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RESUMO

Financas representam um campo de estudos de grande diversidade de &areas e problemas de
decisédo, que podem envolver muitos objetivos e afetar a performance de organizacdes e o bem-
estar das pessoas. Com a complexidade e os multiplos objetivos que essas decisdes podem
abranger, destacam-se os métodos e modelos de Apoio & Decisdo Multicritério (MCDM/A)
como alternativas viaveis para auxiliar os decisores envolvidos nesses problemas. O presente
trabalho apresenta um estudo sobre o estado da arte envolvendo o uso de MCDM/A em decisdes
financeiras, atraves de uma revisdo sistematica da literatura, objetivando responder a um
conjunto de questdes relevantes envolvendo essa aplicabilidade. Através da metodologia usada
na revisdo sistematica, este trabalho contribui para a literatura neste tema ao apresentar uma
categorizacdo dos artigos pesquisados. Foram analisados os principais critérios e metodologias
MCDM/A utilizados em decisdes financeiras, além de estudos dos principais autores, revistas
cientificas e areas de financas apoiadas pelos modelos. Além de retratar o estado da arte em
modelagem financeira com multiplos objetivos apresentando e validando vérias questfes de
pesquisa, esta dissertacdo propde um novo metodo TOPSIS baseado em programacao nao linear
para inferéncia de parametros através de avaliacGes holisticas. Tendo em vista a lacuna
encontrada na literatura no que tange a analise de debéntures, escolheu-se este universo para a
aplicacdo do novo método proposto ap6s uma validacdo numérica a partir de resultados
anteriores obtidos para 0 método TOPSIS-Sort. Assim, ap6s a validacdo do novo método
multicritério proposto nesta dissertacdo, PDTOPSIS-Sort (Preference Disaggregation on
Technique for Order of Preference by Similarity to Ideal Solution Sort), é apresentada a
primeira andlise de debéntures brasileiras através de uma modelagem de apoio multicritério a
decisdo. Para a andlise das debéntures, foram considerados dados reais coletados a partir dos

demonstrativos financeiros das empresas emissoras destes papéis.

Palavras-chave: PDTOPSIS-Sort. Debéntures. Apoio a decisdo multicritério. Financas. Revisao

sistematica.



ABSTRACT

Finance represents a field of study with great diversity of areas and decision problems, which
can involve many objectives and affect corporate performances and people’s welfare. Models
and methods of Multicriteria Decision Making/Aiding (MCDM/A) work as viable alternatives
to deal with the complexity and the multiple objectives that financial decisions can include,
therefore, these tools aid decisor makers toward decision processes. This work presents a study
about the state of art involving the use of MCDM/A for financial decisions through a systematic
literature review aiming to respond to a set of relevant questions on this field. This work
contributes to the literature by bringing forward a categorization of the reviewed papers.
Furthermore, there are included analysis on the main financial criteria and MCDM/A
methodologies used for financial decisions, the main authors, journals, and financial areas
supported by the multicriteria models. In addition to portraying the state of the art in financial
modelling with multiple objectives by validating many hypothesis, this thesis propose a new
TOPSIS method based on nonlinear programming for parameters™ inference through holistic
evaluations. In view of the gap found on literature with regard to analysis of debentures, this
financial aspect was chosen for the application of the new proposed method after numerical
validation based on results previously obtained on literature for the TOPSIS-Sort. Therefore,
after the validation of the new method proposed in this thesis, Preference Disaggregation on
Technique for Order of Preference by Similarity to Ideal Solution Sort (PDTOPSIS-Sort), it is
presented the first Brazilian debentures™ analysis supported by a MCDM/A model. In the
debenture analysis, it was considered real data collected from financial statements published by
the issuers of these corporate bonds.

Keywords: PDTOPSIS-Sort. Debentures. Multicriteria decision aiding. Finance. Systematic

review.
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1 INTRODUCAO

Decisdes financeiras estdo presentes no dia-a-dia das organizagfes e das pessoas de
maneira geral. De acordo com Zopounidis et al. [1], um crescimento no uso de técnicas
sofisticadas para apoio a tomada de decisdo em financas € observado devido, dentre outros
aspectos, ao aumento no grau de complexidade dos sistemas financeiros mundiais. Apesar dos
avancos correspondentes a essas técnicas, decisdes financeiras tornaram-se mais dificeis com o
passar do tempo, e ainda englobam uma série de desafios [2]. O ambiente globalizado traz ao
decisor uma maior quantidade de dados, alternativas de decisdo e aspectos a serem
considerados. Por outro lado, esse ambiente € mais competitivo e uma decisdo equivocada pode
trazer danos financeiros/econdémicos muitas vezes irreparaveis.

Com a complexidade e os multiplos objetivos que decis@es financeiras podem abranger,
destacam-se 0s métodos/modelos de Apoio a Decisdo Multicriterio (MCDM/A) como
alternativas viaveis para auxiliar os decisores envolvidos com tais problemas. Exemplos de
objetivos presentes em decisdes financeiras sdo: maximizacao de rentabilidade, liquidez, valor
financeiro, retorno social e minimizacdo de risco, custos, danos ambientais provenientes dos
investimentos, etc. Nota-se que, em muitas ocasifes, tais objetivos podem ser conflitantes. O
exemplo classico de conflito de objetivos é encontrado na analise do trade-off existente entre a
maximizagdo da rentabilidade de uma carteira de investimentos e a minimizagdo do risco
associado a ela, muitas vezes medido em termos da variancia dos retornos. Esse conflito é
abordado na Teoria Moderna do Portfdlio [3], [4], até hoje vastamente explorada na literatura
com inumeras variagdes e avancos desde a sua descoberta, ha 65 anos.

A relevancia desse tema motivou revisdes da literatura relacionando MCDM/A em
financas de maneira abrangente [1], [5], [6] demonstram o crescimento da utilizacdo de
ferramentas multicritério nessa area. Além disso, revisdes mais especificas envolvendo
aplicacdes de alguns tipos de métodos multicritério, ou envolvendo um campo de pesquisa de
financas em particular, também podem ser encontradas em [7]-[12].

O presente estudo apresenta uma revisdo sistematica da literatura envolvendo o uso de
MCDM/A em decisOes financeiras, objetivando responder um conjunto de questdes relevantes
envolvendo essa aplicabilidade. O trabalho se destaca por apresentar uma metodologia clara e
estruturada, com um conjunto de métricas ndo observadas em revisdes anteriores, como a
analise e classificacdo dos critérios utilizados nos modelos, estudo dos principais autores e

estudos de correlacdo envolvendo o uso dos critérios financeiros e os principais autores dessa
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area. Foram consideradas na presente revisdo sistematica publicacfes realizadas entre o ano de
2000 e a data de 03 de agosto de 2017, presentes na base de dados Web of Science.

Com o intuito de trazer novas contribui¢bes a literatura envolvendo MCDM/A em
financas, visto que uma lacuna foi encontrada em relacdo a anélise de debentures na reviséo
sistematica, um modelo de decisdo multicritério é aplicado nessa area. Nesta dissertacdo, é
proposto um novo método de apoio a decisdao multicritério para a problemaética de classificacéo,
denominado PDTOPSIS-Sort (Preference Disaggregation on Technique for Order of Preference
by Similarity to Ideal Solution — Sort), baseado em avaliacdes holisticas do decisor e na base
tedrica dos métodos TOPSIS e TOPSIS-Sort. O método proposto infere pardmetros do TOPSIS
através de um modelo de otimizacdo ndo linear, com desagregacdo de preferéncias. Esta
variacdo em relacdo ao método TOPSIS pode ser aplicada em contextos onde a elicitacdo de
parametros da maneira tradicional € inviavel ou quando os resultados desta elicitacdo nao séo
confiaveis.

Apo0s a apresentacdo dos passos do novo método, PDTOPSIS-Sort, € realizada uma
validacdo com um exemplo numérico baseado na literatura. Em seguida, um estudo de caso no
mercado financeiro é apresentado com a avaliacdo de alternativas de investimentos com base

em dados reais obtidos através dos balangos patrimoniais de empresas brasileiras.

1.1 JUSTIFICATIVA E CONTRIBUICAO DO TRABALHO

Gitman & Zutter [13] apresentam Finangas como um campo de estudos dindmico e vasto.
Esses autores explicam que decisores individuais tomando decisdes pessoais procuram analisar
guanto de sua receita gastar, economizar e investir; enquanto as organiza¢ées tomam decisoes
sobre como levantar dinheiro dos investidores, como investi-lo para ter lucratividade e como
reinvestir/distribuir os lucros.

Crises financeiras ao longo da historia evidenciam a importancia de um tratamento cada
vez mais cuidadoso por parte de governos, empresas, investidores e pessoas de maneira geral a
questdes envolvendo gestdo financeira e econdbmica. Recentemente, em meados de 2014, uma
crise financeira de enorme impacto atingiu o Brasil, aumentando indices de desemprego,
faléncia de empresas, o que culminou também em uma rebaixamento do rating do pais por parte
das agéncias avaliadoras de risco. No fim da Gltima década, houve um forte periodo de crise
financeira mundial, com inicio em uma grande bolha imobilidria nos Estados Unidos que
culminou com a faléncia de alguns bancos de investimentos e com a quebra do sistema

financeiro do pais naquele momento [14], [15].
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Além dos possiveis cendrios de crises financeiras, o avanco da globalizacdo e a forte
concorréncia no mercado torna mais arriscada a tomada de decisdo de empresas. O ambiente
altamente competitivo faz da avaliacdo financeira de empresas um importante aspecto
considerado por gestores, organizagdes, investidores em potencial e credores, que levam em
conta indicadores/critérios como retorno, produtividade, crescimento econdmico, dentre outros
[16].

O risco é, assim, um fator que esta inserido em grande parte das decisdes em financas e
pode impactar de diversas maneiras a vida de agentes financeiros. Damodaran [17] indica que
as empresas devem saber gerir 0s riscos e aproveitar as melhores oportunidades advindas deles,
e, dessa forma, ndo devem apenas evitar o risco. Esse gerenciamento na tomada de deciséo em
problemas financeiros pode requerer ferramentas de Apoio a Decisdo Multicritério. O uso de
sistemas de apoio a decisdo multicritério adiciona contribuicdes a teoria financeira ao dar
suporte aos tomadores de decisdo na modelagem, andlise e avaliacdo de maltiplas alternativas
de acdo que podem ser consideradas [5].

Diante dos riscos associados as decisfes financeiras e do forte impacto que suas
consequéncias podem ter nas organizacOes, fica clara a relevancia do estudo de técnicas e
modelos que podem apoiar decisores nesses problemas. Dentre eles, o Apoio a Deciséo
Multicritério se destaca no tratamento de problemas complexos, envolvendo multiplos
objetivos. O presente trabalho contribui com uma exploracédo do estado da arte em aplicacdes
de modelagem MCDM/A em finangas a partir de uma revisao sistematica da literatura, além de
uma aplicacdo de um novo método multicritério em um problema financeiro real ainda néo

explorado nesse contexto.

1.2 OBJETIVOS DO TRABALHO

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral realizar uma analise abrangente do estado da arte
envolvendo aplicagcbes de metodologias de Apoio a Decisdo Multicritério em decisdes
financeiras e propor uma variante do método TOPSIS para a problematica de classificagdo
baseada em programagdo ndo linear através de avaliagdes holisticas. Para ilustrar as

contribui¢bes do novo método, é proposto um estudo de caso para avaliagcdo de debéntures.
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1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos dessa pesquisa sdo:

e Identificar a evolucdo das publicacdes e do nimero de citagdes dos trabalhos
envolvendo MCDM/A em finangas;

o Identificar as principais revistas cientificas que publicam trabalhos envolvendo
MCDM/A para modelagem financeira;

e ldentificar as principais areas de financgas apoiadas por MCDM/A;

e Avaliar quais sdo as principais metodologias MCDM/A utilizadas e as
problematicas abordadas;

e Identificar e classificar os critérios utilizados nos artigos cientificos segundo as
suas respectivas aplicaces em finangas;

e Apontar os principais autores que trabalham com MCDM/A em problemas
financeiros;

e Formular um modelo de programacéo ndo linear para inferéncia de parametros no
método TOPSIS;

e Estruturar os procedimentos para 0 método PDTOPSIS-Sort;

e Realizar a validacdo numérica do metodo;

e Apresentar um estudo de caso com a aplicacdo do método proposto para a
avaliacdo de debéntures;

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Essa dissertacdo esta estruturada em 7 capitulos. O Capitulo 1, Introducdo, trata de
apresentar o tema abordado no presente estudo, os objetivos, e a justificativa do trabalho. No
Capitulo 2, Fundamentacdo Tedrica, fundamentos de base conceitual utilizados nessa
dissertagdo sdo tratados e fontes para busca de informagfes mais detalhadas sdo indicadas. O
capitulo 3, Metodologia, apresenta a revisao sistematica da literatura. O Capitulo 4, Resultados
e Discussdes da Revisdo Sistematica, relata os principais achados para cada um dos objetivos
especificos relacionados a revisdo sistematica da literatura, apresentando estatisticas e gréaficos
de resultados gerados a partir da categorizacao de artigos, além da formulacdo de questfes de
pesquisa. O Capitulo 5, intitulado Proposicdo de Método: PDTOPSIS-Sort, apresenta e valida
um novo método de decisdo multicritério proposto para a problematica de classificacdo,
baseado em avaliacbes holisticas. No Capitulo 6, Avaliagdo de Debéntures a partir do
PDTOPSIS-Sort, ¢ realizado um estudo de caso com a aplicacdo do novo método proposto no
contexto de avaliacdo de debéntures. O Capitulo 7, Conclusdes e Sugestbes para Trabalhos
Futuros, apresenta um fechamento do trabalho, contemplando os principais pontos abordados e

as perspectivas para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta alguns dos fundamentos bésicos utilizados no presente trabalho. A
fundamentacdo teorica esta subdividida nos temas Apoio a Decisdo Multicritério e Gestédo

Financeira.

2.1 APOIO A DECISAO MULTICRITERIO

Almeida [18] define problema de decisdo multicritério como uma situacdo onde existem
pelo menos dois cursos de acdo para se escolher, e essa escolha é realizada de modo a atender
a diferentes objetivos, muitas vezes conflitantes entre si. Em problemas que envolvem grande
quantidade de critérios, normalmente ndo existe a possibilidade de se chegar a uma solucéo
unanime e 6tima, pois diferentes objetivos e preferéncias resultam em diferentes resultados [2].
A modelagem MCDM/A difere, assim, da abordagem classica de otimizacdo em Pesquisa
Operacional, sendo consideradas as preferéncias de um decisor ou de um grupo de decisores no
processo de tomada de decisdo [18].

Problemas de decisao multicritério podem ser classificados em diferentes tipos, de acordo
com a forma que o decisor pretende tomar uma posi¢cdo comparativa entre as alternativas do
problema [18], sendo os seguintes tipos descritos por Roy [19]: Problematica de Escolha,
Problematica de Classificacdo, Problematica de Ordenacdo e Problematica de Descricdo. [18]
acrescenta a Problematica de Portfélio, um caso especial da Problematica de Escolha. A tabela

a seguir define os objetivos das problematicas [18], [19]:
Tabela 2.1: Probleméticas em Decisdo Multicritério

PROBLEMATICA OBJETIVO

ESCOLHA Selecionar um subconjunto de alternativas presentes no espago de ag¢des.

. Alocar cada alternativa a uma classe, sendo um conjunto de classes pré-definido de
CLASSIFICACAO
acordo com as caracteristicas do problema.

Ordenar as alternativas de acordo com as preferéncias do decisor sob o seu conjunto de

ORDENACAO
objetivos.
DESCRIGCAO Descrever o conjunto de alternativas e suas respectivas consequéncias.
3 Selecionar um subconjunto de alternativas presentes no espago de agGes de modo a
PORTFOLIO

atender aos objetivos do decisor e respeitar restrices impostas a decisao.

Fonte: [18], [19].

Um modelo AMD se dedica, assim, a tratar problemas multicritério através de uma

representacdo formal e simplificada da realidade com suporte de um método/metodologia
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multicritério [18]. Roy [19] explica que para um modelo ser objetivo, este deve se mostrar
imparcial e livre de viés em sua forma de representar o fenémeno e na forma de investigar e

comunicar o fendbmeno.

2.1.1 Metodologias e métodos multicritério

Doumpos & Zopounidis [2] distinguem entre quatro tipos de abordagens multicritério:
Otimizagdo Multiobjetivo; Teoria de Valor/Utilidade Multiatributo; Relagfes de
Sobreclassificacdo; e Analises de Desagregacdo de Preferéncias. Almeida [18] apresenta uma
classificacdo dos meétodos MCDA que consiste nos métodos de critérios Unico de sintese, onde
se insere a Teoria de Valor/Utilidade Multiatributo (MAUT/MAVT); Meétodos de
Sobreclassificacdo; e Métodos Interativos, onde se enquadram os métodos de Otimizacao

Multiobjetivo.

2.1.1.1 Otimizacdo Multiobjetivo (MOO)

A Otimizacdo Multiobjetivo consiste em abordagens de programacdo matematica [18]
envolvendo mais de um Unico objetivo do decisor, e assim, é considerada uma extensdo aos
métodos tradicionais de otimizacdo monobjetivo [2]. O campo de atuacdo da abordagem de
otimizagdo multiobjetivo contempla problemas complexos, podendo envolver a formulagéo de
heuristicas e algoritmos evolucionéarios [20]. Nessa abordagem, existe uma busca por
alternativas ndo dominadas em uma analise da fronteira de Pareto [2], [20]. No contexto de
MOO, a otimalidade das solucdes é analisada em funcdo de dominancia devido ao fato de que
ndo existe uma alternativa que possua 0 melhor desempenho em todos os critérios ao mesmo

tempo[2].
2.1.1.2 Meétodos de Critério Unico de Sintese

Envolvem metodologias que agregam/combinam as performances de cada alternativa
para os diferentes critérios de avaliacdo, de forma que se obtenha um valor global de
performance para cada alternativa [20]. Esse valor é utilizado para comparagdes entre as
diferentes alternativas do problema, e assim, para a tomada de decisao.

Os metodos provenientes da Teoria de Valor Multiatributo (como o Modelo Aditivo,
AHP, SMARTS, MACBETH, FITradeoff) e da Teoria da Utilidade Multiatributo (MAUT)
exemplificam essa caracteristica [20]. Esses métodos sdo considerados compensatérios, pois

um bom desempenho de uma alternativa para um determinado critério pode compensar um
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desempenho ruim para um outro critério, sendo a compensacgéo definida pelos tradeoffs (pesos,
constantes de escala) dos critérios de deciséo [2], [18].

MAUT difere de MAVT ao tratar problemas sob a perspectiva da existéncia de
consequéncias probabilisticas, considerando-se assim uma modelagem no contexto de
incerteza, enquanto MAVT trata de consequéncias deterministicas [18]. Ambas abordagens sdo
bem definidas axiomaticamente, onde testes devem ser realizados para validar a adequacéo dos

métodos ao contexto decisorio.

2.1.1.3 Métodos de Sobreclassificagdo

Os métodos de sobreclassificacdo possuem racionalidade ndo-compensatdria, ou seja, um
mau desempenho de uma alternativa em um dos critérios ndo € compensado por um bom
desempenho em um outro critério [2], [20]. Além disso, esses métodos admitem relacdes de
incomparabilidade entre as alternativas [20]. A relacdo de sobreclassificacdo indica que uma
alternativa ‘a’ é pelo menos tdo boa quanto uma alternativa ‘b’, se a sobreclassifica b. Os
métodos de sobreclassificacdo sao formulados de maneira que as alternativas sejam comparadas
par-a-par. Em modelos que utilizam métodos de sobreclassificacdo, a avaliacdo intercritério é
realizada de modo que os pesos dos critérios representam o grau de importancia relativa de cada
critério [18]. Mais informagdes sobre as principais familias de métodos de sobreclassificagéo e

suas caracteristicas podem ser encontradas em [2], [18], [20], [21].

2.1.1.4 Analises de Desagregacao de Preferéncias

Os métodos de desagregacao de preferéncias sdo formulados com o intuito de realizar-se
uma inferéncia de parametros (necessarios para um modelo de agregacdo) através de avaliaces
holisticas do decisor [20]. A desagregacao de preferéncias se faz necessaria em situacdes que é
exigido muito tempo (decisor indisponivel) para a elicitacdo de preferéncias do decisor da
maneira usual ou em casos em que o decisor ndo quer participar ativamente do processo de
elicitacdo e fornecer as informacgdes necessarias ao analista [22]. Além disso, Mosseau &
Slowinski [23] indicam que existem casos em que ndo € realista assumir que o decisor é
capaz de determinar os parametros necessarios por um modelo de forma convencional.

Almeida et al.[20] explicam que existem exemplos onde essa inferéncia de parametros é
realizada para modelos de critério Unico de sintese e para modelos de sobreclassificacdo. Mais
informagdes sobre as origens e a utilizacdo dos conceitos de desagregacdo de preferéncias

podem ser encontradas em Jacquet-Lagreze & Siskos [24].
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2.2 GESTAO FINANCEIRA

Gitman & Zutter [13] definem Finangas como a ciéncia e a arte de gerenciar dinheiro e,
nesse cendrio, os autores destacam que a gestdo financeira estd relacionada as obrigagdes
atribuidas aos gerentes financeiros de organizac6es de diferentes areas. Empresas de todas as
areas costumam manter os potenciais investidores informados sobre os seus desempenhos
organizacionais a partir do uso de demonstrativos financeiros [25], que consistem em
informagdes contébeis que servem como base para avaliagdo da empresa (e de seus respectivos
ativos).

As principais demonstracdes financeiras publicadas pelas organizacdes periodicamente
séo [13]:

e Balango Patrimonial

e Demonstracdo de Resultados

e Demonstracdo de Fluxo de Caixa

e Demonstracao de Mudancas de Patrimonio Liquido

A partir desses documentos, agentes financeiros podem calcular indices financeiros de
modo que possam interpretar quantitativamente e de maneira mais pratica os resultados de
determinada organizacdo, e assim, obter um panorama geral da mesma. Exemplos de indices
financeiros sdo [13].:

e Liquidez

e Liquidez a seco

e Retorno sobre investimento

e indice de débito organizacional
e Giro de estoque

Nesta dissertacdo, diferentes indices financeiros sdo agrupados em relagdo aos seus
objetivos de medida. Além disso, alguns indices sdo utilizados em um estudo de caso para
analisar debentures. Mais informac6es sobre gestdo financeira, indices e as demonstracoes

contabeis podem ser encontradas em [13], [25].
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3 METODOLOGIA DA REVISAO SISTEMATICA

Esse capitulo apresenta como a revisdo sistematica da literatura foi estruturada, definindo
os procedimentos e regras utilizadas para a obtencdo do conjunto final de artigos, além do

conjunto de research questions a serem testadas na mesma.

3.1 REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA (SYSTEMATIC LITERATURE
REVIEW — SLR)

A presente revisdo sistematica combina aspectos de estudos recentes, de mesma natureza,
realizados e publicados em diferentes areas do conhecimento [1], [26]-[30]. Ruschel et al. [26]
estruturam a sua revisdo sistematica em quatro fases principais: Definicdo; Coleta e Selecéo;
Andlise; e Resultados. Almeida et al. [30], por sua vez, apresentam a seguinte estrutura:
Formulacéo de questdes e palavras-chave; Declaracédo de fontes e métodos de pesquisa; e
Extracédo e sintese dos dados. A presente revisao primeiro define as necessidades/questdes que
serdo analisadas no trabalho; depois realiza a coleta de artigos e a posterior filtragem, a partir
de procedimentos padronizados; apresentando os principais resultados obtidos; e por fim,

analisa-os.

3.1.1 Definicado das questdes relevantes para a pesquisa

A fase de definicdo consistiu em identificar as necessidades a serem atendidas pela
revisao. Assim, inicialmente, foram definidas questdes que seriam analisadas na SLR, de
maneira semelhante a Almeida et al. [30], resultando em uma série de Research Questions (RQ)
para guiar a analise dos resultados, bem como para definir o escopo do trabalho. As RQ’s séo

ilustradas na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Research Questions

RO’s Descricdo

RQ#1 Existe um crescimento no ndmero de aplicagcbes de MCDM/A em finangas?

RQ#2 O nGmero de citagdes de artigos relacionando MCDM/A e finangas cresce
exponencialmente?

RQ#3 Aplicacdes MCDM/A em finangas sdo mais pertinentes a revistas com foco em

Pesquisa Operacional e Ciéncias da Computacdo?

RQ#4 Modelos MCDM/A séo aplicados em todas as areas de Finangas?
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RQ#5 Ha uma integragdo entre a teoria fuzzy e métodos MCDM/A para a modelagem
financeira?
RQ#6 Existe prevaléncia entre os métodos de AMD para a analise de performance

corporativa?
RQ#7 Existe prevaléncia entre os métodos de AMD para selecdo de portfélio de
investimentos?
RQ#8 Existe associagdo entre a area de financas correspondente ao problema de decisdo e a

metodologia MCDMY/A utilizada para tratar o mesmo?

RQ#9 Existe prevaléncia entre as probleméticas de decisdo?
RQ#10 Existe prevaléncia entre as categorias dos critérios?
RO#11 Existe associagdo entre os autores e as categorias de critérios financeiros utilizadas

nas respectivas abordagens MCDM/A?

Fonte: O autor (2018)
3.1.2 Coleta e selecao dos artigos

A coleta da bibliografia da presente reviséo sistematica foi realizada no banco de dados
Web of Science. Foram considerados, na analise, os artigos publicados entre 01 de janeiro 2000
e 03 de agosto de 2017, data da realizacdo da coleta de dados. Como filtro inicial para a coleta,
além do intervalo de tempo considerado, foram considerados apenas trabalhos escritos na lingua
inglesa, dada a maior relevancia e quantidade de trabalhos publicados nesse idioma.

Para a realizacdo das buscas no servi¢o disponibilizado pelo Web of Science, foram
formulados dois conjuntos de palavras-chave, conforme Tabela 3.2. Um primeiro conjunto
envolveu 8 palavras-chave relacionadas a diversas areas de finangas. O segundo conjunto, com
12 palavras-chave, esta relacionado ao campo de Apoio a Decisdo Multicritério, envolvendo
siglas gerais como MCDA e MCDM e nome de métodos como AHP (Analitic Hierarchy
Process), Goal Programming, TOPSIS, entre outros. Algumas das palavras-chave escolhidas
sdo citadas também na revisdo realizada por Zopounidis et al. [1], porém tais autores ndo
descrevem claramente o conjunto total de palavras escolhidas e as combinacdes realizadas.

Tabela 3.2- Palavras Chave

Financial Keywords MCDM/A Keywords
Asset Evaluation; Banking; Corporate AHP; ELECTRE; Goal Programming; MAUT;
Performance; Country Risk; Credit Risk; Finance; MCDA; MCDM; Multiattribute; Multi-attribute;

Financial Performance; Portfolio Optimization Multicriteria; Multiobjective; TOPSIS; PROMETHEE
Fonte: O autor (2018)
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As buscas foram realizadas combinando as palavras-chave dos dois grupos distintos.
Assim, cada uma das 8 palavras-chave do grupo de Financas foi combinada com as 12 palavras-
chave do grupo MCDM/A, com utilizagdo do Operador Booleano “AND”, totalizando 96
combinac6es de busca. Um total de 3.295 resultados foi encontrado incialmente. A partir desse
conjunto inicial, filtros foram realizados sob regras pré-determinadas com o intuito de

selecionar apenas artigos condizentes com a proposta da SLR.

3.1.2.1 Processo de filtragem

Primeiramente, foi realizado um filtro com o intuito de retirar da anélise os artigos
provenientes de apresentagdes em congressos, categorizados como “proceeding papers”. Esse
filtro objetivou concentrar na revisao os trabalhos de maior relevancia académica, categorizados
como “article” ¢ “review” na plataforma de pesquisa. Foram observados trabalhos provenientes
de apresentacfes em congressos que posteriormente foram publicados em revistas cientificas,
sendo esses considerados na analise. Um total de 2.367 trabalhos passaram pelo Filtro 1.

Um segundo filtro foi realizado com a leitura dos titulos e resumos dos artigos. Este
filtro teve o intuito de eliminar de maneira mais rapida trabalhos que fugiam completamente do
escopo da revisdo. Foi encontrada, por exemplo, uma grande quantidade de trabalhos em
campos de pesquisa que envolviam salde/medicina. Esses trabalhos eram provenientes
principalmente de palavras-chave como “country risk” e “goal programming”. Além disso,
foram observados trabalhos que avaliavam empresas sob um ponto de vista ndo financeiro,
como por exemplo estudos de performance de universidades, ou de pesquisa e desenvolvimento
dentro das organizacGes. Um total de 719 artigos cientificos foram selecionados no Filtro 2.

Um altimo filtro foi realizado durante a categorizacdo e analise completa dos artigos.
Percebiam-se artigos que abordavam finangas, porém ndo realizavam aplicacdes/analises
multicritério. Também foram encontrados artigos que tratavam de analises com apoio a decisdo
multicritério, mas que ndo utilizavam nenhum critério financeiro nessa analise. Esses trabalhos
foram desconsiderados da presente revisdo sistematica. Por fim, um conjunto final de 494
artigos foi selecionado no Filtro 3, sendo estes categorizados e analisados de acordo com a
proposta do presente trabalho. A Figura 3.1 a seguir ilustra resumidamente o processo de

aplicacdo dos filtros no conjunto inicial de artigos.
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Figura 3.1 — Processo de Filtragem
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Fonte: O autor (2018)
3.2 CONCLUSOES DO CAPITULO

Este capitulo buscou estruturar e apresentar as regras a serem utilizadas na revisao
sistematica apresentada no trabalho, além do conjunto de research questions a serem estudadas.
Uma revisdo sistematica do estado da arte da literatura que segue uma metodologia clara e
estruturada tem maior peso e é mais capaz de contribuir com outros pesquisadores da
comunidade académica, ou do ambiente empresarial, com uma fonte de pesquisa sobre a
tematica abordada. Além disso, o trabalho pode guiar pesquisadores a ideias e avangos nas areas

de pesquisa apresentadas na revisdo sistematica.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES DA REVISAO SISTEMATICA

Esse capitulo apresenta os resultados obtidos com o processo de revisdo sistematica da
literatura, a partir da aplicacdo da metodologia de pesquisa apresentada no Capitulo 3 desta

dissertacdo. A analise de resultados € a Ultima etapa da metodologia.

4.1 NUMERO DE PUBLICACOES E CITACOES

Inicialmente, com o objetivo de responder as duas primeiras research questions, foi
realizada uma categorizagdo conjunto de artigos em relacdo ao ano de suas publicagdes a suas

citacBes ao longo dos anos. A Tabela 4.1, a seguir, sumariza essas informacoes.

Tabela 4.1 — Evolugéo de Publicaces e Cita¢des por ano

Ano NUmero de Publicagdes Citacfes
2000 7 4
2001 8 7
2002 5 12
2003 4 21
2004 9 38
2005 12 61
2006 10 86
2007 10 121
2008 18 170
2009 27 301
2010 32 373
2011 32 510
2012 43 557
2013 48 722
2014 62 825
2015 56 1096
2016 70 1367
2017 (Agosto) 41 741
TOTAL 494 7012

Fonte: O autor (2018)

E notavel um crescimento no nimero de publica¢do ao longo dos anos. A Figura 4.1
ilustra os resultados da categorizacdo dos artigos em relacdo ao ano de publicacdo atraves de
um grafico de linha, onde percebe-se uma tendéncia crescimento do numero de publica¢Ges ao
longo do século. Um crescimento mais acentuado acontece a partir do ano de 2008 causado,

possivelmente, pelo inicio do periodo de crise financeira no final da Gltima década, causado por
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uma bolha imobilidria nos Estados Unidos e pela quebra de bancos de investimentos
americanos, que desencadearam uma pane no sistema financeiro de varios paises.

O ano de 2016 obteve 0 maior nimero de artigos categorizados, com um total de 70
publicacGes. Nos primeiros sete meses de 2017, ja haviam sido publicados 41 artigos, superando
o total de publicagdes no ano de 2011 e nos anos anteriores. Assim, é razoavel esperar que no
ano completo de 2017, que ndo é analisado na presente SLR, o nUmero de publicacBes supere

ou pelo menos se aproxime do numero encontrado para 2016. Dessa forma, pode-se responder

positivamente a RQ#1.
Figura 4.1 — Numero de Publicagdes X Ano
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Fonte: O autor (2018)

Com relacdo a RQ#2, a Figura 4.2 ilustra a evolugdo do nimero de citagdes aos artigos
catalogados e uma tendéncia de crescimento exponencial pode ser notada visualmente. Percebe-
se, assim, um crescimento da relevancia do tema na analise cientifica neste século. O aumento
do nimero de publica¢des eleva as discussdes sobre o0s temas, além disso, os artigos ndo deixam
de ser citados com o passar dos anos. Em 2016, os artigos categorizados receberam numero
expressivo de 1367 citages, demonstrando a preocupagdo dos autores com o estado da arte da
area, o fato de que os artigos permanecem sendo citados ao longo dos anos, e também a

facilidade de obter artigos mais recentes com a publicacdo on-line prévia das revistas.
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Para confirmar esta suposicdo, um teste de aderéncia do crescimento do numero de

citacOes para dois tipos de distribuicdo exponencial foi realizado com utilizacdo do software

Minitab. Os resultados demonstraram que os valores sdo bem explicados por uma distribuicdo

exponencial de dois parametros, com um p-value de 0.12, conforme apresenta a Figura 4.3.

Figura 4.3: Aderéncia do Ndmero de Cita¢des a Distribui¢cdo Exponencial
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Fonte: O autor (2018)

Goodness of Fit Test

Exponential
AD = 1574
P-Value = 0.023

2-Parameter Exponential
AD = 0.787
P-Value = 0.19
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4.2 CATEGORIZACAO DOS ARTIGOS - REVISTAS CIENTIFICAS

A RQ#3 esté diretamente relacionada as revistas cientificas que sdo responsaveis pelas
publicacGes dos artigos envolvendo MCDM/A em finangas, sendo apresentada novamente a
seguir e, em seguida, estudada. A maioria dessas revistas cientificas (129 representando 63%
do total) sdo responsaveis por apenas uma publicacdo da revisao sistematica. A Tabela 4.2, a
seguir, apresenta 0 nimero e a porcentagem de revistas cientificas de maneira agregada de

acordo com o nimero de publicacfes pelas quais sdo responsaveis.
Tabela 4.2 — Numero e Percentual de Revistas por Quantidade de PublicacGes

PUBLICACOES NUMERO DE REVISTAS 9% REVISTAS

1 129 62,93%
2 35 17,07%
3 16 7,80%
4 5 2,44%
5 5 2,44%
6 2 0,98%
7 2 0,98%
9 3 1,46%
10 2 0,98%
12 1 0,49%
13 1 0,49%
14 2 0,98%
35 1 0,49%
41 1 0,49%
TOTAL 205 100%

Fonte: O autor (2018)

Analisando a Tabela 4.2, nota-se que cerca de 90,24% das revistas cientificas publicaram
4 ou menos artigos cientificos. Isso retrata a abrangéncia das areas de Financas e Multicritério,
onde autores podem buscar revistas mais especificas que tratam de determinado tipo de
metodologia, ou revistas especificas em relacdo a campo onde pode existir determinado
problema financeiro que deva ser tradado sob mais deum critério.

Uma analise mais especifica foi realizada nas revistas cientificas que possuem pelo
menos 5 publicacdes. A Tabela 4.3 ilustra a quantidade de artigos publicados por cada uma
dessas 20 fontes, a porcentagem do total de 494 publicacbes, a média, maximo, minimo
(desconsiderando 2017), a mediana das citagfes, 0 nUmero médio de citacdes recebidas por
artigo em cada ano, além do fator de impacto de cada revista para o ano de 2016 e o fator de

impacto médio dos ultimos 5 anos. E importante ressaltar que os artigos publicados nessa area
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superam o fator de impacto em 2016 e o fator de impacto médio dos ultimos 5 anos na grande

maioria das revistas, ndo acontecendo em apenas trés casos dentre as 20 fontes.

Revista Cientifica

EUROPEAN
JOURNAL OF
OPERATIONAL
RESEARCH
EXPERT SYSTEMS
WITH
APPLICATIONS
APPLIED SOFT
COMPUTING

INFOR

JOURNAL OF
BUSINESS
ECONOMICS AND
MANAGEMENT
TECHNOLOGICAL
AND ECONOMIC
DEVELOPMENT
OF ECONOMY
INFORMATION
SCIENCES
JOURNAL OF THE
OPERATIONAL
RESEARCH
SOCIETY
COMPUTERS &
OPERATIONS
RESEARCH
INTERNATIONAL
JOURNAL OF
INFORMATION
TECHNOLOGY &
DECISION
MAKING
JOURNAL OF
CLEANER
PRODUCTION
ANNALS OF
OPERATIONS
RESEARCH
OMEGA-
INTERNATIONAL
JOURNAL OF
MANAGEMENT
SCIENCE
APPLIED
MATHEMATICS
AND
COMPUTATION

SUSTAINABILITY

ECONOMIC
COMPUTATION
AND ECONOMIC
CYBERNETICS
STUDIES AND
RESEARCH
ECONOMIC
MODELLING
IEEE
TRANSACTIONS

Quantid

ae

35

14
14

13

12

10

10

Tabela 4.3 — Estatisticas das Revistas Cientificas

%

8,30%

7,09%

2,83%
2,83%

2,63%

2,43%

2,02%

2,02%

1,82%

1,82%

1,82%

1,42%

1,42%

1,21%

1,21%

1,01%

1,01%

1,01%

Média de
Citacoes
por Artigo

27,63

34,06

10,86

471

10,46

9,17

33,10

18,80

50,00

6,56

19,67

12,71

30,57

9,17

0,83

2,40

10,20

6,40

Mediana

14

17

55

15

55

18,5

4,5

19

28

4,5

11

Max

140

173

51
16

46

34

105

86

299

42

126

65

50

31

25

14

Min
(Excluind
0 artigos
publicado

sem

2017)

13

11

Média de
Citacoes
por
artigo/an
0

2,96

4,19

2,13
0,52

1,62

2,17

5,95

1,85

4,15

0,75

4,91

1,55

4,07

0,89

0,42

0,64

2,02

1,67

Fator
de
Impact
0
(2016)

3,297

3,928

3,541
0,189

0,968

2,628

4,832

1,077

2,6

1,664

5,715

1,709

4,029

1,738

1,789

0,299

1,463

7,671

Fator
de
Impact
0-5
anos

3,582

3,526

3,811
0,429

1,045

2,706

4,732

1,552

2,829

1,632

6,207

1,918

4,671

1,702

1,85

0,24

1,565

8,29
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ON FUzzY
SYSTEMS
MANAGEMENT
DECISION
MATHEMATICAL
PROBLEMS IN 5 1,01% 0,80 0 3 0 0,27 0,802 0,902

ENGINEERING

5 1,01% 3,60 2 9 0 0,81 1,396 2,515

Fonte: O autor (2018)

A Figura 4.4 ilustra, graficamente, a relacdo de revistas cientificas organizadas de acordo
com o numero de publicacBes e 0 numero médio de citacdes recebidas pelos seus respectivos
artigos. Analisando os resultados, destaca-se a revista “Computer and Operations Research”
com uma grande média de cita¢Oes recebidas pelos seus nove artigos. Além da maior média de
citacOes, a revista obteve também a segunda maior mediana e 0 artigo com maior nimero de
citacGes, como descrito na Tabela 4.2. A revista com maior numero de artigos publicados na
area ¢ a “European Journal of Operations Research”, responsavel por cerca de 8,3% do total

de publicacdes.

Figura 4.4 — Estatisticas — Principais Revistas
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Fonte: O autor (2018)

Examinando as areas de pesquisa indicadas na base de dados do Web of Science para as

20 revistas cientificas mais relevantes percebeu-se que as areas com maior atuacdo dessas
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revistas sao Pesquisa Operacional (campo: Operations Research & Management Science), e
Ciéncias da Computacdo (campos: Computer Science Artificial Intellingence; Computer
Science Interdisciplinary Applications; e Computer Science Information Systems). Outras areas
de atuacdo citadas sdo: Engenharia (campos: Electrical & Electronic Engineering; Industrial
Engineering; Environmental Engineering; e Multidisciplinary Engineering), Economia
(campo: Economics), Matematica (campos: Applied Mathematics; Mathematics
Interdisciplinary  Applications), Negdcios (campos: Business; e Management), e
Sustentabilidade (campos: Environmental Science; e Green & Sustainable Science &
Technology). A Tabela 4.4 a quantidade de revistas, dentre as 20 mais relevantes para essa
pesquisa, relacionadas a diferentes areas de estudo. Portanto, pode-se responder positivamente
a RQ#3.

Tabela 4.4: Numero de Revistas por Area de Atuacéo

Area Numero de Revistas Relevantes Relacionadas
Pesquisa Operacional 8
Ciéncias da Computacéo
Engenharia
Matemaética
Economia
Administracéo
Sustantabilidade

N N W w o1 N

Fonte: O autor (2018)
4.3 CATEGORIZACAO DOS ARTIGOS - AREAS FINANCEIRAS

Para responder RQ#4 artigos foi categorizados de acordo com os diversos campos de
Financas que recebem apoio de abordagens e modelos multicritério. A escolha das areas em
que os artigos foram classificados foi realizada com base em Zopounidis et al. [1]. Os artigos
foram alocados em 12 diferentes areas de tomada de decisdo em financas, ilustradas
resumidamente na Tabela 4.5. Cada artigo foi alocado apenas a uma das areas consideradas,

ndo existindo assim duplicacdes nessa anélise.
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Tabela 4.5 — Descricéo das Areas Financeiras

Area N Descricao
Portfolio Selecdo de carteiras de investimentos através de abordagens de otimizagao,
L 155 normalmente envolvendo restricdo orcamentéria. Tem sua base na Teoria
Optimization L)
Moderna do Portfélio.
Anaélises de performances financeiras de diferentes tipos de empresas.
Corporate s L . .
100 Envolvem critérios de cobertura, lucratividade, crescimento, liquidez, fluxo de
Performance ;
caixa, entre outros.
Relacionado a performance e atividades de instituicdes bancarias de maneira
Banking 50 geral, com andlise de crédito, analise de estabilidade financeira, etc. O
gerenciamento bancario é uma das principais areas abordadas em MCDM/A.
Credit 48 Estudos relacionados ao risco de inadimpléncia e ao risco de faléncia de
Risk/Bankruptcy organizacdes pUblicas e privadas de diferentes &reas.
. Estudos sobre a melhor forma de alocagao de recursos
Budgeting & ¢

39  pessoais/organizacionais dentre diferentes projetos, alternativas. Envolvem em

Financial Plannin .
g muitos casos o fator temporal.

Anélises sobre projetos de investimentos com o intuito aprofundamento de
26 conhecimento sobre diferentes alternativas de utilizacdo de recursos. Muito
comum no dia-a-dia de empresas e investidores individuais.

Investment
Appraisal

Envolve a andlise de investimentos com a inser¢do de aspectos relacionados ao
18 impacto social/ambiental das diversas alternativas. Existem situacGes em que
pode ser vista como um caso particular da area de “Portfolio Optimization” ou
de “Investment Appraisal”.

Socially Responsible
Investment

1 Envolve precificacdo, operacdes financeiras e de mercado, além de

Energy Finance . . . e
9y gerenciamento de portfélio envolvendo commodities do campo energético.

Avaliacdo de acdes, titulos e ativos em geral que podem compor uma carteira

Asset Evaluation 9 de investimentos. Essa avaliagdo pode envolver critérios fundamentalistas e
técnicos.
Envolve o risco de inadimpléncia e de faléncia de paises/governos. Esta
Country Risk 9 relacionado, entre outros fatores, a investimentos em titulos soberanos
internacionais. Envolve fatores macroeconémicos e politicos.
Other Risk 9 Andlises multicritério envolvendo riscos sele¢do de projetos, riscos politicos,
Management estruturais, que incorporam na analise critérios financeiros.
Mergers & 5 Anélises envolvendo os critérios utilizados por empresas em processos de
Acquisitions aquisicdo ou fusdes de empresas.

Fonte: Zopounidis et al. [1].

No total, 484 artigos foram alocados em uma das 12 &reas citadas na tabela acima. Os 10
artigos restantes ndo foram alocados por se tratarem de revisdes de literatura que abordam
financas de maneira geral ou por envolverem aplicagdes em mais de uma das areas de financas
listadas. A Figura 4.5 apresenta graficamente a porcentagem de artigos alocados a cada area de

financas. Percebe-se um maior nimero de artigos classificados dentro do campo de estudos de
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Otimizacéo de Portfélio. No total, 155 artigos tratam desse tema, incluindo diversos tipos de
abordagens e métodos, como Otimizacdo Multiobjetivo, Goal Programming, Algoritimos
Evolucionarios, dentre outros. A analise de Performance Corporativa aparece também com uma
grande quantidade de artigos publicados, representando 20,2% do total de alocacdes. Assim,
pode-se responder positivamente a RQ#4. Diante do exposto, pode-se dizer que ha artigos
publicados em todas as 12 areas, mas com clara tendéncia para as 5 primeiras, onde a

concentracdo chega a quase 80% do total de artigos analisados.

Figura 4.5 — Frequéncias de trabalhos nas areas financeiras

Percentual de Trabalhos por Areas

31,4%

20,2%
10,1% 9,7%
7,9%
5,3%
36%  3,2% , , .
- 1,8% 1,8% 1,8% 1,0%
- - I P N e

B Portfolio Optimization m Corporate Performance Banking

Credit Risk/Bankruptcy B Budgeting & Financial Planning M Investment Appraisal
B Socially Responsible Investment B Energy Finance H Asset evaluation
B Country Risk B Other risk management B Mergers & Acquisitions

Fonte: O autor (2018)

A Tabela 4.6, abaixo, apresenta as alocac6es realizadas dentre os 12 diferentes tipos de
abordagens financeiras considerados. A penultima linha da tabela, intitulada “Outros”,
apresenta os artigos que ndo foram alocados a uma determinada area. Os 494 artigos citados

nessa tabela formam o conjunto completo referente a presente revisao sistematica da literatura.

Tabela 4.6 — Distribuic&o de Artigos por Area de Estudo

FIELD N PUBLICATIONS
PORTFOLIO OPTIMIZATION 155 | [71-[9], [11], [31]-[181]
CORPORATE PERFORMANCE 100 [16], [182]-[280]
BANKING 50 [12], [281]-[329]
CREDIT RISK/BANKRUPTCY 48 [330]-[377]
BUDGETING & FINANCIAL PLANNING | 39 [378]-[416]
INVESTMENT APPRAISAL 26 [417]-[442]
SOCIALLY RESPONSIBLE INVESTMENT | 18 [443]-[460]
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FIELD N PUBLICATIONS
ENERGY FINANCE 16 [461]-[476]
ASSET EVALUATION 9 [477]-[485]
COUNTRY RISK 9 [486]-[494]
OTHER RISK MANAGEMENT 9 [495]-[503]
MERGERS & ACQUISITIONS 5 [504]-[508]
OUTROS 10 | [11, [5], [6], [10], [509]-[514]
TOTAL 494

Fonte: O autor (2018)
4.4 CATEGORIZAC}AO DOS ARTIGOS - METODOLOGIAS MCDM/A

A RQ#5 pode ser confirmada, inicialmente, a partir da anlise dos métodos/metodologias
MCDM/A mais utilizados na area financeira. Nesse contexto, hd uma grande variedade de
aplicacdes com diferentes métodos foi encontrada. Destaca-se a 0 uso de abordagens hibridas
com metodologias Fuzzy e Gray Relation Analysis (GRA), que apesar de ndo serem métodos
multicritério, trabalham frequentemente em conjunto com outros métodos a partir de modelos
hibridos, que envolvem mais de um critério e apoiam decisores em problemas financeiros. Em
particular Fuzzy é uma ferramenta adequada para situacdes envolvendo a utilizacdo de variaveis
linguisticas, tendo grande aplicabilidade em diferentes tipos de decisdo [515]. Analisando as
informacdes provenientes da Tabela 4.7, percebe-se uma vasta utilizacdo de ferramentas Fuzzy
em diferentes areas de financas, com essa abordagem estando presente em 121 diferentes
artigos. Assim, um grande namero de artigos que integram Fuzzy com a utilizacdo de métodos
multicritério em apoio a decisdes financeiras foi encontrado e a RQ#5 é respondida
positivamente.

As RQ#6 e 7 foram formuladas com o intuito de analisar a existéncia de prevaléncia na
escolha de métodos de AMD para areas especificas de financas. Assim, a RQ#6 questiona a
existéncia de prevaléncia para a area de Performance Corporativa, enquanto que a RQ#7 para
a area de Otimizacdo de Portfélio. Essas duas areas foram escolhidas por agruparem o maior
namero de aplicacBes de anélises AMD, representando inclusive mais de 50% da amostra. A
Tabela 7 apresenta a frequéncia de utilizacdo das diferentes metodologias MCDM/A em

modelagem financeira.
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Tabela 4.7 — Metodologias Multicritério X Areas de Estudo

Metodologia PO CP Bank CR B&FP IA SRI EF AE CR OtherRisk M&A TOTAL

Hybrid Fuzzy = 37 36 11 10 7 9 4 2 2 2 0 1 121
AHP 4 | 33 12 16 8 6 5 3 2 0 3 2 94
MO 60 1 3 0 7 0 5 7 0 0 1 0 84

TOPSIS 5 29 13 8 4 2 4 3 1 2 3 0 74
MOEA 47 0 1 5 7 1 0 0 0 0 0 0 61
Goal Prog. 31 2 4 4 3 4 1 0 0 0 0 52
VIKOR 1 13 3 1 3 1 0 0 1 1 0 1 25
ANP 2 10 3 1 2 4 2 0 0 0 0 1 25
DEMATEL 2 1 1 0 1 0 1 0 1 0 0 1 18

PROMETHEE @1 7 2 1 0 1 1 1 1 2 0 0 17

DEA 1 5 7 2 0 0 0 1 0 0 0 0 16

UTADIS 2 1 3 2 1 0 0 0 0 2 0 1 12
DRSA 1 4 1 2 1 0 0 0 0 1 0 0 10
ELECTRE 1 1 1 3 0 0 0 0 2 2 0 0 10
Hybrid GRA 0 5 1 4 0 0 0 0 0 0 0 0 10
DELPHI 0 4 2 3 0 0 0 0 0 0 0 0 9
COPRAS 0 4 3 0 1 0 0 0 0 0 0 0 8
Additive Model = 0 1 0 0 3 2 0 0 0 0 0 0 6
MACBETH 0 1 3 2 0 0 0 0 0 0 0 0 6
SAW 0 3 2 0 1 0 0 0 0 0 0 0 6
MAUT 2 0 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 5
M.H.DIS 0 0 1 1 0 0 0 0 0 2 0 1 5

Fonte: O autor (2018)

De acordo com a Tabela 4.7, pode-se responder positivamente a RQ#7, pois existe
prevaléncia entre os métodos para a modelagem de Performance Corporativa, percebe-se que
0s métodos de critério unico de sintese AHP e TOPSIS sdo bastante utilizados em problemas
de avaliacéo de desempenho organizacional para ranquear empresas de acordo com indicadores
de desempenho que representam os objetivos do(s) decisor(es). Além disso, pode-se também
responder positivamente a RQ#7, pois também existe prevaléncia para modelagem de portfolio
de investimentos, onde verificou-se a predominancia das ferramentas de otimizagdo
multiobjetivo, algoritmos evolucionarios para otimizacdo multiobjetivo, e Goal Programming.

Levando em consideracdo apenas a area de Banking, mais uma vez se percebe uma
prevaléncia pelos métodos AHP e TOPSIS. Assim, dando continuidade a avaliacdo das RQ
propostas, a RQ#8 foi formulada para avaliar se existe uma forte associacéo entre as diferentes
areas de finangas e as diferentes metologias MCDM/A utilizada para abordar o problema.

Conforme ja demostrando, ver Tabela 4.7, essa research question é respondida positivamente.
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De modo a responder RQ#9, os artigos também foram categorizados em relagdo as
problematicas abordadas em seus modelos de decisdo multicritério. A Figura 4.6, a seguir,
ilustra as porcentagens de artigos que abordam as diferentes problematica MCDM/A. Observa-
se que as problematicas de ordenacdo e portfolio foram as mais utilizadas na amostra. E
importante destacar que, apesar da area de financas mais utilizada ser a de otimizacdo de
portfolio, a problematica de ranking possui maior representatividade nos artigos. Isso resulta da
grande utilizacdo da problematica de ranking em areas de financas, tais como Corporate
Performance e Banking, a partir de métodos como AHP e TOPSIS (ver Table 4.7). Assim,
RQ#9 é respondida positivamente.

Figura 4.6: Frequéncia das Problematicas Abordadas

Problematicas Abordadas

0,42%

13,26%

m Portfolio = Ranking = Sorting / Classification Choice = Description

Fonte: O autor (2018)
4.5 CATEGORIZACAO DE ARTIGOS - CRITERIOS

A RQ#10 apresenta um questionamento quanto & existéncia de prevaléncia entre 0s
critérios utilizados nos métodos MCDM/A para problemas financeiros. Com o intuito de
verificar essa questdo, realizou-se uma analise aprofundada nos artigos buscando informacdes
sobre os tipos de critérios utilizados. Inicialmente, diante da quantidade e diversidade dos
critérios apresentados na literatura foi necessario realizar categoriza-los para responder a

RQ#10. Destaca-se que esse tipo de analise ndo foi realizado em revisdes anteriores,
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representando assim, uma contribuicao para a literatura. A seguir, 17 categorias de critérios séo
apresentadas.

e Rentabilidade — Engloba os critérios relacionados a retorno e lucratividade. Critérios
tipicos envolvendo retorno financeiro sdo: receita; dividendos, lucro por agdo, retorno
sobre ativo, lucro antes do imposto de renda, dentre outros. Eles indicam o quanto o
investimento rendera ou esta rendendo em termos financeiros. Com relacdo aos critérios
envolvendo lucratividade, exemplos de indicadores sdo: margem de lucro operacional,
margem de lucro bruto, valor presente liquido. Os critérios de lucratividade permitem
aos analistas estudarem o lucro de diferentes firmas com relacéo a suas vendas, aos seus
ativos, ou aos seus proprios investimentos, sendo estes indicados em termos percentuais
ou em termos de capital [13]. Critérios mais modernos dentro do quadro de rentabilidade
também foram encontrados, como €é o caso do valor econdémico adicionado e do valor
de mercado adicionado.

e Risco — Os critérios relacionados a riscos envolvem uma grande diversidade de
indicadores. Na Teoria Moderna do Portfélio [3], o risco de portfolios de investimentos
pode ser medido a partir da variancia, desvio padréo, ou coeficiente de dispersdo. Tais
medidas envolvem a nocdo de covaridncia entre os ativos presentes no portfélio.
Medidas de Value-at-risk, coeficiente Beta, “Skeweness”, dentre outras, sdo também
encontradas em andalises de selecdo de portfélios. Além dessas medidas mais
tradicionais do risco, essa categoria também engloba indicadores de risco politico, risco-
pais, riscos macroecondmicos, etc.

e Liquidez — Essa categoria envolve critérios como liquidez corrente, liquidez a seco,
indice de responsabilidade, entre outros. A categoria Liquidez esta relacionada a
habilidade das empresas de satisfazerem as suas respectivas obrigacfes de curto prazo
[13]. Existe, nesse caso, um foco sobre o capital de giro das empresas. Esses critérios
sdo vastamente utilizados na area de Corporate Performance. Na area de Portfolio
Optimization, os critérios de liquidez envolvem, na prética, a facilidade encontrada
pelos investidores de monetizarem seus ativos de maneira rapida.

e Custo/Orcamento: Essa categoria engloba os critérios relacionados ao custo envolvido
nas alternativas da decisdo multicritério, além de critérios orcamentarios (restringentes
das aplicagdes financeiras).

e Alavancagem Financeira/Débito: Essa categoria envolve critérios de cobertura e débito

na avaliagdo financeira de empresas de diversos ramos de atividade. Segundo Gitman
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& Zutter [13], quanto maior a alavancagem financeira, maior o potencial de risco e
retorno da organizagdo. Os critérios dessa categoria envolvem aspectos da estrutura
financeira da organizacdo, com a andlise de quanto do capital da organizacdo é
pertencente a terceiros, e aspectos relacionados a capacidade da empresa cumprir com
seus compromissos fixos. Exemplos de critérios encontrados na literatura sdo: Debt
Ratio, Long Term Debt Ratio, Net Loan Ratio, Coverage Ratio, Cash Flow/Total Debt,
dentre outros.

Valor — Essa categoria esta relacionada a critérios que procuram estabelecer o valor de
mercado de empresas ou de ativos financeiros cotados na bolsa para investimentos.
Alguns critérios importantes pertencentes a essa categoria sdo as relagdes:
Price/Earnings; Price/Sales; Price/Operating Income; Price/Cash Flow.
Atividade/Operacdes — Essa categoria envolve critérios relacionados a velocidade com
que as contas de capital da empresa podem ser transformadas em caixa ou vendas,
medindo assim, a eficiéncia das operacdes e relacionando-se, primordialmente, com
medidas de giro financeiro [13]. Operating Assets Turnover, Fixed Assets Turnover,
Total Assets Turnover, Inventory Turnover séo indicadores muito utilizados em artigos
que englobam essa categoria de critérios.

Macroeconbmicos — Envolvem uma grande variedade de indicadores
macroecondmicos, sendo bastante utilizados em analises de investimentos e analises de
risco de crédito de organizacdes e paises/governos. Exemplos de critérios sdo: GDP per
capita; Sovereign Debt, Inflation Rate, Exportations & Importations; GNP per capita;
Total Reserves, Political Stability, dentre outros.

Responsabilidade Social — S&o os critérios que envolvem o contexto de impacto social
e ambiental na avaliacdo de investimentos, de empresas, e na selecdo de portfélios
socialmente responsaveis.

Crescimento — Critérios utilizados para dar uma nog¢do de crescimento das empresas
sdo: Growth Rate of Sales; Growth Rate of Property; Growth Rate of Assets; Annual
Growth; Net Profit Growth, etc.

Capital Intelectual — Essa categoria envolve aspectos relacionados aos funcionarios de
uma organizacdo. S&o bastante utilizados na avaliagdo de performance das empresas,
além de avaliagdes de Socially Responsible Investments. Capacidade dos funcionarios,
treinamentos, remuneracao, grau de escolaridade e satisfacdo sdo exemplos desse tipo

de critério.
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e Consumidos/Cliente — Categoria relacionada a satisfagdo dos clientes com o servigo
prestado. Alguns indicadores sdo: Customer Satisfaction, Retention Rate; Trust, entre
outros.

e Mercado/Competitividade — Categoria de critérios que estudam o quanto uma
organizacao é representativa no mercado, além do grau de competitividade encontrado
no mesmo. Exemplos de indicadores sdo: Market Share, Market Potential,
Competitiveness Degree; e Market Size.

e Eficiéncia Gerencial e Produtiva — Esses critérios medem o quanto uma organizacao é
bem gerida em termos administrativos e em termos operacionais/produtivos. indices de
eficiéncia e produtividade estdo intimamente relacionados a capacidade de organizacGes
serem lucrativas. Alguns exemplos de indicadores s&o: Transaction Efficiency;
Productivity Ratio; Cost to Income Ratio (CIR), dentre outros.

e Fluxo de Caixa — Essa categoria representa critérios que analisam andlises de caixa de
organizacbes. Exemplos de critérios encontrados sdo: Cash Flow Ratio; Cash Flow
Reinvestment Ratio e Cash Flow to Net Income Ratio.

e Crédito — Essa categoria envolve critérios de analises de crédito para empréstimos
bancarios, avaliacdo de crédito de empresas e paises. Podem ser representados por dados
historicos de crédito; Loan Payment Capacity; Payment Taxes Capabilities, critérios
que envolvem caracteristicas pessoais de aplicantes a analise de crédito etc.

e Regulamentacdo — Critérios envolvendo regulamentacdo imposta a organizacdes nao-
bancérias ou instituicGes bancarias. Exemplos de indicadores envolvendo esse tipo de
analise sdo: Capital Adequacy Ratio (CAR); Financial Banking Indexes; TIER 1l
capital; TIER | capital.

O grafico de barras da Figura 4.7, a seguir, ilustra a quantidade de artigos que utilizam
cada uma das 17 diferentes categorias de critérios descritas acima. Como esperado, devido a
vasta aplicabilidade de modelos de selecdo de portfdlios de investimentos, as categorias mais
utilizadas séo as de rentabilidade e risco. Critérios de Rentabilidade apareceram em 341 artigos
da analise, presentes em praticamente todas as areas de financas estudadas. Critérios de
Liquidez e Alavancagem Financeira/Débito também s&o bastante utilizados, sendo indicativos

da saude financeira das organizages no curto e no longo prazo respectivamente.
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Figura 4.7: Frequéncia de Utilizacdo dos Critérios
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Fonte: O autor (2018)

Outra forma de categorizar os artigos de acordo com seus critérios utilizados é
distinguindo entre artigos que utilizam critérios financeiros modernos, artigos que utilizam
critérios tradicionais, e artigos que utilizam ambos. Os critérios financeiros tradicionais,
envolvem indicadores classicos da literatura de retorno e risco para sele¢do de portfélios de
investimentos. Além disso, sdo ditos critérios tradicionais indicadores contabeis classicamente
utilizados para a medigéo de retorno/lucratividade das organizagfes, como: return on assets,
return on equity, earnings per share, price earnings ratio [16]. Como indicadores modernos,
se enquadram indicadores de liquidez, débito, atividade organizacional, além de indicadores
gue medem valor adicionado como economic value added (EVA), market value added (MVA),
dentre outros [16]. O Figura 4.8, a seguir, mostra a distribui¢do dos artigos dentre os trés tipos

de critérios financeiros descritos.
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Figura 4.8: Critérios Tradicionais e Modernos

Critérios Tradicionais e Modernos

® Traditional ® Modern = Traditional / Modern

Fonte: O autor (2018)
4.6 CATEGORIZA(}AO DOS ARTIGOS - AUTORES

Por fim, para responder a RQ#11, durante a categorizacao dos artigos, foram coletadas
também informac6es sobre os autores. Um total de 1029 autores participaram das publicacdes,
sendo a grande maioria deles (86,1%) co-autores de apenas uma publicacdo dentre as 494
analisadas. A Tabela 4.8 abaixo apresenta a relacdo entre nimero de publicacfes e nimero de

autores.
Tabela 4.8 — Nimero de Autores por Quantidade de Publicacdes

Publicagbes = Numero de Autores

24 1
18 1
13 1
11 1
9 2
2
7 2
6 3
5 11
4 17
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Publicagbes Numero de Autores

3 33

2 69

1 886
TOTAL 1029

Fonte: O autor (2018)

A Tabela 4.9 apresenta os autores com maior quantidade de artigos analisados na presente
SLR. Dentre as métricas apresentadas para esses autores estdo o numero de publicacdes, o
ndmero méaximo, minimo e médio de citacdes, além do nimero de artigos que receberam mais

de 10 citagdes. Estdo presentes nessa tabela, os autores com pelo menos 5 publicages.

Tabela 4.9 — Principais Autores

Author Publications : CITACOE? -

Max Min Média >10

Zopounidis, Constantin 24 50 0 15.54 16
Doumpos, Michael 18 48 0 15.33 12
Tzeng, Gwo-Hshiung 13 107 2 24.85 7
Mehlawat,Mukesh Kumar 11 71 0 14.27 5
Gupta, Pankaj 9 71 1 16.89 5
Shen, Kao-Yi 9 26 0 8.33 3
Ferreira, Fernando A. F. 8 21 0 9.75 3
Bilbao-Terol, Amelia 8 26 0 10.25 6
Perez-Gladish, Blanca 7 34 0 11.43 5
Santos, Sergio P. 7 21 0 11.14 3
Arenas-Parra, Mar 6 34 0 13.83 4
Mavrotas, George 6 20 0 11.50 4
Mittal, Garima 6 21 0 9.33 3
Barros, C. P. 5 3 0 1.20 0
Garcia, Fernando 5 11 0 5.60 1
Guijarro, Francisco 5 11 0 5.60 1
Isasi, Pedro 5 6 0 2.00 0

Kou, Gang 5 105 0 34.40 3

La Torre, Davide 5 27 0 9.20 2
Lin, Chin-Tsai 5 31 1 8.20 1
Pasiouras, Fotios 5 136 0 30.20 2
Peng, Yi 5 105 0 34.40 3
Quintana, David 5 6 0 2.00 0
Wanke, Peter 5 3 0 1.20 0

Fonte: O autor (2018)
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Como apresentado na Tabela 4.9, dentre os principais autores, quatro sdo co-autores em
mais de 10 artigos, sdo eles: Zoupounidis, Doumpos, Tzeng e Mehlawa. Uma tabela de

frequéncias é ilustrada a seguir com a relacdo entre esses autores e as 17 categorias de critérios

analisadas.
Tabela 4.10 — Tabela de Frequéncias: Autor X critério
Criteria/Author Zopounidis = Doumpos | Tzeng Mehlawat

CUSTO/ ORCAMENTO 29,17% 25,00% 16,67% 25,00%
FLUXO DE CAIXA 4,17% 4,17% 8,33% 4,17%
RENTABILIDADE 79,17% 54,17% 37,50% 33,33%
RISCO 41,67% 25,00% 4,17% 12,50%
ALAVANCAGEM/DEBITO 20,83% 16,67% 8,33% 12,50%
LIQUIDEZ 37,50% 20,83% 25,00% 16,67%
MACROECONOMICOS 12,50% 12,50% 4,17% 0,00%
GROWTH 12,50% 8,33% 8,33% 0,00%
ACTIVITIES/OPERATIONS 16,67% 16,67% 8,33% 8,33%
CREDITO 8,33% 8,33% 0,00% 4,17%

SRI 4,17% 4,17% 0,00% 8,33%

CAPITAL INTELECTUAL 12,50% 12,50% 12,50% 4,17%
EFICIENCIA GERENCIAL 8,33% 8,33% 8,33% 4,17%
VALOR 12,50% 12,50% 8,33% 8,33%
REGULATOMENTADOR 0,00% 4,17% 0,00% 0,00%
MERCADO/COMPETITIVIDADE 4,17% 4,17% 8,33% 0,00%
CONSUMIDORES 12,50% 12,50% 8,33% 0,00%

Fonte: O autor (2018)

Com o intuito de verificar mais diretamente a RQ#11, relacionada a relagdo entre autores
e categorias de critérios, a aplicacdo de um teste estatistico é apresentada a seguir. Nesse
sentido, analises mais detalhadas foram realizadas com o intuito de estudar a existéncia ou ndo
de correlacdo entre os tipos de critérios utilizados nos artigos e os autores responsaveis pelos
mesmos. Para isso, foram utilizadas publicacdes dos autores com pelo menos 5 trabalhos
categorizados no presente estudo e 0 método estatistico de Cramer’s V2. Essa analise busca
explicar se existe correlacdo entre variaveis nominais, resultando em um valor dentro do
intervalo entre 0 e 1, onde 1 representa uma associacdo muito forte entre as varidveis. O
Software Minitab foi utilizado para a analise. Os resultados demonstraram baixa correlacéo
entre as variaveis, indicando que os autores ndo possuem vicios na escolha dos critérios de seus
artigos. Assim, a variavel “Autor” foi combinada com cada uma das categorias de critério

consideradas nesta pesquisa, sendo 0s principais resultados apresentados na Tabela 4.11.
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Tabela 4.11 — Método Estatistico Cramer’s V-square

Autor X Categoria de Critérios  Cramer’s V-square

Rentabilidade 0,120221
Risco 0,102320
Liquidez 0,127519
Custo/Orcamento 0,164913
Alavancagem / Débito 0,127718
Valor 0,0746500
Atividades/Operacdes 0,0883923
Macroecondmicos 0,120400
SRI 0,159005
Crescimento 0,115142
Capital Intelectual 0,135170
Consumidores 0,0865208
Mercado/Competitividade 0,115259
Eficiéncia Gerencial 0,0747741
Fluxo de Caixa 0,111381
Crédito 0,0806700
Regulamentador 0,118348

Fonte: O autor (2018)
4.7 CONCLUSOES DO CAPITULO

Este capitulo tratou da apresentacdo e andlise dos resultados obtidos com o processo
categorizacdo da revisdo sistematica da literatura. Os artigos foram categorizados quantos ao
ano de publicacdo, niumero de publicacdes, area de financas, autores, metodologia, e tipos de
critério. A partir da apresentacdo dos resultados, um conjunto de research questions foi
verificado. Este estudo pode servir de base para futuras pesquisas no campo de MCDM/A
aplicado a financas, além disso, novas questdes podem ser testadas futuramente a partir do
banco de dados criado na presente revisdo. A tabela 4.12, a seguir, ilustra 0s
resultados/conclusdes provenientes das andlises realizadas com o conjunto de 11 Research
Questions apresentadas na SLR.

Tabela 4.12: Conclusdes das Research Questions

Research

Question Conclusao
RQ#1 O numero de aplicacfes de MCDM/A em finangas cresceu ao longo do periodo analisado.
RO#2 Um crescimento exponencial do nimero de cita(;c”)e'_s recebidas pelos artigos foi verificado no
periodo de 17 anos considerado
RO#3 Aplica(;f_)es de _métoglos de AMD em probl_emas finan_ceiros sép en_contradas em maior nimero
em revistas cientificas focadas em Pesquisa Operacional e Ciéncias da Computacao.
RQ#4 Modelos MCDM/A séo aplicados em toda}s_as areas de Financas analisadas nesta revisao
sistematica.
RQ#5 Fuzzy é uma ferramenta de grande aplicabilidade em conjunto com métodos MCDM/A para a

modelagem financeira.

RQ#6 Os métodos AHP e TOPSIS sdo os mais utilizados para a analise de performance corporativa.

RQ#7 Otimizacdo Multiobjetivc_), Algoritmos Evolucionér_ios e Qoal P_rogramming s80 as principais
metodologias para selecdo de portfélios de investimentos.



RQ#8
RQ#9
RQ#10

RQ#11
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Percebeu-se a existéncia de uma relagdo entre as areas de finangas tratadas e a metodologias
MCDM/A utilizadas nos respectivos problemas.
As problematicas de ranking e portfélio sdo as mais tratadas em modelagem multicritério em
financas
As categorias Rentabilidade e Risco agrupam os principais critérios utilizados para modelagem
financeira
Né&o foi percebida relacdo entre os autores e as categorias de critérios financeiros utilizadas nas
respectivas abordagens MCDM/A. Néo ha vicio na escolha dos critérios.

Fonte: O autor (2018)
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5 PROPOSICAO DE METODO: PDTOPSIS-SORT

Neste capitulo é proposto um novo método de apoio a decisdo multicritério para a
problematica de classificacdo, baseado no conceito de desagregacdo de preferéncias, com
utilizacdo de programacao ndo-linear para fazer inferéncia de pardmetros baseando-se em
avaliacdes holisticas. O método proposto contribui a literatura multicritério ao introduzir o
conceito de desagregacdo de preferéncias na inferéncia de parametros para 0 métodos TOPSIS
e TOPSIS-Sort, preenchendo assim uma lacuna observada na reviséo sistematica relacionada a
utilizacdo avaliacdes holisticas na inferéncia de parametros do TOPSIS na problematica de

classificagéo.
5.1 CLASSIFICACAO MULTICRITERIO E DESAGREGACAO DE PREFERENCIAS

Modelos e métodos de apoio a decisdo multicritério que tratam da problemética de
classificacdo tém sido desenvolvidos ao longo dos anos. Exemplos de aplica¢6es em diferentes
campos de estudo, como financas, gerenciamento ambiental e energético, marketing, dentre
outros, podem ser encontrados [22]. Muitos problemas de decisdo em finangas tem por objetivo
classificar um conjunto de alternativas, e assim, a problematica de classificacdo é muito
importante nesse campo de atuacdo [339]. Doumpos & Zopounidis [22] distinguem entre dois
tipos de problemas tratados na problematica de classificacdo: os problemas com classificacdo
nominal (conhecidos internacionalmente como “discrimination problems”’ou “classification
problems”) e os problemas com classificagdo ordinal (“sorting problems”). Esses autores
explicam que, enquanto em problemas de classificagdo nominal ndo existe estabelecimento de
relacbes de preferéncias entre alternativas de grupos distintos, que possuem diferentes
caracteristicas descritas pelos proprios grupos, no caso de classificacdo ordinal os grupos sdo
definidos de maneira ordinal, sendo clara a relacéo de preferéncia entre eles.

Pode-se distinguir também entre métodos de agrupamento (clustering), que seguem a
logica de aprendizado ndo-supervisionado, e métodos de designacdo/classificagdo
(assignment), que seguem a ldgica de aprendizado supervisionado [516]. No primeiro caso,
existe um conjunto de alternativas das quais ndo se tem informacéo sobre suas respectivas
classificacfes ou sobre classes existentes, e assim, as alternativas sdo agrupadas de maneira que
se forme o menor nimero de grupos possivel, sendo as alternativas dentro de cada classe as

mais similares possivel. No segundo caso, parametros a serem utilizados no método/modelo
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sdo obtidos a partir de conhecimento ja existente ou elicitado através dos decisores e as
alternativas sdo alocadas a classes pre-definidas, de maneira ordinal ou nominal [22], [516].

Métodos de apoio a decisdo multicritério para a problematica de classificagdo sao
desenvolvidos com o intuito de apoiar individuos na resolucdo de problemas de decisdo. O
ELECTRE TRI designa alternativas a classes pré-definidas de acordo comparacgdes par-a-par
realizadas segundo relagdes de sobreclassificacdo [18]. Variantes do ELECTRE TRI foram
formuladas ao longo dos anos, tratando da mesma problematica [517]. AdaptacGes de métodos
de critério Unico de sintese também foram realizadas para problemas de classificagéo:
AHPSORT [518], MACBETHSort [519]. Perez [520] apresenta em sua pesquisa 0 modelo
aditivo com veto para a probleméatica de classificacdo. Recentemente, um método de
classificacdo baseado em TOPSIS, denominado TOPSIS-Sort [521], foi formulado. Ferreira et
al. [515] propuseram um meétodo hibrido, que trata das problematicas de classificacdo e
portfélio, baseado em TOPSIS considerando logica fuzzy.

Dentre os métodos que utilizam o conceito de desagregacdo de preferéncias (item 2.1.1.4
deste trabalho), o método UTADIS [522] representa um exemplo classico para a problematica
de classificacdo, onde se utiliza regressdo baseada em programacao linear para estimar
parametros do modelo, baseado em uma funcéo valor aditiva. Zopounidis & Dumpos [339]
apresentam o FINCLASS (FINancial CLASsification), um sistema de apoio a decisdo que
utiliza desagregacao de preferéncias para dar suporte a decisores em problemas de classificacdo
em finangas. Um método de classificacdo baseado nos fluxos liquidos de sobreclassificacdo do
PROMETHEE II, utilizando um conjunto de exemplos de referéncia, é proposto por Doumpos
& Zopounidis [523]. Os métodos ELECTRE TRI-C [524] e ELECTRE TRI-nC [525] também
utilizam exemplos de acéo para a aprendizagem das preferéncias do decisor. Outras variagcdes
do ELECTRE TRI que propdem inferéncia de parametros através de programacao linear [22] e
programacdo nado-linear [23] confirmam a vasta aplicabilidade desses conceitos. Dominance-
Based Rough Set Approach (DRSA) é também capaz de lidar com problemas de classificagdo
multicritério a partir de exemplos de decisdo, que sdo base para a obtencéo de regras de decisdo
tipo if-then [526]. A partir das regras obtidas sobre os critérios de decisdo, as alternativas podem
ser classificadas.

A simplicidade de entendimento da estrutura do método TOPSIS por parte de decisores,
baseado na nocdo do célculo de distancias euclidianas, e 0s recentes avancos na adaptagéo de
sua estrutura & problemaética de classificacdo chamam atencdo. Além disso, a abordagem de

desagregacdo de preferéncias tem ganhado for¢a ao longo dos anos por exigir menos esfor¢o
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cognitivo do decisor, levando a modelagem a obter resultados com menor tempo de interagéo
entre analistas e decisores. Nesse contexto, esta pesquisa propde um método de classificacdo
ordinal, tratando a abordagem ao decisor segundo a nocdo de desagregacdo de preferéncias,
tendo como base 0 método aditivo TOPSIS-SORT [521]. Exemplos de decisdo sdo utilizados
como input para a obtencdo dos parametros do método. Esses exemplos aparecem na forma de
classificagfes de um conjunto de alternativas de referéncia R, que podem ser um subconjunto

de alternativas reais, onde R < A, ou um conjunto de alternativa ficticias.

5.2 PREFERENCE DISAGGREGATION ON TOPSIS-SORT

Seja um problema de decisdo multicritério com n alternativas A = {a1, a, ..., an}, m critérios
G =491, 92, ..., m}, onde o decisor objetiva alocar as alternativas em um conjunto de g classes
pré-definidas em ordem de preferéncias como {C1 > C, > C3 > ... > Cq}. Seja G* 0 conjunto
de critérios de beneficio (monotonicidade positiva de preferéncias) e G~ 0 conjunto de critérios
de custo (monotonicidade negativa de preferéncias). Para a alocagdo das alternativas dentre as
classes, 0 método trabalha com perfis, que definem para cada critério, performances que
indicam a distingdo entre duas classes subsequentes. Assim, g-1 perfis sdo definidos {P1, P>,
..., Pg-1}. Além disso, define-se por C7 o conjunto de classes preferiveis a classe Ck e por C 0
conjunto de classes inferiores a classe Ck. Seja gj(ai) a performance da alternativa ai para o
critério gj. Definindo Cl(ai) o coeficiente de proximidade da alternativa ai e CI(Px) o coeficiente
de proximidade perfil Pk, 0 método Preference Disaggregation TOPSIS-Sort (PDTOPSIS-Sort)

é proposto seguindo os passos descritos na Figura 5.1.
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Figura 5.1: Estrutura do PDTOPSIS-Sort
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Fonte: O autor (2018)

Na primeira etapa do método, o problema de deciséo ¢ definido. S&o obtidas informaces
necessarias sobre os decisores e seus objetivos, as alternativas do problema, e os critérios de
decisdo (representando os objetivos dos decisores). Ainda nessa etapa, as classes do problema
de classificagdo sdo estabelecidas de maneira ordinal. Atividades adicionais podem envolver
coleta de dados da literatura, busca de opinides e entrevistas a especialistas e decisores.

Na segunda etapa do método, exemplos de classificacdo sdo obtidos junto ao decisor
através de um conjunto de alternativas de referéncia R {ref, refy, refs, ..., refu}. Assim, cada

alternativa de referéncia é alocada pelo decisor a uma das classes pré-definidas ordinalmente.
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O conjunto de alternativas de referéncia pode ser formado por um subconjunto das alternativas
originais do problema ou por um conjunto de alternativas ficticias.

Na terceira etapa do modelo, um dominio é definido para os valores que poderdo ser
considerados dentro de cada critério, sendo este considerado j& na inferéncia de parametros.
Para isso, duas alternativas ficticias podem ser criadas, de modo a representar desempenhos
muito bons (a”) e desempenhos muito ruins (a’) para cada um dos critérios. Conforme Garcia-
Cascales & Lamata [527], a definicdo do dominio é realizada para impedir que exista reversoes
de ordem no método TOPSIS, exposto no Algoritmo 1 desta dissertacdo, ao se inserirem novas
alternativas no modelo, que podem alterar o range de desempenhos intracritério e,
consequentemente, as solucdes ideal e anti-ideal. Assim, o dominio é aplicado no PDTOPSIS-
Sort para impedir mudancas de classificacdo resultantes de possiveis mudancas de range dentro
dos critérios do problema. Caso o decisor acredite que o conjunto de alternativas ja representa
bem o range de critério, pode-se definir o dominio através dos valores dos melhores e piores
desempenhos encontrados, considerando também possiveis alternativas de referéncia ja criadas.
Porém, caso achem necessario para a situa¢do ou o problema em questdo, o decisor e o analista
podem estender o dominio a valores além dos encontrados no conjunto inicial de alternativas.
O dominio, na pratica, definira as solucbes ideal e anti-ideal para o célculo das distancias
euclidianas (Algoritmo 1).

Na quarta etapa, € realizada a inferéncia dos parametros de classificacdo. Um modelo de
programacdo nado-linear é utilizado com esse intuito. Nesse etapa, utiliza-se o conjunto de
alternativas de referéncia e os valores de desempenho definidores do dominio (etapa 2). O
calculo dos coeficientes de proximidade é realizado, assim, ja considerando o dominio definido
para o problema. Dessa forma, a classificacdo das alternativas de referéncia ndo muda ao se
inserirem as demais alternativas na etapa de classificacdo [527]. O modelo de desagregacéo é
apresentado e seus parametros e equacdes sao explicados na proxima subsecdo desta dissertacdo
(indice 5.2.2).

Na quinta etapa, uma validacdo dos parametros inferidos na etapa 3 pode ser realizada
antes da eventual classificagcdo das alternativas. Nesse caso, 0 decisor analisaria 0S pesos
obtidos e os desempenhos dos perfis formulados em cada um dos critérios. Essa etapa identifica,
antes mesmo da classificacdo final das alternativas, possiveis problemas gerados pela escolha
das alternativas de referéncia. Um numero maior de alternativas de referéncia pode ser
necessario para inferir de maneira correta as preferéncias do decisor. Além disso, a partir da

observacgdo dos pesos gerados pelo modelo, o decisor pode opinar sobre possiveis restricdes
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adicionais a serem impostas para melhor explicitar suas preferéncias para a avaliagcdo
intercritério. Caso ndo haja disponibilidade do decisor ou caso ele ndo queira opinar sobre os
parametros, a validacao destes pode ser realizada junto a etapa de analise de sensibilidade, ap6s
a classificacdo das alternativas.

Na sexta etapa do método realiza-se a classificagdo das alternativas do modelo dentre as
classes pré-definidas na etapa 1. Incialmente a matriz de decisdo completa M=(X,P,S) é
construida, formada pelos desempenhos das alternativas de decisdo do problema (matriz X),
pelos desempenhos dos perfis (matriz P), e pelas duas alternativas ficticias que indicam definem
o dominio do conjunto de alternativas para a aplicagio do método PDTOPSIS-Sort (a* e &).
Em seguida, aplica-se a matriz de decisdo M as etapas 4 a 8 do método TOPSIS-Sort [521],
indicadas no Algoritmo 2 inserido na secdo 5.2.1 desta dissertacéo.

Por fim, uma etapa de analise de sensibilidade é realizada. Pequenas variacdes nos
parametros do modelo sdo feitas e é estudado o impacto dessas varia¢des no resultado final das
classificagcOes. Essa variagdes podem ocorrer nos pesos, nos desempenhos dos perfis, ou mesmo
nas constantes utilizadas em restricbes no modelo de desagregacdo S e ¢ (explicadas na
subsecdo 5.2.2). Os diferentes resultados obtidos sdo mostrados ao decisor, que pode validar
classificacéo inicial, preferir uma classificagdo com alguma alteracéo de parametro, ou decidir
por escolher diferentes alternativas de referéncia de modo a gerar uma nova classificagéo.

5.2.1 TOPSIS-Sort

O método TOPSIS [528] é uma das ferramentas mais conhecidas e utilizadas em apoio a
decisdo multicritério [515], [521]. Ele é estruturado de forma que as melhores alternativas sdo
as que possuem maior proximidade em relagdo a uma solucéo ideal (A") e maior distancia a
uma solucdo anti-ideal (A’). Para esse célculo, sdo utilizadas distancias euclidianas para medir
a distancia de cada alternativa a essas solucdes de referéncia. Um coeficiente de proximidade €
entdo calculado para cada alternativa, e assim, as alternativas séo listadas em ordem decrescente
dos seus respectivos coeficientes de proximidade. O método TOPSIS original pode ser
considerado inserido no contexto da problematica de ordenacéo.

Seja um problema de decisdo multicritério com n alternativas A = {a1, ay, ..., an}, onde séo
considerados m critérios G = {g1, 92, ..., Om}, € Seja gj (ai) 0 desempenho da alternativa ai no
critério g;. O algoritmo a seguir mostra 0s passos do método TOPSIS [528].
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Algoritmo 1:Rotina TOPSIS.

Passo 1: Normalizar a matriz de deciséo X = gj(ai)nxm
gj(ay)
. gj(ai)2

Passo 2: Calcular a matriz de deciséo V= vj(ai)nxm Normalizada pelos pesos.

rij =

vl’j = W]g](al),l = 1,2,...,7’1; ] = 1,2,...,771
. m —_
Onde: ijle =1
Passo 3: Determinar as solucdes ideal e anti-ideal.
A" = (i, v3, ..., v} = {maxjv;|j € Gt minjv;;| j € G }
A™ = {v],v3, .., v} = {minjv;|j € G, maxv;| j € G}
Passo 4: Calcular as distancias euclidianas de cada alternativa para as solucdes ideal e anti-

ideal.

m
d = Z(vi,-—v;)z =12, .7
Jj=1

m
d: = Z(vij —v7)? Li=1,2,.,n
j=1
Passo 5: Calcular o coeficiente de proximidade de cada alternativa para a solucdo ideal com
base nas distancias obtidas no passo anterior.
di
=G—d

i

cl; i=12,..n

Passo 6: Ranquear as alternativas em ordem decrescente do coeficiente de proximidade.

Com o intuito de adaptar a l6gica do método TOPSIS a problematica de classificacdo, onde
sdo pré-definidas de forma ordinal q classes {C1 > C2 > C3 > ... > Cq}, Sabokbar et al.[521]
propuseram o método TOPSIS-Sort. Nesse método, além dos parametros iniciais do TOPSIS
tradicional, sdo definidos junto ao decisor perfis que sdo necessarios para definir as diferentes
classes. Assim, entre duas classes subsequentes na ordem de preferéncias (Ck € Ck+1) € definido
um perfil Pxao qual as demais alternativas serdo comparadas de forma que possam ser alocadas
dentre as classes do modelo. Assim, o perfil Px funciona como o limite superior da classe Ck e

limite inferior da classe Ck+1 € um total de g-1 perfis é definido para 0 modelo de decisédo {P1,
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P2, ..., Pg-1}. Assim como as alternativas, os perfis possuem valores de desempenho para cada
um dos critérios. Nesse caso, g;j (P«) representa o desempenho do perfil de indice k no critério
com indice j. Uma nova matriz de deciséo é entdo construida inserindo os perfis criados a matriz
de decisdo do TOPSIS tradicional. Os coeficientes de proximidade sdo calculados para as
alternativas originais e para os perfis, de modo que a classificacdo das alternativas é realizada
a partir de comparagdes entre seus respectivos coeficientes e os coeficientes dos perfis

definidores das classes. A seguir, a rotina do método TOPSIS-Sort [521] € ilustrada.

Algoritmo 2: Rotina TOPSIS-Sort.

Passo 1: Determinar a Matriz de Decisdo X = gj(ai)nxm

Passo 2: Estabelecer Perfis de Decisdo P={P4, P>, ..., Pq-1}

Passo 3: Adicionar os Perfis a Matriz de Decisdo M={X,P}.

Passo 4: Normalizar a Matriz de Decisdo M a partir das equacdes:
M;;

max M
1<isn+q-1

T = Ji=1,.,(n+q—-1);j=1,..,m.

J y
ij

Passo 5: Executar os Passos 2 a 5 do TOPSIS tradicional (Algoritmo 1)
Passo 6: Determinas os coeficientes de proximidade das alternativas Cl(ai), i = 1, ..., n.
Passo 7:Determinar os coeficientes de proximidade dos perfis CI(P«), k =1, ..., g-1.
Passo 8:Classificar as alternativas a partir de comparagdes entre os seus coeficientes de
proximidade e os coeficientes dos perfis.
a; € C; se Cl(a;) = CIL(P;)
a; € Cy se Cl(Py_1) > Cl(a)) =2 Cl(P),k=2,..,q—1
a; € Cq se Cl(a;) < Cl(Pq_l)

5.2.2 Modelo de desagregacéao

A funcao objetivo do modelo de desagregacao apresentado a seguir foi baseada no trabalho
de Doumpos and Zopounidis [22], que propdem variaces do método Electree TRI para
desagregacdo de preferéncias.

 Asvariaveis de erro: gjj, € .
e Os pesos dos critérios do problema: wi, Wa, Wz, ..., Wi.

e Os desempenhos obtidos para os perfis definidores das classes em cada um dos
critérios de decisao: gj(Px), j=1, 2, ..., m; k=1, 2, ..., g-1.
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As variaveis de erro representam valores, somados ou subtraidos dos coeficientes de
proximidade, que seriam necessarios para que as alternativas de referéncia fossem alocadas as
classes indicadas previamente pelo decisor. Por exemplo, a variavel de erro ¢, indica um valor
necessario a ser adicionado a Cl(refi) para que a alternativa de referéncia refi possa ser alocada
aclasse Cx ou a uma classe superior (conforme designado pelo decisor). Assim, quanto menores
as variaveis de erro, mais coerentemente os critérios escolhidos podem explicar as alternativas
de referéncia do decisor.

O modelo de programacdo ndo-linear é apresentado a seguir e as equacdes do modelo séo
explicadas em seguida.

q-1 q-1 q-1 q-1
_ 1 . 1 L) 1 )
Min.ERRO = R Z Zaik +ZR_ Z szik+0ik +R— z Zaik (5.1)
L \vrefec, k=1 p=2 P \vrefiec, k=1 T \vrefiecy k=1
Sujeito a:

Cl(ref;) + o, = Cl(py),Vref; € CZ,k=1,2,..q — 1. (5.2)

Cl(ref)) — o < Cl(py),Vrefi € (S, k=1,2,..q—1 (5.3)

g;(P) 2 g;(P) = g;(P3) = -+ = gj(Pg-1), Vg, € G* (5.4)

9;(P) < g;(P) < gj(Py) <+ < gj(Py-1),Vg; €EG™ (5.5)

g](Pk) 2 .ujCk_k.H - ﬁ X |,ujCk'k+1|’k =12..,q9-1 (56)

g](Pk) < nujCk'k_'_l + B X |l’lek’k+1|'k = 1' 2' v q = 1 (57)

19;(P) = 9 (Prs )| = €lbjcyp, = Hickpnpash ¥ =1,2, 0,9 =2 (5.8)

m
w; <=1/2 Wy (5.9)
t=1
m
w =1 (5.10)
j=1

w; =0,/ =123, ..,1n (5.11)
o =0e0y =0,Vjk. (5.12)

A equacdo 5.1 representa a funcdo objetivo, que minimiza a soma das variaveis de erro
das alternativas de referéncia ponderadas pelo nimero de alternativas em suas respectivas
classes [22]. As constantes Rk indicam a quantidade de alternativas de referéncia indicadas a
classe Ck.

As equac0es 5.2 e 5.3 definem as variaveis de erro. Os erros positivos, representados pelo
indice o7, nas equacdes indicam os valores necessarios para que as alternativas de determinada
classe Ck ou de classes superiores & classe Cix (ou seja, para todo ref; € C7) possuam
coeficientes de proximidade superiores ou iguais ao coeficiente de proximidade do perfil Py,

definidor daquela classe. Os erros negativos, representados pelo indice a;;, indicam o valor
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necessario para que as alternativas de referéncia de classes inferiores a determinada classe Ck
(ou seja, para todo ref; € C;7) possuam coeficientes de proximidade inferiores ao coeficiente
de proximidade do perfil Px definidor daquela classe.

A equacdo 5.4 indica a aplicacdo da restricdo de monotonicidade positiva para os perfis
nos critérios de beneficio. Por sua vez, a equagdo 5.5 indica a aplicacdo da restricdo de
monotonicidade negativa para os perfis nos critérios de custo

As equacdes 5.6 e 5.7 definem um intervalo para o qual o desempenho de perfil deve estar
inserido. Essas restricdes garantem que os perfis se situem de maneira coerente com 0S
exemplos de deciséo providos pelo decisor. Nestas equages, o intervalo possui centro na média
dos desempenhos das alternativas de referéncia pertencentes as duas classes separadas pelo

perfil Px. Assim:

5.13
ﬂjck,k+1=ﬁ%k z gj(refi)'k%“ 2 gj(ref;) 513

ref€Cy refi€Ck+1

Os valores dos limites superior e inferior dos intervalos sdo obtidos com o valor médio
adicionado ou subtraido do produto entre o préprio valor médio e uma constante 5. A escolha
da constante 8 deve ser determinada inicialmente pelo analista e andlises de sensibilidade
podem ser realizadas com variacdes para a constante , em uma analise a posteriori junto ao
decisor que, a partir dos resultados da classificacdo, podera indicar a melhor situacédo para a
escolha da constante. A depender da situacdo/preferéncia do analista, também podem ser
utilizados valores individuais de fj para cada critério sem que se altere as caracteristicas do
modelo.

A equacdo 5.8, assim como as equacdes 5.6 e 5.7, tem papel de garantir que os
desempenhos dos perfis sejam obtidos coerentemente as especificacdes do problema e as
alternativas de referéncia. Mais especificamente, essa equacdo previne que a programacao gere
perfis idénticos dentro de determinados critérios (pois eles definiriam em termos praticos um
menor nimero de classes para o problema nesse critério). A equacgéo restringe a diferenga entre
os desempenhos de dois perfis subsequentes para determinado critério em termos da diferenca
entre os valores das médias obtidas com a l6gica da equagdo 5.13. Uma constante ¢ é utilizada
para indicar o percentual da diferenca entre as duas médias (equacdo 5.13) que serd exigido
para a diferenca entre os desempenhos de dois perfis subsequentes para cada critério.
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A equacdo 5.9, ou variacdes da mesma, pode ser usada em casos em que o decisor néo
enxerga um critério ditador [23]. Assim, 0s pesos dos critérios sao restritos por uma constante.
Em outras situacfes, podem-se utilizar restricdes nos pesos a partir da interacdo do analista com
0 decisor com o intuito de prevalecer aspectos cognitivos ou do contexto do problema, por
exemplo, para fazer valer uma prioridade especifica. Pode-se nesse caso, fazer uma analogia
com o que ocorre na escolha dos parametros de um modelo estatistico, quando escolhe-se um
modelo de regressdo que apresente menor coeficiente de determinacdo, em detrimento de outro
com valor do coeficiente maior para garantir que todos os parametros do modelo sejam
significativos. Assim, em situacdes onde o decisor queira estabelecer uma ordem de preferéncia
entre dois ou mais critérios (Equacao 5.14), ou alguma regra de razéo entre os mesmos (Equacgao
5.15), estas restricdes podem ser consideradas no modelo de desagregacdo de preferéncias.
Esses tipos de restri¢do, porém, ndo sdo essenciais para o funcionamento do modelo visto que
0s pesos sdo completamente inferidos através da escolha das alternativas de referéncia e do
modelo de desagregacdo, e assim, sdo utilizadas apenas em casos particulares de acordo com
as preferéncias do decisor. De toda forma, é recomendavel que os parametros sejam
apresentados ao decisor durante o processo de validacdo do modelo, e caso haja alguma

incoeréncia, estas restricdes podem ser aplicadas.

W]' =t X Wi (515)

A equacdo 5.10 garante que o somatério dos pesos seré igual ao valor unitario. Por fim,
as equacdes 5.11 e 5.12 garantem que 0s pesos e as variaveis de erros assumam valores ndo-

negativos.

5.3 VALIDACAO DO PDTOPSIS-SORT

5.3.1 Definicdo do problema de deciséo

Com o intuito de validar o método PDTOPSIS-Sort, 0 exemplo numérico apresentado por
Sabokbar et al. [521], para 0 TOPSIS-Sort, foi replicado utilizando o método proposto nesta
dissertacdo. O problema consiste em classificar um total de 22 alternativas dentre 5 classes pre-
definidas de maneira ordinal. A matriz de decisdo completa do problema, com pesos, perfis e
informacao da direcdo dos critérios é apresentada na Tabela 5.1.
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Tabela 5.1: Matriz de Decisao 1

Alternativas | g; (beneficio) g, (beneficio) gs(beneficio g (beneficio) gs(custo)

a1 15,5 82,4 40,1 70,66 313,69
a 9,9 90,8 22 82,21 130,61
as 15,2 82,3 25,2 65,57 269,37
as 23,4 88,3 60,2 69,28 119,03
as 16,6 76,8 22,7 69,28 116,82
ac 12,4 78,6 22,6 50,28 199,55
as 4 85 27,8 51,4 188,94
as 4,4 78,2 25,6 56,59 126,37
a 5,2 80,2 27,6 86,29 108,82
ao 2,3 80,7 24,2 79,88 97,95
au 4,9 77,7 26,3 61,28 122,58
an 5,7 80,9 26,8 70,75 82,75
ai 33,4 85,3 28,1 67,68 126,14
ai 5,9 82,5 29,8 82,61 149,32
ass 14 88,5 24,6 90,71 335,24
a 11,4 81,8 26,5 61,04 139,62
a1 3,5 78,9 22,4 60,82 99,42
as 12,96 78,4 25,2 67,25 180,18
am 28 82,4 25,3 56,89 102,78
az0 15,7 82,1 27,7 24,64 193,52
ax 25 91,3 67,1 79,81 916,67
ax 48 85,1 49,2 86,71 173,79
P 25 80 40 80 150

P, 20 75 30 60 300

P 10 70 20 30 400

Pa 0 65 10 20 700

w;j 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2

Fonte: Sabokbar et al. [521]
5.3.2 Obtencao de exemplos de deciséo

Para a validacdo do método PDTOPSIS-Sort, a matriz de decisdo da Tabela 5.1 foi
utilizada, porém, este método ndo utiliza como varidveis de entrada os pesos e 0s perfis
definidores das classes, por outro lado, 0 PDTOPSIS-Sort estima essas variaveis através de uma
programacéo ndo-linear. Nesse caso, exemplos de referéncia sdo utilizados no método, como
explicado no item 5.2.2 desta dissertagdo. Um conjunto de alternativas de referéncia ficticias
foi utilizado para a validagdo do método. No total, 10 alternativas de referéncia foram criadas
aleatoriamente respeitando a logica do problema, sendo duas para cada classe do modelo. Dessa
forma, as alternativas foram criadas de modo que fossem respeitadas a direcdo dos critérios e

os perfis elaborados em Sabokbar et al [521]. Assim, as alternativas de referéncia definem
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também o dominio dos critérios nesse problema, ndo sendo necesséria, nesta validagdo, a
criacdo de alternativas ficticias adicionais com esse intuito. A tabela a seguir ilustra as

alternativas de referéncia e os seus desempenhos em cada um dos critérios do modelo.

Tabela 5.2: Alternativas de Referéncia para Validacdo do Método

Classe | referéncias gl g2 g3 g4 g5
Ci ref, 26 84 46 91 80
ref, 28 81 42,1 88 70

C refs 24,5 76 38,3 78 200
refs 22 78,3 35 72 260

Cs refs 17,3 72 22,6 38 340
refs 15 72 25 43 350

Cs ref; 4,1 68,6 14,8 20,6 530
refg 4,2 67,8 17 23 430

Cs refg -4,7 64,7 6 15 880
refio -3 60,4 3 19 950

Fonte: O autor (2018)
5.3.3 Definicdo do problema de deciséo

Apos a definicdo dos exemplos de decisdo, a partir da alocacdo de alternativas de referéncia
ficticias para as classes do modelo, foi realizada a inferéncia de parametros para o método
conforme a terceira etapa da Figura 5.1. As variaveis de decisdo do modelo de programacéo
ndo-linear sdo definidas a seguir:

e Pesos: Wi, Wo, ..., Ws.
e Desempenhos dos perfis: gj(Px),j =1, 2, ...,5; k=1, 2, 3, 4.
e Variaveis de Erro.
o Erros Positivos: a/,i=1,2,..,n-1; k=1, 2,3, 4.
o Erros Negativos: o5, 1=2,3,..,nk=1,2,3, 4.

O modelo de programacao ndo-linear consiste, assim, na minimizacao da soma dos erros

das alocacOes das alternativas de referéncia, ponderados pelo total de alternativas em cada

classe:
4 4 4 4
) 1 N 1 + B 1 B
Min.ERRO = > Z Z o |+ Z 5 Z Z O + oy |+ 5 Z Z Oix (5.16)
Vrefi€Cy k=1 p=2 VrefiECp k=1 Vrefi€Cs k=1

Sujeito a:
Cl(ref)) + o, = CL(P,),Vref, € CZ, k =1,2,...4. (5.17)
Cl(ref;) — o, < ClL(P,),Vref, € Ck =1,2,..4. (5.18)
g;j(P) = g;(P,) = gj(P3) = - = g;(P,),Vg; EG* (5.19)

gi(P) < gj(P) < gj(P) << g;(P),Vg; €EG™ (5.20)
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.g](Pk) = 'u'jck,k+1 - 0,1 X |”jck,k+1|’k = 1,2, w4 (521)
g}(Pk) < ‘u'jck,k+1 +0,1 X% |,Lljck,k+1|,k =12,..,4. (522)
|9;(P) — 9j(Pesd)| 2 0,9|#jck,k+1 - #jck+1_k+2|,k =1,2,..,3. (5.23)
5 (5.24)

j=1
w;20,j=1,2,..,5. (5.25)
o =0e0y =0,Vik. (5.26)

O modelo foi aplicado com as constantes = 0,1 (equagdes 5.21 e 5.22) e £ = 0,9 (equagéo
5.23). Como explicado na apresentacdo do modelo de desagregacdo, esses parametros fazem
parte de restricdes utilizadas para garantir uma coeréncia na obtencdo de parametros para 0s
perfis das classes. Através de testes numéricos, verificou-se uma recomendac&o de valores para
p entre 0,05 e 0,2 e valores para ¢ entre 0,7 e 0,9. No entanto, a escolha desses parametros em
situacOes reais dependera de cada caso em particular e deve ser analisada pelo analista em
conjunto com o decisor.

Com a aplicacdo do método, os parametros a seguir foram obtidos para os desempenhos
dos perfis e os pesos dos critérios:

Tabela 5.3: Parametros Inferidos - Validacao

Perfil g: gz g3 g4 gs
P; 24,22683 84,91905 40,67691 80,04107 149,1875
P; 19,20872 72,5445 30,55482 56,35523 273,1639
P; 10,42714 69,867 20,29537 32,07273 415,7153
Py 0,15169 61,59552 10,38427 19,33362 720,0237
w; 0,205302 0,194877 0,201692 0,200674 0,197454

Fonte: O autor (2018)
5.3.4 Classificacao das alternativas

Com a obtencéo dos parametros da Tabela 5.3, o procedimento de classificacdo referente
ao método TOPSIS-Sort foi aplicado. Uma matriz de deciséo é formada agregando ao conjunto
de alternativas os perfis obtidos no processo de inferéncia. Um normalizacdo dos valores foi
realizada e os pesos dos critérios foram incorporados conforme explicado no Algoritmo 2
apresentado nesta dissertagdo. Assim, as solucdes ideal (A") e anti-ideal (A) sdo encontradas.
A Tabela 5.4 ilustra a matriz de decis&o normalizada:
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Tabela 5.4: Matriz Normalizada — Validacao

Alternativas 01 g2 g3 04 Os

a 0,066296 0,175881 0,120534 0,156318 0,06757

az 0,042344 0,19381 0,066129 0,18187 0,028134

as 0,065012 0,175667 0,075747 0,145058 0,058023

as 0,100085 0,188474 0,180952 0,153265 0,025639

as 0,071  0,163928 0,068233 0,153265 0,025163

as 0,053036 0,16777 0,067932 0,111232 0,042984

ar 0,017109 0,18143 0,083563 0,11371 0,040698

as 0,018819 0,166916 0,07695 0,125192 0,02722

ag 0,022241 0,171185 0,082961 0,190896 0,02344

aio 0,009837 0,172252 0,072742 0,176715 0,021099

an 0,020958 0,165849 0,079054 0,135567 0,026404

aiz 0,02438 0,172679 0,080557 0,156517 0,017825

ais 0,142856 0,182071 0,084464 0,149726 0,027171

a4 0,025235 0,176094 0,089574 0,182755 0,032164

ais 0,05988 0,188901 0,073944 0,200674 0,072212

aie 0,048759 0,1746  0,079655 0,135036 0,030075

air 0,01497 0,16841 0,067331 0,13455 0,021415

ais 0,055432 0,167343 0,075747 0,148775 0,038811

aig 0,11976 0,175881 0,076048 0,125856 0,022139

azo 0,067151 0,17524 0,083262 0,05451 0,041685

an 0,106928 0,194877 0,201692 0,176561 0,197454

ax 0,205302 0,181644 0,147888 0,191825 0,037435

P1 0,103621 0,181258 0,122269 0,177072 0,032135

P2 0,082158 0,154844 0,091843 0,124672 0,05884

Ps 0,044598 0,149129 0,061005 0,070953 0,089546

P4 0,000649 0,131474 0,031214 0,042771 0,155095
Solucéo Ideal (A") 0,205302 0,194877 0,201692 0,200674 0,017825
Solucéo Anti-ldeal (A") | 0,000649 0,131474 0,031214 0,042771 0,197454

Fonte: O autor (2018)

A partir da obtencdo das solucdes ideal e anti-ideal, sdo calculadas as distancias
euclidianas das alternativas para tais solucdes e, em seguida, calculam-se os coeficientes de
proximidade de cada alternativa. As alternativas sdo, entdo, alocadas as classes conforme
explicado no ultimo passo do Algoritmo 2. O método PDTOPSIS-Sort obteve classificagdo
semelhante as alocagdes obtidas na aplicagdo numérica de Sabokbar et al. [521]. A Tabela 5.5
a seguir apresenta as distancias euclidianas, o coeficiente de proximidade, e as classificacbes

de cada alternativa para o meétodo PDTOPSIS-Sort e para 0 modelo base da validacao.



Tabela 5.5: Resultados da Classificacdo — Validacdo

Alternativas IDEAL  ANTI-IDEAL Cl PDTOPSIS-Sort  TOPSIS-Sort [521]
a 0,17525 0,209815 0,544883 Cz C,
az 0,213059 0,234224 0,52366 Cx Cx
as 0,201548 0,194891 0,491604 Cs Cs
a 0,117688 0,278006 0,702578 Ci C:
as 0,197757 0,221959 0,528832 Cy Cx
as 0,224598 0,184277 0,450693 Cs Cs
az 0,24008 0,187381 0,438358 Cs Cs
as 0,238546 0,198622 0,454337 Cs Cs
ag 0,219766 0,238627 0,520573 Cy Cx
aio 0,236498 0,229159 0,49212 Cs Cs
an 0,232762 0,204333 0,467479 Cs Cs
an 0,22327 0,223384 0,500128 Cs Cs
ais 0,14314 0,25701 0,642284 Cz C.
ais 0,214183 0,230038 0,517846 Cz C.
ais 0,201149 0,221926 0,524554 Cx Cx
ae 0,210401 0,207484 0,49651 Cs Cs
a7 0,24365 0,205637 0,457696 Cs Cs
ais 0,205464 0,20658 0,501353 Cs Cs
aio 0,170533 0,236236 0,580763 Cz C.
azo 0,235437 0,18289 0,437194 Cs Cs
an 0,206217 0,249556 0,547544 Cx Cy
ax 0,059439 0,325325 0,845519 Ci Ci
P: 0,132644 0,25834 0,660742 - -
P2 0,190506 0,1918 0,501693 - -
P3 0,263976 0,124776 0,320965 - -
P4 0,344591 0,042358 0,109467 - -

Fonte: O autor (2018)
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Os resultados alcangados demonstraram uma boa aderéncia do método, que obteve

perfis e pesos proximos aos encontrados por Sabokbar et al. [521], além de alcangar uma

classificacdo semelhante para o conjunto de 22 alternativas do problema de deciséo.

Pequenas variagdes nos parametros do modelo foram realizadas de modo a estudar a

sensibilidade do mesmo. Resultados semelhantes foram encontrados. Em alguns casos,

classificacOes diferentes foram obtidas. Porém, é normal que um modelo de desagragacéo ndo

atinja parametros idénticos aos obtidos por indicagdes diretas de um decisor. A inferéncia de

preferéncias por meio de avaliagdes holisticas é realizada quando o decisor ndo esta disponivel

ou ndo se acha capaz de indicar os pardmetros necessarios para um modelo de agregacéo.

Adicionalmente, percebeu-se que variages nos perfis do exemplo numérico original [521] ja

resultavam em mudancas nas classificagcdes das alternativas, o que indica sensibilidade nos

resultados encontrados por Sabokbar et al. [521] para esse problema de decisé&o.
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5.4 CONCLUSOES DO CAPITULO

Devido as dificuldades muitas vezes encontradas por analistas para elicitar preferéncias
dos decisores em relacdo a pesos e perfis em métodos de classificacdo, a abordagem de
desagregacéo de preferéncias é bastante utilizada. Adicionalmente, foi encontrado na literatura
um gap na inferéncia de parametros do método TOPSIS por meio de exemplos de deciséo.
Neste capitulo, um novo método multicritério para a problemaética de classificagdo foi
formulado: Preference Disaggregation on Technique for Order of Preference by Similarity to
Ideal Solution Sort (PDTOPSIS-Sort). O método teve resultado validado com a replicacéo de
um exemplo numérico do TOPSIS-Sort ilustrado por Sabokbar et al. [521] e um bom resultado

foi alcancado.
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6 AVALIACAO DE DEBENTURES ATRAVES DO PDTOPSIS-SORT

Este capitulo apresenta um estudo de caso com uma aplicacdo do método PDTOPSIS-
Sort para a avaliacdo e classificacdo de debéntures quanto ao seu risco para investidores
individuais. Uma anélise desse tipo ndo foi um encontrada na revisdo sistematica da literatura
realizada nesta dissertagcdo, representando assim, um gap ainda existente no estado da arte
envolvendo AMD para decisdes financeiras.

6.1 INVESTIMENTOS EM DEBENTURES

Titulos podem ser definidos como instrumentos de débito de longo prazo utilizados por
governos e empresas para captar recursos financeiros de um grupo diverso de credores [13].
Dentre as alternativas existentes, destacam-se os titulos de divida corporativa, emitidos por
empresas privadas e publicas. No Brasil, os titulos corporativos sdo representados, em grande
parte, pelas emissdes de debéntures. O risco associado a esses investimentos (chamado de risco
de crédito ou risco de default) esta relacionado a chance de que a empresa responsavel pela
emissdo do titulo ndo seja capaz de cumprir o acordo realizado com o credor. Investidores
(credores), por sua vez, estdo dispostos a obter taxas de retornos maiores e a pagar menos por
titulos que possuem um maior risco de crédito associado [25].

A andlise do risco de crédito estd entre os principais campos de estudo de financas e,
dentre as formas de analisar as organizagdes nesse sentido, destacam-se tentativas de classifica-
las quanto ao nivel de risco. Doumpos & Figueira [529] publicaram recentemente uma analise
de classificacdo de ratings de crédito para empresas a partir do método de sobreclassificacéo
Electre Tri-nC. No entanto, ainda existe um gap em relacdo a exemplos relacionados a

classificacdo de debéntures brasileiras no contexto de analise multicritério.

6.2 DEFINICAO DO PROBLEMA DE DECISAO

O problema de deciséo estudado nessa pesquisa consiste na classificacdo de um conjunto
de alternativas de investimento, representadas por debéntures brasileiras, em trés classes pré-
definidas ordinalmente como: C:>C>>Cas. A classe Ci representa alternativas de investimento
com menor risco associado enquanto a classe Cs representa debéntures de maior risco. Assim,
foram selecionadas como alternativas para o problema de decisdo um conjunto de debéntures,
com balancos disponiveis e publicados para o0 ano de 2016 no website da BM&FBOVESPA

[530]. Os balancos foram utilizados no calculo de indicadores financeiros (critérios do modelo
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de decisdo). Dessa forma, um total de 50 debéntures foi selecionado para o modelo,

apresentadas na Tabela 6.1 a seqguir:

Tabela 6.1: Conjunto de Alternativas

Alternativas — Debéntures

ai
az
as
as
as
as
az
as
ag
aio
au
ar
ais
ais
ais
aie
aiz
ais
aig
azo
az
az
az
aza
az
aze
a7
azs
azo
aso
as1
as
ass
ass4
ass
ase
asz

dsg

asg
aao
aa1

RAIZEN ENERGIA S/A
TERMELETRICA PERNAMBUCO I1I S.A.
VALE S/A
IGUATEMI EMPRESA DE SHOPPING CENTERS S.A
LOJAS RENNER S/A
TELEFONICA BRASIL S/A
AES TIETE ENERGIA S/A
BR MALLS PARTICIPACOES S/A
CONCESSIONARIA DE RODOVIAS DO OESTE DE SAO PAULO - VIAOESTE S.A.
R1IO PARANAPANEMA ENERGIA S/A
BNDES PARTICIPACOES S/A — BNDESPAR
COMPANHIA DE GAS DE SAO PAULO — COMGAS
CONCESSIONARIA DO SISTEMA ANHANGUERA-BANDEIRANTES S/A
CPFL GERACAO DE ENERGIA S/A
TRANSMISSORA ALIANCA DE ENERGIA ELETRICA S/A
BR PROPERTIES S.A.

CIA SANEAMENTO BASICO EST. SP — SABESP
COMPANHIA DE SANEAMENTO DO PARANA - SANEPAR
ECORODOVIAS CONCESSOES E SERVICOS S/A
EDP ENERGIAS DO BRASIL S.A.

SONAE SIERRA BRASIL S/A
ALGAR TELECOM S.A.

AMPLA ENERGIA E SERVICOS S/A
CENTRAIS ELETRICAS DO PARA S.A. — CELPA
CIA. DE ELETRIC. DO EST. DA BAHIA-COELBA
COMPANHIA ENERGETICA DE PERNAMBUCO-CELPE
COMPANHIA ENERGETICA DO CEARA-COELCE
COMPANHIA PIRATININGA DE FORCA E LUZ
CONCESSIONARIA ECOVIAS DOS IMIGRANTES S.A.
ELEKTRO REDES S.A.

ENERGISA SA
JSLS.A
MRS LOGISTICA S/A
MRV ENGENHARIA E PARTICIPACOES S.A.

R1O GRANDE ENERGIA S/A
TCP TERMINAL DE CONTEINERES DE PARANAGUA S.A.
COMPANHIA DE SANEAMENTO DE MINAS GERAIS COPASA MG

CONCESSIONARIA DAS RODOVIAS AYRTON SENNA E CARVALHO PINTO S/A -
ECOPISTAS
CEMIG DISTRIBUICAO S/A

CEMIG GERACAO E TRANSMISSAO S/A
CONCESSIONARIA RODOVIAS DO TIETE S/A
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as CONCESSIONARIA ROTA DAS BANDEIRAS S/A

a3 LIGHT SERVICOS DE ELETRICIDADE S/A

A MILLS ESTRUTURAS E SERVICOS DE ENGENHARIA S/A

s RODOVIAS DAS COLINAS S.A

Qe TRIANGULO DO SOL AUTO - ESTRADAS S/A

a7 CONCESSIONARIA AUTO RAPOSO TAVARES S/A

s INVESTIMENTOS E PARTICIPACOES EM INFRA-ESTRUTURA S/A - INVEPAR
Qg PETROLEO BRASILEIRO S/A — PETROBRAS

asp TECNISA S/A

Fonte: O autor (2018)

O decisor é representado por um analista financeiro de um banco de investimentos
brasileiro de grande porte, com sede principal em S&o Paulo e unidades espalhadas por varios
estados do pais. O decisor possui graduacdo e mestrado, além de ser um profissional com
diversas credenciais: CPA-20 (Associacao Brasileira das Entidades de Mercados Financeiros e
de Capitais — ANBIMA) e CPF® (Associacdo Brasileira de Planejadores Financeiros -
PLANEJAR). Segundo a PLANEJAR [531], para a obtencdo do CFP®, o candidato deve
comprovar que possui pelo menos trés anos de experiéncia profissional no relacionamento
direto com clientes pessoas fisicas, para no minimo uma das seguintes atividades:

e Processo de planejamento financeiro pessoal, como um todo;
e Planejamento de aposentadoria;

e Planejamento sucessorio;

e Planejamento fiscal;

e Investimentos;

e Seguros;

E de interesse do analista financeiro e do banco o estudo de novos modelos que possam
auxiliar investidores e inferir suas preferéncias de maneira préatica e intuitiva. Nesse &mbito, o
uso de inferéncias atraveés de avaliacdes holisticas serve quando é mais facil classificar
exemplos do que elicitar valores especificos para parametros.

Os critérios de decisdo foram selecionados com base na literatura [194],[523] e
representam indicadores financeiros baseados em informagdes contabeis presentes nas
demonstracgdes financeiras publicadas pelas organizagdes periodicamente. Nesse estudo, essas
informacdes sdo referentes ao ano de 2016. A Tabela 6.2 a seguir apresenta o conjunto de
critérios e suas respectivas informagdes relacionadas a direcdo de preferéncia

(beneficio/maximizagdo ou custo/minimizagao):



01
02
03
04

Os
Os
g7

Os
Q9

J10

Working capital to Current

Critério
Return on Assets
Return on Equity
Net profit margin
Asset Turnover Ratio

Acid Liquidity Ratio
Cash Asset Ratio
liabilities Ratio
1/Solvency Ratio
Leverage Ratio

Interest Coverage Ratio

Tabela 6.2: Conjunto de Critérios

Descricéo
Earnings before interest and taxes divided by total assets
Net income divided by shareholders’ equity
Net income divided by sales
Sales divided by total assets
Current assets minus inventories divided by current
liabilities
Cash plus cash equivalents divided by current liabilities

Currents assets minus current liabilities divided by
current liabilities

Shareholder's equity divided by total liabilities
Total assets divided by shareholder's equity

Earnings before interest and taxes divided by interest
expenses

Fonte: Xidonas [194] , Doumpos&Zopounidis [523]
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Direcéo
Max
Max
Max
Max

Max
Max
Max

Max
Max

Max

A seguir é ilustrada uma tabela com informacdes referentes aos desempenhos das 50

alternativas para cada um dos critérios 10 de decisdo. Essa € a matriz inicial de desempenhos,

ainda ndo contendo informacdes dos referentes aos perfis definidores das classes do problema.

Os valores dos desempenhos estdo arredondados para trés casas decimais para melhor

visualizacdo e acomodacdo da tabela, porém, os calculos foram realizados com a utilizacao de

15 casas decimais.

Tabela 6.3: Matriz de Desempenhos

Alter/ Critério 01 02 O3 04 Os Os g7 Os O9 J10
a 0,058 0,150 0,115 0,512 2,201 1,004 1,390 0,652 2,534 6,931
a 0,039 0971 -0,557 0,267 0,103 0,000 -0,818 -0,133 -6,539 0,222
as 0,078 0,099 0,141 0,293 1,711 0,379 1,000 0,707 2,414 0,975
as 0,079 0,060 0,246 0,128 1,749 0431 0,762 1,101 1,908 1,407
as 0,151 0,237 0,097 0,996 1,132 0,307 0,400 0,687 2,456 5,114
as 0,062 0,059 0,096 0416 0,880 0,250 -0,100 2,110 1,474 1586
ar 0,157 0,227 0,230 0,381 0,938 0,087 -0,062 0,626 2,598 2,886
as 0,012 0,021 0,167 0,066 1,171 0,026 0,171 1,088 1,919 0,105
a9 0,363 1,149 0,281 0,677 0,383 0,244 -0,617 0,199 6,036 1,922
a0 0,147 0,204 0,271 0,304 0,761 0,639 -0,239 0,677 2,476 2,750
ai -0,043 -0,014 -0,983 0,013 7,532 3414 6,532 11576 1,086 -4,943
a2 0,182 0,348 0,159 0,653 1,460 1,062 0,518 0426 3,346 2,836
a3 0,302 1,196 0,294 0,499 0,464 0,286 -0,536 0,140 8,149 2,300
a4 0,080 0,084 0,140 0,150 0,998 0,674 -0,002 0,334 3,992 1,174
ais 0,163 0,200 0,620 0,165 1,820 0,094 0,820 1,050 1,953 2,986
a6 0,015 0,006 0,066 0051 1,773 1,111 0,773 1,062 1,941 0,282
a7 0,093 0,191 0,209 0,384 0,875 0,438 -0,111 0,723 2,383 -13,698




ais
aig
azo
azi
a2
azs
a2
azs
aze
azr
azs
a9
aso
dsi
as2
ds3
dz4
dss
dse
as7
dzss
dsg
a4o
asn
as2
a3
a4
dss
46
sz
aug
a9

asp

0,101
0,193
0,085
0,077
0,115
0,016
0,069
0,070
0,045
0,114
0,061
0,280
0,090
0,056
0,056
0,120
0,037
0,070
0,051
0,073
0,091
-0,006
0,073
0,077
0,114
0,033
-0,078
0,153
0,215
0,027
0,119
0,020
-0,149

0,130
0,550
0,092
0,072
0,168
-0,098
0,166
0,088
0,000
0,170
0,191
0,699
0,176
0,041
-0,301
0,126
0,106
0,059
-0,069
0,073
0,044
-0,130
0,015
-0,497
0,034
-0,074
-0,100
0,366
0,469
-0,278
-0,086
-0,052
-0,315

0,180
0,203
0,089
0,724
0,072
-0,050
0,078
0,037
0,000
0,096
0,022
0,297
0,074
0,017
-0,027
0,127
0,135
0,033
-0,018
0,108
0,061
-0,031
0,010
-0,130
0,034
-0,021
-0,251
0,330
0,368
-0,351
-0,055
-0,046
-1,338

0,368
0,423
0,487
0,069
0,749
0,551
0,579
0,671
0,856
0,832
0,857
0,514
0,712
0,590
0,760
0,433
0,345
0,691
0,139
0,368
0,259
0,645
0,413
0,149
0,227
0,731
0,263
0,291
0,393
0,176
0,158
0,351
0,109

Fonte: O autor (2018)

1,313
0,752
1,140
1,388
0,789
0,807
1,452
0,709
0,689
1,067
1,113
2,944
1,150
1,258
0,799
0,478
1,383
1,147
2,361
1,488
0,523
0,999
0,486
0,644
1,179
0,843
2,366
0,551
0,363
0,230
0,337
1,457
0,567

0,660
0,478
0,507
1,139
0,168
0,117
0,088
0,025
0,012
0,112
0,596
2,446
0,412
0,159
0,183
0,212
0,603
0,531
2,147
0,565
0,060
0,088
0,089
0,035
1,007
0,146
1,707
0,243
0,105
0,109
0,054
0,851
0,012

0,351
-0,248
0,173
0,388
-0,198
-0,193
0,456
-0,287
-0,305
0,067
0,115
1,944
0,150
0,267
-0,149
-0,456
1,435
0,154
1,362
0,524
0,477
0,007
-0,513
-0,356
0,179
-0,149
1,437
-0,449
-0,637
-0,764
-0,647
0,798
0,617

1,035
0,185
0,876
2,260
0,474
0,389
0,373
0,390
0,398
0,886
0,108
0,279
0,427
0,313
0,074
0,773
0,789
0,637
0,037
1,186
0,558
0,179
0,385
0,041
0,303
0,266
1,946
0,356
0,446
0,285
0,112
0,458
0,862

1,966
6,417
2,142
1,442
3,109
3,570
3,679
3,563
3,510
2,128
10,277
4,578
3,341
4,195
14,562
2,293
2,267
2,570
27,786
1,843
2,793
6,573
3,597
25,612
4,299
4,763
1,514
3,811
3,242
4,505
9,918
3,185
2,160

3,896
2,122
1,303
3,894
1,799
0,143
0,743
0,292
0,283
2,461
0,841
3,524
1,723
0,741
0,504
1,537
7,262
1,095
0,793
1,980
1,144
-0,085
0,910
0,574
0,994
0,505
-1,444
1,220
1,630
0,276
1,169
0,535
-9,380
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6.3 OBTENCAO DE EXEMPLOS DE DECISAO E INFERENCIA DE PARAMETROS

Apos o processo de definicdo do problema de decisdo, sdo obtidas as alternativas de

referéncia a partir de um conjunto de exemplos de decisdo fornecidos pelo decisor.

Diferentemente das alternativas de referéncia utilizadas na validacdo do método, onde um

conjunto de alternativas ficticias foi considerado, neste estudo de caso o decisor escolheu um

subconjunto de alternativas reais para servirem de referéncia para a classificagdo das demais
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alternativas. Nesse cenario, 9 alternativas de referéncia foram consideradas, sendo trés

alternativas alocadas a cada classe do modelo, como ilustra a Tabela 6.4 a seguir.

Tabela 6.4: Conjunto de Referéncia

Classes Alternativas de Referéncia
ref; RAIZEN ENERGIA S/A
C: ref, VALE S/A
refs COMPANHIA DE GAS DE SAO PAULO - COMGAS
refy BR PROPERTIES S.A.
Cz refs EDP ENERGIAS DO BRASIL S.A.
refs SONAE SIERRA BRASIL S/A
i CONCESSIONARIA DAS RODOVIAS AYRTON SENNA E CARVALHO PINTO
S/A — ECOPISTAS
Cs refs TRIANGULO DO SOL AUTO - ESTRADAS S/A
refy TECNISA S/A

Fonte: O autor (2018)

Essas alternativas, e seus respectivos desempenhos para os critérios (ja apresentados na
tabela 6.3) sdo utilizadas para inferir os parametros do método PDTOPSIS-Sort através do
processo de desagregacdo de preferéncias com uma otimizacdo nao-linear. Além disso, o
dominio dos desempenhos foi considerado no modelo, como explicado no etapa 3 e do
PDTOPSIS-Sort. Para isso, foram utilizados os valores de melhor desempenho (alternativa
ficticia a”) e pior desempenho (alternativa ficticia a) do conjunto de 50 debéntures, para cada
critérios. Dessa forma, 0 modelo explicado na secdo 5.2.2 é utilizado para o caso de trés classes
e nove alternativas de referéncia. Assim, como na validacdo do modelo, ndo foi utilizada
nenhuma restricdo quanto ao comportamento dos pesos (equagdes 5.9, 5.14 e 5.15). Uma
instdncia do modelo ndo linear completo é apresentada no Anexo 1. A seguir, é apresentado o

modelo de desagregacdo em sua forma reduzida:

| L 2 L 2 AN 2 )
Min.ERRO = 3 z z o |+ 3 z z o + o |+ 3 Z Z Oix (6.1)
vrefi€Cy k=1 vrefi€C; k=1 vref€Cs k=1
Sujeito a:
Cl(ref;) + o, = ClL(P,),Vref; € CZ, k =1,2. (6.2)
Cl(ref;) — o < CL(P,),Vref, € C,k =1,2. (6.3)
9;(P1) = g;(P,),Vg; € G* (6.4)
gi(P) < gj(P,),Vg; € G~ (6.5)
9i(Pi) Z ey e — 01 X ey pap k=1, 2. (6.6)

g](Pk) < :ujCk'k_'_l + 011 X |”jCk'k+1|!k = 1;2 (67)
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l9,P) = g;(P)| = 0,75 |usc,, — tyc s (68)
10 69
j=1

w2 0,j=1,2,..,10. (6.10)
o =20eoy =0,Vik. (6.11)

Uma vez que trés classes foram estabelecidas, dois perfis sdo formados e os seus
desempenhos gj(Px), assim como 0s pesos dos critérios (w;j), sdo output do modelo de

programacéo néo linear. A Tabela a seguir apresenta os parametros obtidos.

Tabela 6.5: Resultados da Inferéncia de Parametros

01 g2 g3 g4 Js [)[3 g7 gs Jo J10
P. 0,0816 0,174 0,2089 0,3669 1,4659 0,7805 0,6375 1,0971 2,0729 2,4333
P> 0,0616 0,0675 -0,0047 0,2458 0,9165 0,4404 0,1256 0,9865 2,5155 -0,2015
wj 0,0079 0,0099 0,0170 0,1187 0,1664 0,1486 0,2382 0,1292 0,1462 0,0180

Fonte: O autor (2018)
6.3.1 Validacao da inferéncia de parametros

Percebe-se que, para o conjunto de referéncia escolhido pelo decisor, os critérios que
obtiveram maior peso foram gs: acid liquidity (ws=0,1664) e g7: Working capital to Current
liabilities Ratio (ws=0,2382). Juntos, esses dois critérios somam mais de 40% dos total de pesos
atribuidos. Ao serem analisados pelo decisor, este decidiu manter os pesos obtidos, e assim,
nenhuma nova restri¢do foi formulada com o intuito de controlar os pesos dos critérios.

Uma vez que debéntures constituem titulos de divida de organizacGes [532], indicadores
contabeis que atestam a capacidade da empresa cumprir tais obrigacGes podem ser utilizados
para medir a relacdo entre a situacdo financeira da empresa e sua capacidade de honrar
compromissos financeiros.

Nesse cenério, o critério g7 € um indicativo da estrutura de capital e do grau de
endividamento da empresa [13], indicando o quanto de capital de terceiros é utilizado na
estrutura de capital da organizacéo e &, assim, importante para credores [533]. Por sua vez, o
critério acid liquidity ratio € um indicador de capacidade de cumprimento de obrigacGes
financeiras no curto prazo pela organizagdo [13], sendo essa analise realizada e importante na
avaliacdo de debéntures [532].

Em relacdo aos perfis, ao analisar 0os pardmetros em conjunto com 0s pesos atribuidos a

cada um dos critérios, o decisor preferiu manté-los como foram obtidos na inferéncia de modo
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a analisar as classificacdes que seriam realizadas com esses parametros, e assim, decidiu

postergar eventuais analises mais detalhadas para a fase de andlise de sensibilidade.

6.4 CLASSIFICACAO DAS ALTERNATIVAS

A classificacdo das alternativas acontece, como explicado anteriormente, comparando-se
os coeficientes de proximidade para a solucdo ideal de cada alternativas do modelo aos
coeficientes de proximidade dos perfis das classes. O primeiro passo € construir a matriz de
decisdo adicionando ao conjunto de alternativas os dois perfis obtidos na inferéncia de
parametros. Em seguida, a matriz € normalizada e as solucGes ideal e anti-ideal sdo definidas.
A sequir, é apresentada uma tabela que ilustra a matriz de decisdo final ja normalizada, além

das solucGes ideal e anti-ideal obtidas através dela.

Tabela 6.6: Matriz de Decisao Final Normalizada

Alternt. 01 02 O3 04 Os Os g7 Os Q9 Q10
a1 0,0013 0,0012 0,0027 10,0610 0,0486 0,0437 0,0507 0,0073 0,0133 0,0172
az 0,0008 0,0080 -0,0130 0,0318 0,0023 0,0000 -0,0298 -0,0015 -0,0344 0,0006
as 0,0017 0,0008 0,0033 0,0349 0,0378 0,0165 0,0368 0,0079 0,0127 0,0024
a 0,0017 0,0005 0,0058 0,0152 0,0387 0,0188 0,0278 0,0123 0,0100 0,0035
as 0,0033 0,0020 0,0023 0,1187 0,0250 0,0133 0,0146 0,0077 0,0129 0,0127
as 0,0014 0,0005 0,0023 10,0496 0,0195 0,0109 -0,0036 0,0235 0,0078 0,0039
ar 0,0034 0,0019 0,00564 0,0454 0,0207 0,0038 -0,0023 0,0070 0,0137 0,0072
as 0,0003 0,0002 0,0039 10,0079 0,0259 0,0011 0,0062 0,0121 0,0101 0,0003
ag 0,0079 0,0095 0,0066 0,0806 0,0085 0,0106 -0,0225 0,0022 0,0318 0,0048
aio 0,0032 0,0017 0,0063 0,0362 0,0168 0,0278 -0,0087 0,0076 0,0130 0,0068
an -0,0009 -0,0001 -0,0230 0,0015 0,1664 0,1486 0,2382 0,1292 0,0057 -0,0122
an 0,0039 0,0029 0,0037 0,0777 0,0323 0,0462 0,0189 0,0048 10,0176 0,0070
ais 0,0066 0,0099 0,0069 0,0594 0,0102 0,0124 -0,0196 0,0016 0,0429 0,0057
a1 0,0017 0,0007 0,0033 10,0178 0,0221 0,0294 -0,0001 0,0037 0,0210 0,0029
as 0,0035 0,0017 0,0145 10,0197 0,0402 0,0041 0,0299 0,0117 0,0103 0,0074
aie 0,0003 0,0001 0,0015 0,0060 0,0392 0,0484 0,0282 0,0119 0,0102 0,0007
a1 0,0020 0,0016 0,0049 0,0457 0,0193 0,0191 -0,0041 0,0081 0,0125 -0,0339
ais 0,0022 0,0011 0,0042 0,0438 0,0290 0,0287 0,0128 0,0116 0,0103 0,0097
aig 0,0042 0,0046 0,0048 0,0503 0,0166 0,0208 -0,0090 0,0021 0,0338 0,0053
ax 0,0018 0,0008 0,0021 0,0580 0,0252 0,0221 0,0063 0,0098 0,0113 0,0032
an 0,0017 0,0006 0,0070 0,0082 0,0307 0,0496 0,0142 0,0252 0,0076 0,0096
az 0,0025 0,0014 0,0017 10,0892 0,0174 0,0073 -0,0072 0,0053 0,0164 0,0045
a 0,0003 -0,0008 -0,0012 0,0657 0,0178 0,0051 -0,0070 0,0043 0,0188 0,0004
a4 0,0015 0,0014 0,0018 10,0690 0,0321 0,0038 0,0166 0,0042 0,0194 0,0018
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ass 0,0015 0,0007 0,0009 0,0799 0,0157 0,0011 -0,0105 0,0044 0,0187 0,0007
azs 0,0010 0,0000 0,0000 0,1019 0,0152 0,0005 -0,0111 0,0044 0,0185 0,0007
a7 0,0025 0,0014 0,0022 0,0991 0,0236 0,0049 0,0025 0,0099 0,0112 0,0061
as 0,0013 0,0016 0,0005 0,1021 0,0246 0,0259 0,0042 0,0012 0,0541 0,0021
azo 0,0061 0,0058 0,0070 0,0612 0,0651 0,1065 0,0709 0,0031 0,0241 0,0087
azo 0,0019 0,0015 0,0017 0,0848 0,0254 0,0179 0,0055 0,0048 0,0176 0,0043
as 0,0012 0,0003 0,0004 0,0703 0,0278 0,0069 0,0097 0,0035 0,0221 0,0018
as2 0,0012 -0,0025 -0,0006 0,0905 0,0177 0,0080 -0,0055 0,0008 0,0766 0,0012
ass 0,0026 0,0010 0,0030 0,0516 0,0106 0,0092 -0,0166 0,0086 0,0121 0,0038
as4 0,0008 0,0009 0,0032 0,0411 0,0306 0,0262 0,0523 0,0088 0,0119 0,0180
ass 0,0015 0,0005 0,0008 0,0823 0,0254 0,0231 0,0056 0,0071 0,0135 0,0027
ase 0,0011 -0,0006 -0,0004 0,0166 0,0522 0,0934 0,0497 0,0004 0,1462 0,0020
asy 0,0016 0,0006 0,0025 0,0439 0,0329 0,0246 0,0191 0,0132 0,0097 0,0049
ass 0,0020 0,0004 0,0014 0,0309 0,0116 0,0026 -0,0174 0,0062 0,0147 0,0028
asg -0,0001 -0,0011 -0,0007 0,0768 0,0221 0,0038 0,0003 0,0020 0,0346 -0,0002
a4o 0,0016 0,0001 0,0002 0,0492 0,0107 0,0039 -0,0187 0,0043 0,0189 0,0023
an 0,0017 -0,0041 -0,0030 0,0178 0,0142 0,0015 -0,0130 0,0005 0,1348 0,0014
as 0,0025 0,0003 0,0008 00271 0,0261 0,0439 0,0065 0,0034 0,0226 0,0025
aus 0,0007 -0,0006 -0,0005 0,0871 0,0186 0,0064 -0,0054 0,0030 0,0251 0,0013
aua -0,0017 -0,0008 -0,0059 0,0313 0,0523 0,0743 0,0524 0,0217 0,0080 -0,0036
aus 0,0033 0,0030 0,0077 0,0346 0,0122 0,0106 -0,0164 0,0040 0,0201 0,0030
aus 0,0047 0,0039 0,0086 0,0468 0,0080 0,0046 -0,0232 0,0050 0,0171 0,0040
aur 0,0006 -0,0023 -0,0082 0,0210 0,0051 0,0048 -0,0278 0,0032 0,0237 0,0007
g 0,0026 -0,0007 -0,0013 0,0188 0,0074 0,0024 -0,0236 0,0013 0,0522 0,0029
a9 0,0004 -0,0004 -0,0011 0,0418 0,0322 0,0371 0,0291 0,0051 0,0168 0,0013
aso -0,0032 -0,0026 -0,0313 0,0130 0,0125 0,0005 0,0225 0,0096 0,0114 -0,0232
P1 0,0018 0,0010 0,0049 0,0437 0,0324 0,0340 0,0232 0,0122 0,0109 0,0060
P2 0,0013 0,0006 -0,0001 0,0293 0,0203 0,0192 0,0046 0,0110 0,0132 -0,0005
A* 0,0079 0,0099 0,0170 0,1187 0,1664 0,1486 0,2382 0,1292 0,1462 0,0180
A -0,0032 -0,0041 -0,0313 0,0015 0,0023 0,0000 -0,0298 -0,0015 -0,0344 -0,0339

Fonte: O autor (2018)

Entédo, atraves dos dados obtidos na Tabela 6.6, sdo calculadas as distancias euclidianas
entre cada alternativa e as solugGes ideal (A") e anti-ideal (A"), e em seguida, sdo obtidos o0s
coeficientes de proximidade para a solucéo ideal como indicado no Algoritmo 1. A seguir, essas
informacdes sdo ilustradas na Tabela 6.7. A classificacdo das alternativas € realizada seguindo
a légica do Algoritmo 2. Alternativas que possuam coeficiente de proximidade igual ou maior
ao coeficiente do perfil P1 sdo alocadas a classe C1. Caso contrario, se uma alternativa possuir

coeficiente de proximidade igual ou superior ao coeficiente do perfil P2, esta serd alocada a
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classe C». Por fim, alternativas com coeficientes de proximidade inferiores ao coeficiente CI(P2)

sao alocadas a classe Cs.

Tabela 6.7: Classificacdo das Alternativas

Alternativa d* d Coeficiente — Cl(aj) Classificacdo
a 031016  0,14235 0,31458 C1
2 042353  0,05104 0,10755 Cs
a 033860  0,10941 0,24422 =
cH 034760  0,10087 0,22491 C.
s 034806  0,14868 0,20932 C.
cE 036701  0,09178 0,20004 C.
ay 037179  0,09241 0,19908 C.
3 037475  0,08070 0,17719 Cs
2 037803  0,11876 0,23906 C.
a0 037093  0,09013 0,19549 C.
au 09017 037431 0,66310 C
aw 033262  0,13028 0,28145 Cy
aw 037428  0,11398 0,23344 C.
ay 036600  0,09005 0,19745 C.
aus 034997  0,10685 0,23391 C.
au 034057  0,10756 0,24001 C.
ay 037135  0,08332 0,18326 Cs
a1 034970  0,10269 0,22700 C.
a9 0,36567  0,10530 0,22358 C.
a0 035558  0,10134 0,22179 C.
ax 0,34765  0,10954 0,23960 C.
az 036876  0,11719 0,24115 C.
2 037182  0,09939 0,21093 C.
a 035056  0,11390 0,24523 Ci
s 037460  0,10888 0,22519 C.
a6 037393  0,12509 0,25067 C
azr 036046  0,12671 0,26009 C
220 034013  0,15049 0,30673 C
a9 027267  0,18949 0,41002 G
a0 035328  0,12002 0,25358 Ci
ax 035455  0,11196 0,24000 C.
az 035236  0,15284 0,30254 Ci
a 038232  0,08811 0,18730 Cs
au 032688  0,12644 0,27892 =
s 035240 011681 0,24895 G
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2 028171  0,22952 0,44896 =
azr 034553  0,10294 0,22955 C.
ass 038901  0,07783 0,16671 Ca
a3 036001  0,11770 0,24639 =
a0 038532  0,08782 0,18562 Ca
a1 036834  0,17721 0,32483 G
a2 035277  0,10077 0,22218 C.
aus 036575  0,11834 0,24445 =
2 030424  0,13996 0,31508 C
aus 038298  0,08645 0,18415 Ca
au6 038956  0,08949 0,18681 Ca
a 039883  0,07459 0,15756 Ca
aug 038869  0,10092 0,20613 C.
s 033616  0,11052 0,24743 =
850 037431  0,07289 0,16299 Cs
Py 033958  0,10892 0,24286

P, 036482  0,08491 0,18880

Fonte: O autor (2018)
6.4.1 Analise de sensibilidade

Nessa etapa, realizada junto ao decisor, alguns parametros do modelo sdo variados de
modo a testar a sua sensibilidade. A ideia desse teste é analisar a robustez ou sensibilidade do
modelo, no contexto da problemaética de classificagdo, avalia-se se existem mudancas de
classificacdo das alternativas e a extensao dessas mudancas [20].

Inicialmente, foi realizada uma mudanca pedida pelo decisor relacionada aos parametros
iniciais dos desempenhos do perfil P2 para os critérios gs: Net Profit Margin e gi0: Financial
Expenses Coverage, pois esses assumiram valores negativos na inferéncia. Os seus valores
foram alterados para zero e uma nova classificacao foi realizada. Nesse novo cenario, nenhuma
alteracdo foi percebida e 0 modelo convergiu totalmente as classificacdes do modelo inicial.

Posteriormente, algumas analises foram realizadas variando os valores de alguns
parametros em um intervalo de +10%. Inicialmente, essa variacdo foi realizada sobre os
desempenhos dos perfis para os critérios de lucratividade (g1, g2 € g3). Assim, numeros
aleatorios foram gerados dentro de intervalo estabelecido para esses parametros e mudancas de
classificagdo ndo também foram observadas.

Em seguida, variagdes de mesma natureza foram testadas para varios critérios ao mesmo

tempo, incluindo os de maior peso (gs € g7). Nesse caso, mudangas na classificagédo das
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alternativas tornaram-se mais frequentes e o modelo mostrou-se mais sensivel. O decisor, no
entanto, avaliou os resultados e decidiu por manter os parametros iniciais, com a Unica alteracao
estabelecida para a ndo negatividade nos desempenhos do perfil P, para os critérios gs e gio,
alterando-os assim para zero. Dessa forma, a classificacdo das alternativas foi mantida como
apresentada na Tabela 6.7.

Um caso interessante a ser comentado alternativa asg: Petréleo Brasileiro S/A —
PETROBRAS, que foi alocada a classe Ci1 e se manteve nessa classe durante a analise de
sensibilidade. Os resultados confirmam a expectativa € uma debénture de baixo default risk
para asg, pois € uma grande estatal e seus possiveis problemas financeiros receberiam cobertura
financeira do governo brasileiro. Por outro lado, sabe-se que eventos recentes decorrentes de
problemas de corrupcao e riscos politicos associados afetaram a administracdo da empresa,
além de afetaram significativamente o seu balanco. A Petrobras ainda estd em processo de
recuperacdo, porém, dado seu tamanho e setor, essa recuperacdo ainda nao é percebida no
modelo, que utiliza apenas critérios objetivos de contabilidade. Assim, como o modelo foi
aplicado considerando apenas critérios objetivos contabeis, essa analise subjetiva do risco da
estatal ndo € capturada pelo método de classificacdo. Portanto, uma vez que os indicadores
contébil-financeiros da empresa ainda trazem resquicios destes eventos problematicos recentes,
dependendo do rigor da avaliacdo (parametrizacdo), seria possivel que a empresa sofresse
consequéncias em sua classificacdo (como uma classificagdo a uma classe de risco
intermediario), como um reflexo das perdas consolidadas nos indicadores contabeis desde 2014.
Fatores subjetivo podem ser inseridos futuramente a analise, como critérios envolvendo risco
politico e fatores relacionados a protecdo governamental e garantias a determinadas empresas.

Outro caso interessante diz respeito ao BNDS, que consiste em um banco publico que
opera subsidiando empréstimos para varias empresas brasileiras, desde que o governo julgue
essa atividade estratégica. Nesse cenario, o banco recebeu valores baixos de rentabilidade,
como indica a Tabela 6.3. Porém, como essa alternativa obteve performances notaveis em
outros critérios envolvendo liquidez e estrutura de capital, incluindo os dois mais importantes

(g5¢97), 0 BNDES foi alocado a classe Ci.

6.5 CONCLUSOES DO CAPITULO

Este capitulo apresentou um estudo voltado para a anélise e classificacdo de 50 debéntures
brasileiras segundo os seus desempenhos publicados para o ano de 2016. As alternativas foram
avaliadas em relacéo a 10 critério financeiros através do método PDTOPSIS-Sort. A partir de
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um conjunto de 9 exemplos de referéncia, 0 método se mostrou capaz de classificar as demais
alternativas. Analises de sensibilidade mostraram certa sensibilidade do modelo, porém os
parametros iniciais foram mantidos pelo decisor. Anélises posteriores deverdo ser realizadas
sobre 0 método PDTOSIS-Sort em relacdo a sua sensibilidade quanto a alteracBes nos

parametros iniciais utilizados no método.
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7 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

7.1 CONCLUSOES

Existem diversos campos de atuacdo em Financas, que envolvem tanto a tomada de
decisdo em situacdes pessoais como no contexto organizacional, com possibilidade de
envolvimento de maltiplos objetivos. Ferramentas de Apoio a Decisdo Multicritério tem amplo
e crescente espaco no auxilio a decisores em problemas de natureza financeira. Esta dissertacao
apresentou um estudo abrangente do estado da arte da literatura envolvendo estudos e
aplicacdes de modelos multicritério em Financas.

O numero de publicacBes cientificas envolvendo MCDM/A no contexto financeiro
cresceu significativamente ao longo dos Gltimos 17 anos. Um crescimento ainda mais acentuado
é observado a partir do fim da dltima década, em anos que coincidem com o surgimento da
grande crise financeira mundial existente nesse periodo. Além disso, o nimero de citacbes aos
artigos categorizados na presente revisdo sistematica também cresceu, indicando a presente
relevancia dos temas abordados.

Um grande conjunto de revistas cientificas trataram do tema nos 17 anos considerados na
presente pesquisa. Ao todo, 205 diferentes revistas tiveram artigos selecionados, porém, 129
dessas sdo responsaveis por apenas uma publicacdo. Um grande conjunto de autores também
foi observado. A correlacdo entre principais autores e as categorias de critérios que sdo
utilizadas em seus respectivos trabalhos foi estudada, sendo indicada a inexisténcia de vicio na
escolha de critérios por parte desses autores.

Em relacdo as metodologias multicritério utilizadas no apoio a decisdo em problemas
financeiros, destaca-se o grande envolvimento de teoria Fuzzy nos modelos, presente em 121
publicacdes. Métodos AHP e TOPSIS, além de problemas envolvendo otimizacdo
multiobjectivo e a aplicacdo do método Goal Programming também se destacam por estar
presentes em um grande namero de publicacfes. Uma categorizacdo dos critérios financeiros
utilizados nos trabalhos também foi realizada. Dentre os quais, critérios de Rentabilidade e
Risco estdo presentes no maior nimero de publicagdes.

Um total de 494 artigos cientificos foram selecionados nessa reviséo sistematica da
literatura, de um conjunto inicial de 3295 artigos encontrados. O processo de busca e de
filtragem foi realizado a partir de uma metodologia estruturada e clara, com artigos selecionados
entre os anos de 2000 e 2017 no banco de dados da base “Web of Science”. Dentre as principais

areas apoiadas por modelos MCDM/A, se destacam as areas de Otimizacdo de Portfolio,
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Analise de Performance Corporativa, e a area Bancéaria como as que tiveram mais artigos
categorizados.

Em relacdo ao novo método proposto, foi preenchida uma lacuna observada na literatura,
que ¢ a inferéncia de parametros para o0 método TOPSIS. Como uma etapa importante a ser
considerada conforme Borenstein [534], foi realizada a validacdo do procedimento de apoio a
decisdo proposto neste trabalho. Utilizou-se de dados provenientes da literatura para a
reproducéo dos resultados obtidos por [521] através do procedimento PDTOPSIS-Sort.

Apdbs a validacdo do método proposto, foi estudado um problema inédito conforme
indicado na revisdo da literatura, que é a andlise de debéntures através de uma perspectiva
multicritério. Foi realizado um estudo para debentures inspirado no estudo realizado por
Xidonas et al.[194], utilizando dados reais conforme as informacdes publicadas nos balancos
das empresas emissoras de debentures. No total, 50 debéntures foram utilizadas no modelo e o
método PDTOPSIS-Sort realizou a classificagdo a partir de 9 alternativas de referéncia,
representadas por um subconjunto das 50 alternativas iniciais.

Em geral, foi percebido que o objetivo geral e os objetivos especificos foram alcancados
ao longo desta dissertacdo. A SLR foi capaz de responder o conjunto de questdes de pesquisa,
e um novo método multicritério foi formulado, testado e aplicado em uma decisdo com dados

reais.

7.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Como recomendacdes para trabalhos futuros, propde-se um estudo mais detalhado sobre
cada uma das areas de aplicacdo em Financas. Revisdes mais especificas podem ser realizadas
envolvendo particularidades de cada area. Por exemplo, pode-se estudar em detalhes os tipos
de modelo de otimizacéo e as formas de modelagem dentro da area de Otimizacdo de Portfélio.
Além disso, andlises estatisticas mais detalhadas podem ser realizadas dentro dos resultados
encontrados nesse trabalho, como exemplo, testes de questdes de pesquisa envolvendo o
crescimento do numero de publicacdes e citaces dos artigos encontrados.

No que tange a modelagem multicritério em financas, através da Revisdo Sistematica da
Literatura foi possivel identificar gaps na literatura que podem ser trabalhados em estudos
futuros. De uma forma mais geral, 0 método de apoio multicritério proposto neste trabalho pode
ser aplicado em diversos contextos uma vez que seja observada a problematica de classificagéo,
e ndo apenas no contexto de financas. Assim, espera-se que 0 método seja amplamente usado

em diversas areas para apoiar o processo de classificacdo de alternativas sob uma perspectiva
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multicritério. No que se refere & aplicacdo do método proposto no ramo de investimentos em
debéntures, para trabalhos futuros, podem ser inseridos a anélise critérios de carater mais
subjetivo, como risco politico, relacdo de protecdo estatal, histérico da empresa em relacéo a
cumprimento de seus acordos financeiros, dentre outros. Com esse intuito, a opinido de
especialistas poderia ser utilizada na avaliagdo intracritério dessas empresas, para esses critérios
adicionais que poderiam lidar com maior subjetividade. Além disso, analises envolvendo os
indicadores financeiros para diferentes anos podem ser realizadas de modo a comparar e

analisar a performance do conjunto de alternativas ao longo de um periodo.
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O presente anexo apresenta uma instancia do modelo de otimizagdo nédo linear para

inferéncia de parametros do PDTOPSIS-Sort para a avaliacdo de debéntures. O problema

consiste inferir parametros a partir de um conjunto de 9 alternativas de referéncia (ref;), 10

critérios de decisdo (g;j), e trés classes, resultando em dois perfis definidores das mesmas (PK).

A seguir, é exposto o modelo de desagregacao:

1
Min.ERRO = 3

Sujeito a:

Vrefi€Cy k=1

Cl(refy) +
Cl(ref,) +
Cl(refs) +
Cl(refy) +
Cl(ref,) +
Cl(ref;) +
Cl(ref,) +
Cl(refs) +
Cl(refs) +
Cl(ref,) —
Cl(refs) —
Cl(refs) —
Cl(ref;) —
Cl(refg) —
Cl(refy) —
Cl(ref;) —
Cl(refs) —
Cl(refy) —

> Siei) o

Vrefi€Cy k=1

oi1 = Cl(Py)
o1 = Cl(Py)
o3, = Cl(Py)
o1, = CL(P,)
o5y = Cl(Py)
o4, = Cl(Py)
oy = Cl(Py)
o, = Cl(Py)
0g, = CL(P,)
041 < CL(Py)
051 < Cl(Py)
061 < CL(Py)
o741 < Cl(Py)
og1 < Cl(Py)
091 < Cl(Py)
0, < Cl(P,)
og, < CL(P,)
05, < CL(P,)

9:1(Py) = g1(Py)
92(P) = g,(P,)
93(P) = g3(P)
94(Py) = g4(P,)
gs(P1) = gs(P,)
96(P1) = g6(P)
9:(P) = g7(P)

2
2, Q.o+

> S

Vrefi€C3 k=1

(A1)

(A2)
(A3)
(A4)
(A5)
(A6)
(A7)
(A8)
(A9)
(A.10)
(A11)
(A12)
(A.13)
(A.14)
(A.15)
(A.16)
(A7)
(A.18)
(A.19)
(A.20)
(A.21)
(A.22)
(A.23)
(A.24)
(A.25)
(A.26)



9s(Py) = gs(P;)

go(P1) = go(Py)

910(P1) = g10(P)
91(P) = Pic,, — 0,1 X |pyc,, |
91(Py) = pac,, — 0,1 X |y, |
92(Py) = pac,, — 0,1 X |uge, |
g2(P) = Hac,; — 0,1 X |ty |
93(P1) = usc,, — 0,1 X |usc, , |
93(P2) = pizc,, — 0,1 X |usc, , |
94(P1) = pac,, — 0,1 X |pyc, |
ga(Pr) = Hac,; — 0.1 X |pyc, |
95(P1) = usc,, — 0,1 X |usc, , |
gs(Py) = Bsc,, — 0,1 X |usc, |
96(P1) = Uec,, — 0,1 X |uec, , |
96(P2) = pec,, — 0,1 X |ugc, |
g,(P) = Hrcy, — 0,1 X |tze,, |
g,(Py) = H7c,, — 0.1 X |pyc, |
9s8(P1) = ugc,, — 0,1 X |uge, , |
gs(P2) = Hac,, — 0.1 X |ugc, |
9o(P1) = poc,, — 0,1 X |pgc, , |
9o(P2) = poc,, — 0,1 X |uoc, |

910(P1) = pioc,, — 0,1 X |pioc, , |

910(P2) = pioc,; — 0,1 X |Uyoc, |

91(P) < pye,, + 0,1 X |pgc,, |
91(P2) < tye,, + 0,1 X |pyc, |
92(P1) < pac,, + 0,1 X |pge, |
92(P2) < piac, , + 0,1 X Uz, |
93(P1) < usc,, + 0,1 X |uzc,, |
93(P2) < pac,, + 0,1 X |usc, , |
94(P1) < pyc,, + 0,1 X |pye, |
94(P2) < puc,, + 0,1 X Uy, , |
95(P1) < usc,, + 0,1 X |usc, , |
95(P2) < psc,, + 0,1 X |usc, , |
9ge(Py) < Hec,, T 0,1 X |tec, ,|
gs(P2) < Hec,s T 0,1 X |ugc, |
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(A27)
(A.28)
(A29)
(A.30)
(A31)
(A32)
(A33)
(A34)
(A.35)
(A.36)
(A37)
(A.38)
(A39)
(A.40)
(A41)
(A42)
(A43)
(A.44)
(A.45)
(A.46)
(A47)
(A.48)
(A.49)
(A.50)
(A51)
(A52)
(A53)
(A54)
(A55)
(A.56)
(A57)
(A58)
(A59)
(A.60)
(A61)
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97(P1) < pzc,, + 0,1 X |uzc, | (A.62)
97(P2) < pize,, + 0,1 X |uzc, .| (A.63)
9s(Py) < pgc,, + 0,1 X |uge, , | (A.64)
98(P2) < pgc,, + 0,1 X |pgc, , | (A.65)
99(P1) < poc,, + 0,1 X |poc,, | (A.66)
99(P2) < poc,, + 0,1 X |, | (A.67)
910(P1) < paoc,, + 0,1 X |poc, , | (A.68)
910(P2) < paoc,, + 0,1 X Uyoc, | (A.69)
19:(P) = 9:(P)| 2 0,75|usc, , — tac, (A.70)
|g2(P1) — g2(P)| = 0,75|IJ201,2 — Hacy (A.71)
195(Py) — g5(P)| = 0,75|usc, , — Hac, (A72)
194(Py) = 9a(P)| = 0,75|uac, , — Hac, (AT3)

|
|
|
|
l95(Py) — gs(P)| = 0,75|usc, , — Hsc, 5| (A74)
|
|
|
|

|g6(P1) — g6(P)| = 0175|.U6CL2 ~ Hecy 3 (A.75)

lg7(P) = g7(P)| = 0,75|usc, , = toc, (A76)

lgs(P1) — gs(P,)| = 0:75|H801,2 ~ Ugcys (A7)

|99 (P1) — go(P2)| = 0:75|.U961_2 ~ Hoc,, (A.78)

1910(P1) = g10(P2)| = 0,75|p10c, , — taoc, | (A79)
10

=1 (A.80)

wy =0 (A.81)

wy, =0 (A.82)

wy =0 (A.83)

w, =0 (A.84)

we >0 (A.85)

we =0 (A.86)

w; =0 (A.87)

wg =0 (A.88)

wy =0 (A.89)

Wy = 0 (A.90)

oty >0 (A.91)

i1 >0 (A.92)

05120 (A.93)

oty >0 (A.94)

i >0 (A.95)

05, =0 (A.96)
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(A.104)
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