 0,013 0,960 0,04218 0,01631  0,21189
39 0,250 0,250 0,250 0,250 0,03238 0,00945 1,38629
40 0,605 0,130 0,130 0,135 0,03282 0,00657 1,10482
41 0,130 0,605 0,130 0,135 0,03267 0,00946 1,10482
42 0,130 0,130 0,605 0,135 0,03340 0,00899 1,10482
43 0,135 0,130 0,130 0,605 0,03532 0,01286 1,10482
44 0,130 0,135 0,130 0,605 0,03531 0,01289 1,10482
45 0,130 0,130 0,135 0,605 0,03531 0,01289 1,10482
46 0,135 0,605 0,130 0,130 0,03266 0,00940 1,10482
47 0,605 0,135 0,130 0,130 0,03280 0,00653 1,10482
48 0,135 0,130 0,605 0,130 0,03339 0,00892 1,10482
49 0,605 0,130 0,135 0,130 0,03281 0,00652 1,10482
50 0,130 0,135 0,605 0,130 0,03341 0,00895 1,10482
51 0,130 0,605 0,135 0,130 0,03269 0,00942 1,10482
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Anexo Il - Matriz de Entropia.

X1 X2 X3 x4 Entropia
-0.0408 -4.6052 -4.6052 -3.9120 0.2095
-4.6052 -0.0408 -4.6052 -3.9120 0.2095
-4.6052 -4.6052 -0.0408 -3.9120 0.2095
-3.9120 -4.6052 -4.6052 -0.0408 0.2095
-4.6052 -3.9120 -4.6052 -0.0408 0.2095
-4.6052 -4.6052 -3.9120 -0.0408 0.2095
-3.9120 -0.0408 -4.6052 -4.6052 0.2095
-0.0408 -3.9120 -4.6052 -4.6052 0.2095
-3.9120 -4.6052 -0.0408 -4.6052 0.2095
-0.0408 -4.6052 -3.9120 -4.6052 0.2095
-4.6052 -3.9120 -0.0408 -4.6052 0.2095
-4.6052 -0.0408 -3.9120 -4.6052 0.2095
-4.6052 -4.6052 -0.7133 -0.7133 0.7912
-4.6052 -0.7133 -4.6052 -0.7133 0.7912
-4.6052 -0.7133 -0.7133 -4.6052 0.7912
-4.6052 -0.0408 -4.1997 -4,1997 0.2112
-4.6052 -4.1997 -0.0408 -4.1997 0.2112
-4.6052 -4.1997 -4.1997 -0.0408 0.2112
-0.7133 -4.6052 -4.6052 -0.7133 0.7912
-0.7133 -4.6052 -0.7133 -4.6052 0.7912
-0.0408 -4.6052 -4.1997 -4.1997 0.2112
-4,1997 -4.6052 -0.0408 -4.1997 0.2112
-4.1997 -4.6052 -4.1997 -0.0408 0.2112
-0.7133 -0.7133 -4.6052 -4.6052 0.7912
-0.0408 -4.1997 -4.6052 -4,1997 0.2112
-4.1997 -0.0408 -4.6052 -4.1997 0.2112
-4.1997 -4.1997 -4.6052 -0.0408 0.2112
-0.0408 -4.1997 -4.1997 -4.6052 0.2112
-4.1997 -0.0408 -4.1997 -4.6052 0.2112
-4.1997 -4.1997 -0.0408 -4.6052 0.2112
-4.6052 -1.1087 -1.1087 -1.1087 1.1436
-1.1087 -4.6052 -1.1087 -1.1087 1.1436
-1.1087 -1.1087 -4.6052 -1.1087 1.1436
-1.1087 -1.1087 -1.1087 -4.6052 1.1436
-0.0408 -4.3175 -4.3175 -4.3175 0.2119
-4.3175 -0.0408 -4.3175 -4.3175 0.2119
-4.3175 -4.3175 -0.0408 -4.3175 0.2119
-4.3175 -4.3175 -4.3175 -0.0408 0.2119
-1.3863 -1.3863 -1.3863 -1.3863 1.3863
-0.5025 -2.0402 -2.0402 -2.0025 1.1048
-2.0402 -0.5025 -2.0402 -2.0025 1.1048
-2.0402 -2.0402 -0.5025 -2.0025 1.1048
-2.0025 -2.0402 -2.0402 -0.5025 1.1048
-2.0402 -2.0025 -2.0402 -0.5025 1.1048
-2.0402 -2.0402 -2.0025 -0.5025 1.1048
-2.0025 -0.5025 -2.0402 -2.0402 1.1048
-0.5025 -2.0025 -2.0402 -2.0402 1.1048
-2.0025 -2.0402 -0.5025 -2.0402 1.1048
-0.5025 -2.0402 -2.0025 -2.0402 1.1048
-2.0402 -2.0025 -0.5025 -2.0402 1.1048
-2.0402 -0.5025 -2.0025 -2.0402 1.1048
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Anexo |1l - Matriz de covariancia do risco.

X12r1

X22r2

X32r3

X42 Iy

X1X2Corr

X1X3Corr

X1X4Corr

X,X3Corr

Xo,X4Corr

X3X4Corr

0.03318
0.00000
0.00000
0.00001
0.00000
0.00000
0.00001
0.03318
0.00001
0.03318
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000
0.00864
0.00864
0.03318
0.00001
0.00001
0.00864
0.03318
0.00001
0.00001
0.03318
0.00001
0.00001
0.00000
0.00392
0.00392
0.00392
0.03318
0.00001
0.00001
0.00001
0.00225
0.01318
0.00061
0.00061
0.00066
0.00061
0.00061
0.00066
0.01318
0.00066
0.01318
0.00061
0.00061

0.00000
0.03189
0.00000
0.00000
0.00001
0.00000
0.03189
0.00001
0.00000
0.00000
0.00001
0.03189
0.00000
0.00831
0.00831
0.03189
0.00001
0.00001
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000
0.00831
0.00001
0.03189
0.00001
0.00001
0.03189
0.00001
0.00377
0.00000
0.00377
0.00377
0.00001
0.03189
0.00001
0.00001
0.00216
0.00058
0.01266
0.00058
0.00058
0.00063
0.00058
0.01266
0.00063
0.00058
0.00058
0.00063
0.01266

0.00000
0.00000
0.03364
0.00000
0.00000
0.00001
0.00000
0.00000
0.03364
0.00001
0.03364
0.00001
0.00876
0.00000
0.00876
0.00001
0.03364
0.00001
0.00000
0.00876
0.00001
0.03364
0.00001
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000
0.00001
0.00001
0.03364
0.00397
0.00397
0.00000
0.00397
0.00001
0.00001
0.03364
0.00001
0.00228
0.00062
0.00062
0.01336
0.00062
0.00062
0.00067
0.00062
0.00062
0.01336
0.00067
0.01336
0.00067

0.00002
0.00002
0.00002
0.03981
0.03981
0.03981
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000
0.00000
0.01037
0.01037
0.00000
0.00001
0.00001
0.03981
0.01037
0.00000
0.00001
0.00001
0.03981
0.00000
0.00001
0.00001
0.03981
0.00000
0.00000
0.00000
0.00470
0.00470
0.00470
0.00000
0.00001
0.00001
0.00001
0.03981
0.00270
0.00079
0.00079
0.00079
0.01581
0.01581
0.01581
0.00073
0.00073
0.00073
0.00073
0.00073
0.00073

0.00028
0.00028
0.00000
0.00001
0.00001
0.00000
0.00056
0.00056
0.00001
0.00028
0.00001
0.00028
0.00000
0.00014
0.00014
0.00028
0.00000
0.00000
0.00014
0.00014
0.00028
0.00000
0.00000
0.00702
0.00042
0.00042
0.00001
0.00042
0.00042
0.00001
0.00010
0.00010
0.00318
0.00318
0.00037
0.00037
0.00001
0.00001
0.00183
0.00230
0.00230
0.00049
0.00051
0.00051
0.00049
0.00239
0.00239
0.00051
0.00230
0.00051
0.00230

0.00028
0.00000
0.00028
0.00001
0.00000
0.00001
0.00001
0.00028
0.00057
0.00057
0.00028
0.00001
0.00014
0.00000
0.00014
0.00000
0.00028
0.00000
0.00014
0.00710
0.00043
0.00043
0.00001
0.00014
0.00028
0.00000
0.00000
0.00043
0.00001
0.00043
0.00010
0.00322
0.00010
0.00322
0.00038
0.00001
0.00038
0.00001
0.00185
0.00232
0.00050
0.00232
0.00052
0.00050
0.00052
0.00052
0.00232
0.00241
0.00241
0.00232
0.00052

0.00061
0.00001
0.00001
0.00061
0.00030
0.00030
0.00001
0.00030
0.00001
0.00030
0.00000
0.00000
0.00016
0.00016
0.00000
0.00000
0.00000
0.00030
0.00760
0.00016
0.00046
0.00001
0.00046
0.00016
0.00046
0.00001
0.00046
0.00030
0.00000
0.00000
0.00010
0.00345
0.00345
0.00010
0.00041
0.00001
0.00001
0.00041
0.00198
0.00259
0.00056
0.00056
0.00259
0.00249
0.00249
0.00056
0.00249
0.00056
0.00249
0.00054
0.00054

0.00000
0.00033
0.00033
0.00000
0.00001
0.00001
0.00033
0.00001
0.00033
0.00001
0.00067
0.00067
0.00017
0.00017
0.00834
0.00050
0.00050
0.00001
0.00000
0.00017
0.00001
0.00033
0.00001
0.00017
0.00001
0.00033
0.00001
0.00001
0.00050
0.00050
0.00378
0.00011
0.00011
0.00378
0.00001
0.00044
0.00044
0.00001
0.00217
0.00059
0.00273
0.00273
0.00059
0.00061
0.00061
0.00273
0.00061
0.00273
0.00061
0.00284
0.00284

0.00001
0.00056
0.00001
0.00028
0.00056
0.00028
0.00028
0.00001
0.00000
0.00000
0.00001
0.00028
0.00014
0.00703
0.00014
0.00042
0.00001
0.00042
0.00014
0.00000
0.00000
0.00000
0.00028
0.00014
0.00001
0.00042
0.00042
0.00000
0.00028
0.00000
0.00319
0.00010
0.00319
0.00010
0.00001
0.00037
0.00001
0.00037
0.00183
0.00051
0.00239
0.00051
0.00230
0.00239
0.00230
0.00230
0.00051
0.00049
0.00049
0.00051
0.00230

0.00001
0.00001
0.00057
0.00028
0.00028
0.00057
0.00000
0.00000
0.00028
0.00001
0.00028
0.00001
0.00708
0.00014
0.00014
0.00001
0.00042
0.00042
0.00014
0.00014
0.00001
0.00042
0.00042
0.00000
0.00000
0.00000
0.00028
0.00000
0.00000
0.00028
0.00321
0.00321
0.00010
0.00010
0.00001
0.00001
0.00038
0.00038
0.00184
0.00052
0.00052
0.00241
0.00232
0.00232
0.00241
0.00050
0.00050
0.00232
0.00052
0.00232
0.00052
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Anexo IV - Arranjo Box—Behnken.

N Peso Risco Importéncia Peso Importancia Peso_ Importér)cia \,/a}lor

Risco Retorno Retorno Entropia Entropia Otimo
1 0.10 0.10 5.05 0.10 5.05 5.05 0.75701
2 10.00 0.10 5.05 0.10 5.05 5.05 0.73053
3 0.10 10.00 5.05 0.10 5.05 5.05 0.89690
4 10.00 10.00 5.05 0.10 5.05 5.05 0.45161
5 0.10 0.10 5.05 10.00 5.05 5.05 0.07014
6 10.00 0.10 5.05 10.00 5.05 5.05 0.05945
7 0.10 10.00 5.05 10.00 5.05 5.05 0.18139
8 10.00 10.00 5.05 10.00 5.05 5.05 0.01609
9 5.05 0.10 0.10 5.05 0.10 5.05 0.91680
10 5.05 10.00 0.10 5.05 0.10 5.05 0.79487
11 5.05 0.10 10.00 5.05 0.10 5.05 0.06768
12 5.05 10.00 10.00 5.05 0.10 5.05 0.02784
13 5.05 0.10 0.10 5.05 10.00 5.05 0.84488
14 5.05 10.00 0.10 5.05 10.00 5.05 0.66245
15 5.05 0.10 10.00 5.05 10.00 5.05 0.00554
16 5.05 10.00 10.00 5.05 10.00 5.05 0.01218
17 5.05 5.05 0.10 0.10 5.05 0.10 0.78455
18 5.05 5.05 10.00 0.10 5.05 0.10 0.40054
19 5.05 5.05 0.10 10.00 5.05 0.10 0.72829
20 5.05 5.05 10.00 10.00 5.05 0.10 0.00257
21 5.05 5.05 0.10 0.10 5.05 10.00 0.81429
22 5.05 5.05 10.00 0.10 5.05 10.00 0.63105
23 5.05 5.05 0.10 10.00 5.05 10.00 0.75697
24 5.05 5.05 10.00 10.00 5.05 10.00 0.01025
25 0.10 5.05 5.05 0.10 0.10 5.05 0.91680
26 10.00 5.05 5.05 0.10 0.10 5.05 0.63610
27 0.10 5.05 5.05 10.00 0.10 5.05 0.25497
28 10.00 5.05 5.05 10.00 0.10 5.05 0.02784
29 0.10 5.05 5.05 0.10 10.00 5.05 0.84488
30 10.00 5.05 5.05 0.10 10.00 5.05 0.44419
31 0.10 5.05 5.05 10.00 10.00 5.05 0.07157
32 10.00 5.05 5.05 10.00 10.00 5.05 0.01218
33 5.05 0.10 5.05 5.05 0.10 0.10 0.05915
34 5.05 10.00 5.05 5.05 0.10 0.10 0.04599
35 5.05 0.10 5.05 5.05 10.00 0.10 0.05319
36 5.05 10.00 5.05 5.05 10.00 0.10 0.04423
37 5.05 0.10 5.05 5.05 0.10 10.00 0.36178
38 5.05 10.00 5.05 5.05 0.10 10.00 0.15168
39 5.05 0.10 5.05 5.05 10.00 10.00 0.06807
40 5.05 10.00 5.05 5.05 10.00 10.00 0.08724
41 0.10 5.05 0.10 5.05 5.05 0.10 0.91680
42 10.00 5.05 0.10 5.05 5.05 0.10 0.63610
43 0.10 5.05 10.00 5.05 5.05 0.10 0.06768
44 10.00 5.05 10.00 5.05 5.05 0.10 0.00086
45 0.10 5.05 0.10 5.05 5.05 10.00 0.91802
46 10.00 5.05 0.10 5.05 5.05 10.00 0.66245
47 0.10 5.05 10.00 5.05 5.05 10.00 0.07157
48 10.00 5.05 10.00 5.05 5.05 10.00 0.01218
49 5.05 5.05 5.05 5.05 5.05 5.05 0.05216

94



Anexo V - Arranjo Box—Behnken para Pesos e Importancias.

N PesoRisco 'mpg{stfonc'a Rg’tffrono 'mé’gtgf:g'a Desirability
1 0.10 0.10 5.05 0.10 0.10672
2 10.00 0.10 5.05 0.10 0.05783
3 0.10 10.00 5.05 0.10 0.37706
4 10.00 10.00 5.05 0.10 0.01913
5 0.10 0.10 5.05 10.00 0.80932
6 10.00 0.10 5.05 10.00 0.40804
7 0.10 10.00 5.05 10.00 0.73584
8 10.00 10.00 5.05 10.00 0.00254
9 5.05 0.10 0.10 5.05 0.87024
10 5.05 10.00 0.10 5.05 0.42280
11 5.05 0.10 10.00 5.05 0.19410
12 5.05 10.00 10.00 5.05 0.00860
13 5.05 0.10 0.10 5.05 0.87024
14 5.05 10.00 0.10 5.05 0.74484
15 5.05 0.10 10.00 5.05 0.00831
16 5.05 10.00 10.00 5.05 0.00860
17 5.05 5.05 0.10 0.10 0.93158
18 5.05 5.05 10.00 0.10 0.64471
19 5.05 5.05 0.10 10.00 0.08691
20 5.05 5.05 10.00 10.00 0.00084
21 5.05 5.05 0.10 0.10 0.02791
22 5.05 5.05 10.00 0.10 0.64471
23 5.05 5.05 0.10 10.00 0.08691
24 5.05 5.05 10.00 10.00 0.02791
25 0.10 5.05 5.05 0.10 0.02791
26 10.00 5.05 5.05 0.10 0.02791
27 0.10 5.05 5.05 10.00 0.02791




Anexo VI — Coeficientes do modelo de Desirability de Box—Behnken, com entropia.

Termo Desirability
Constante 0.05216
Peso Risco -0.09492
Importancia Risco -0.02591
Peso Retorno -0.33861
Importancia Retorno -0.25486
Peso Entropia -0.04629
Importancia Entropia 0.03357
Peso Risco*Peso Risco 0.10003
Importancia Risco*Importancia Risco 0.03781
Peso Retorno*Peso Retorno 0.28307
Importancia Retorno*Importancia Retorno 0.20539
Peso Entropia*Peso Entropia 0.04349
A - A
:Emn{:)r%r;?;ma Entropia*Importancia -0.02455
Peso Risco*Importancia Risco -0.07168
Peso Risco*Peso Retorno 0.05126
Peso Risco*Importancia Retorno 0.04317
Peso Risco*Peso Entropia 0.00597
Peso Risco*Importancia Entropia 0.00407
Importancia Risco*Peso Retorno 0.03390
Importancia Risco*Importancia Retorno 0.02587
Importancia Risco*Peso Entropia 0.01372
Importancia Risco*Importancia Entropia -0.02110
Peso Retorno*Importancia Retorno -0.11315
Peso Retorno*Peso Entropia 0.01582
Peso Retorno*Importancia Entropia 0.01046
Importancia Retorno*Peso Entropia 0.00810
Importancia Retorno*Importancia Entropia  -0.02799
Peso Entropia*Importancia Entropia -0.04380
R? adj. 90,41%
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Anexo VIl — Coeficientes do modelo de Desirability de Box—Behnken, sem entropia.

Termo Desirability
Constante 0.02791
Peso Risco -0.11773
Importancia Risco 0.05536
Peso Retorno -0.35177
Importancia Retorno -0.17726
Peso Risco*Peso Risco 0.11379
Importancia Risco*Importancia Risco 0.02125
Peso Retorno*Peso Retorno 0.30520
Importancia Retorno*Importancia Retorno 0.17859
Peso Risco*Importancia Risco -0.07726
Peso Risco*Peso Retorno 0.05020
Peso Risco*Importancia Retorno 0.06548
Importancia Risco*Peso Retorno 0.03142
Importancia Risco*Importancia Retorno -0.16895
Peso Retorno*Importancia Retorno -0.08301
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