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RESUMO

A pandemia do novo coronavirus ocasionou diversas perdas e dividas para os investidores por
todo o mundo. Neste cenario econdmico de riscos e incertezas, este artigo tem por objetivo
apresentar uma nova ferramenta de apoio a decisdo para a confeccdo de um portfolio de
investimentos. Com esse intuito, foi aplicado o método multicritério SAPEVO-M a fim de obter
a distribui¢do de recursos em um portfolio composto por investimentos de renda fixa e variavel
presentes no mercado brasileiro, levando em consideragdo a liquidez, risco, volatilidade e
rentabilidade apresentados pelas alternativas nos ultimos doze meses. Para a estruturacao do
problema, foram consultados trés decisores com diversos perfis de investimento e analisados
diversos cenarios. O método SAPEVO-M mostrou-se muito eficiente ao ser aplicado, tanto na
classificacdo das alternativas, quanto na otimizagdo do portfolio de investimentos, apresentando
uma carteira diversificada e segura, levando em consideracdo a opinido de multiplos decisores
de diferentes perfis.
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ABSTRACT

The new coronavirus pandemic caused several losses and doubts for investors around the world.
In this economic scenario of risks and uncertainties, this paper aims to present a new tool to
support the decision for the composition of a portfolio of investments. For this, the SAPEVO-M
method was applied in order to obtain the optimized distribution of resources in a portfolio
composed of fixed and variable income investments present in the Brazilian market, taking into
account the liquidity, risk, volatility and profitability presented by the alternatives in the last
twelve months. To structure the problem, three decision makers with various investment
profiles were consulted and several scenarios were analyzed. The SAPEVO-M method proved
to be very efficient when it was applied, both in the classification of alternatives, as well as in
the optimization of the investment portfolio, presenting a diversified and safe portfolio, taking
into account the opinion of multiple decision makers of different profiles.
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1. Introducao

A pandemia do novo coronavirus esta provando ter impactos profundos na economia
global: trilhdes de dolares evaporaram das bolsas de valores do mundo antes de fecharem suas
portas para evitar um colapso absoluto, seja porque os corretores ficaram doentes ou os ativos
financeiros despencaram; milhdes de pessoas perderam seus empregos. (Ozamiz-Etxebarria et
al., 2020). O comércio global ¢ as cadeias de suprimentos foram interrompidos pelas incertezas
desse evento inesperado (Ahani e Nilashi, 2020).

Liu et al. (2020) avaliaram o impacto em curto prazo do surto da COVID-19 em diversos
paises desenvolvidos, dentre os mais afetados pela pandemia, como Estados Unidos, Alemanha,
Italia, Reino Unido, entre outros. O referido estudo mostra o impacto direto da pandemia na
economia ¢ no mercado de agdes dos paises citados, levando em conta também o sentimento
pessimista dos investidores sobre retornos futuros e medos de incertezas.

Os sentimentos e impressdes dos investidores influenciam significativamente os
mercados de a¢des. Quando o mercado esta tendendo para cima e ha menos risco percebido, o
investidor se comporta de maneira mais otimista. Quando o mercado esta tendendo para baixo,
os sentimentos tornam-se relativamente pessimistas e os investidores tendem a esperar para
entrar no mercado até que o mercado volte a apresentar crescimento (Burns et al., 2012; Lu e
Lai, 2012).

Mesmo antes do surto do novo coronavirus ter se espalhado pelo mundo, com
atualizacdes diarias crescentes, os mercados financeiros, em fungdo do medo, desde o més de
janeiro, comegou a precificar a difusdo de uma potencial pandemia global (Guilherme, 2020), o
que gerou forte volatilidade nos mercados bursateis, com quedas abruptas nos mercados futuros,
de derivativos e de acdes vis-a-vis a migragdo para ativos seguros com repercussao em uma
multilateral alta do ddlar e valorizagdo do ouro (Senhoras, 2020).

No Brasil, também se observa uma frustagdo do mercado financeiro com o desempenho
recente da economia, o que tem trazido para baixo as previsdes de crescimento das instituicdes
mais otimistas com nosso crescimento em 2020 (Borges et al., 2020).

Neste contexto de incertezas e variagdes bruscas no mercado financeiro, o investidor se
depara com dificuldades de compor seu portfolio de investimentos de maneira segura. Lee e Eid
Junior (2020) afirmam que uma das decisdes mais complexas no mundo dos investimentos € a
construcgdo da carteira.

Para Ceretta e Costa (2001), dependendo do perfil do investidor, este apresenta-se mais
Oou menos propenso a assumir riscos em prol dos possiveis ganhos provenientes de suas
aplicagdes. Ao buscar a diversificagdo da carteira de investimentos, o investidor busca reduzir a
sua exposicao ao risco individual dos ativos (Basilio e Rego, 2017).

Segundo Rotela Junior ef al. (2014), fundos de renda fixa e poupanga, que representaram
grande parte dos portfélios investidos nas ultimas décadas, vém perdendo atratividade em
fun¢do da queda das taxas de retorno.

Para Lopes et al. (2009), a selecdo de ativos para formacgdo de carteiras no mercado de
renda variavel ¢ de extrema importincia para quem opta por investimentos de alto risco. A
diferenga entre o sucesso ¢ o fracasso dos investimentos passa, invariavelmente, pela escolha de
ativos que possam assegurar maior rentabilidade, ou menor perda em periodos de crise no
mercado financeiro, a exemplo do que vem ocorrendo desde o inicio de 2020, com a crise
provocada pela COVID-19.

Segundo Gartner (2012), os investidores devem diversificar suas carteiras de modo a
reduzir seus riscos, formando uma fronteira eficiente, pois o investimento em um unico ativo
envolve um alto nivel de exposi¢do a variabilidade do mercado.

Para Markowitz (1968), uma boa carteira de investimentos ¢ mais do que uma longa lista
de boas agdes e titulos. E um todo equilibrado, oferecendo ao investidor protegdes e
oportunidades em relacdo a uma série de contingéncias.

Krokhmal et al. (2013) afirmam que o trabalho de Markowitz (1952) estimulou o
desenvolvimento de varios outros modelos de selecao de carteiras. Este modelo considera que
um investidor tipico, ao tomar a decisdo de compra, embora espere altos retornos, também
espera que este seja 0 mais seguro possivel. Assim, ao tentar maximizar o lucro, bem como
minimizar o risco, encontra-se diante de dois objetivos conflitantes que devem ser equilibrados
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entre si, com isso, o investidor deve diversificar seus investimentos, aportando em diversos
ativos ao invés de apenas um (Fernandez et al., 2007).

Para Vieira (2017), ao analisar um investimento, os modelos de selecdo de carteiras
classicos costumam considerar apenas as relagdes de risco e retorno. Geralmente, estes modelos
ndo consideram a liquidez dos ativos envolvidos, o que pode trazer efeitos negativos ao
investidor, assim, durante o processo de decisdo, além da rentabilidade e do risco, o prazo
minimo de manutengdo do capital no investimento, bem como sua possibilidade de saida com o
ativo, devem ser considerados.

A otimizagdo dos portfolios foi por muitos anos vista como um desafio no emprego de
técnicas para selecdo das melhores alternativas para a relagdo entre risco e retorno que dado
grupo de ativos formam, conforme acenado por Aouni, Colapinto ¢ La Torre (2014). Steuer et
al. (2007) propuseram a inclusao de critérios adicionais a serem relevados para a elaboracdo de
portfolios, tais como liquidez e preferéncias pessoais, por exemplo. Nesta abordagem de sele¢do
multicritérios, monta-se os cenarios de decisoes.

Nestes cenarios de incerteza, em que a tomada de decisdo se da em meio a diversos
critérios a serem ponderados para se concluir a escolha, os métodos multicritério surgem como
ferramentas para auxiliar o tomador individual de decisdo ou determinado grupo de decisores
neste processo (Silva et al., 2017). Os primeiros estudos sobre a aplicabilidade de apoio
multicritério a decisdo no campo das finangas tiveram inicio em meados do século XX (Steuer
& Na, 2003).

Zopounidis et al. (2015) realizaram um estudo sobre a aplicagdo de Apoio Multicritério a
Decisdo (AMD) a area de finangas e chegaram a conclusdo de que a subarea de otimizagao de
portfolios foi a que apresentou maior crescimento em aplicagcdes de métodos.

As aplicagdes de métodos quantitativos na selecdo de carteiras podem ser encontradas nos
estudos de Powers e McMullen (2000), Gregouriou (2006), Choi ¢ Murthi (2001), Basso ¢
Funari (2001), e Ceretta e Costa (2001), obtendo resultados positivos. De Souza, De Barros ¢
Gomes (2018) utilizaram o método AHP-TOPSIS-2N para analisar a distribui¢do e priorizagao
de um portfélio de projetos de investimentos de Tecnologia da Informagdo (TI), obtendo
resultados satisfatorios.

Bouri, Martel e Choubchoub (2002) incluiram variaveis de comportamento, englobando
tanto a opinido do investidor quanto a solvéncia e liquidez do ativo usando o Rating Scale
Method (RSM) como método de ordenagdo, o qual compreende a combinagdo dos métodos de
AMD ELECTRE e PROMETHEE. Xidonas, Mavrotas e Psarras (2009), utilizaram o método
ELECTRE TRI para selecdo de a¢des que poderiam compor uma carteira de investimento de
médio a longo prazo, enquanto Ehrgott, Klamroth, e Schwelm (2004) utilizaram o método
MAUT para otimizagao de portfolios a partir de uma extensdo da teoria de Markowitz (1952),
acrescentando aos critérios classicos - risco e retorno - a performance de empresas compostas
nos estudos.

Este artigo visa introduzir a aplicagdo do método SAPEVO-M na problematica de
distribuicdo, especificamente para a escolha de opgdes de investimento e divisdo de recursos em
uma carteira. A flexibilidade e interatividade do método pode ajudar o decisor a escolher qual a
alternativa mais atrativa entre os tipos de investimentos avaliados, além de possibilitar uma
distribui¢do segura do seu aporte financeiro pelas opg¢des disponiveis.

Cabe destacar que, neste artigo, foi feita uma aplicagdo do método SAPEVO-M visando
obter um portfolio otimizado, entretanto, 0 modelo pode ser aplicado em outros problemas,
sejam de nivel estratégico, operacional ou tatico.

2. Descricdo do problema, materiais e métodos

Sobre a sua classificacdo, segundo Bertrand e Fransoo (2002), a presente pesquisa pode
ser classificada, quanto a natureza, como aplicada, pois visa proporcionar melhorias praticas
para a literatura, com objetivos empiricos normativos, uma vez que o modelo visa compreender
acdes que melhorem uma situagdo atual. Quanto a forma de abordar o problema, a pesquisa ¢
quantitativa, sendo o método de pesquisa adotado a modelagem.

Na analise proposta, foram convidados doze decisores com perfis diferentes
(conservador, moderado e arrojado) que avaliaram oito tipos de investimentos diversos, levando
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em consideracdo parametros apresentados por esses investimentos nos Ultimos doze meses.
Além disso, foram analisados quatro cenarios distintos, variando os perfis dos investidores em
cada situacdo, com os resultados sendo consolidados na forma de quatro portfolios de
investimentos distintos.

A aplicagdo do método em quatro situagdes distintas, levando em consideragdo opinides
muitas vezes conflitantes de diversos decisores, visa verificar se 0 método apresenta resultados
confiaveis e robustos em cada situagdo, podendo consolidar-se como uma ferramenta de Apoio
a Tomada de Decisdo nas problematicas de composigdo de portfolio de investimentos.

2.1. Estruturacao do Problema

Santos (2018) apresenta a espiral do processo decisorio, concebida como uma abstracdo
mental, uma vez que o processo decisorio acerca de um problema se desdobra em oito etapas,
partindo de uma situagdo problematica, até a decisdo de implementa¢do ou ndo do modelo. A
partir dai a percepg¢do da situacdo problematica ganha uma nova dimensao, incorporando novos
fatos da realidade subjacente que antes ndo tinham sido levados em consideracdo. Isso levara a
um novo entendimento do problema, e, talvez, conduzira a um novo objetivo, fazendo com que
todo o processo se repita.

Com base no estudo do mapa mental proposto por Santos, Gomes e Oliveira (2016), e
visando facilitar a ilustracdo grafica e representacdo explicativa da utilizacdo do SapevoWeb,
foi realizado brainstorming pelos autores, bem como consultas a diversos especialistas da area
de investimentos para a confec¢do do mapa mental referente a analise proposta na presente
pesquisa (Figura 1).

Figura 1 - Mapa mental referente a analise proposta.
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Fonte: Adaptado de Santos ef al. (2016).

A partir do estudo do mapa mental, ¢ possivel definir as alternativas de investimentos,
critérios de avaliagdo, decisores e cenarios para posterior aplicagdo do método SAPEVO-M.
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2.2. Escolha dos Critérios

Os critérios de avalia¢do escolhidos para compor o modelo foram os mais comumente
utilizados no mercado financeiro (Costa et al., 2020a).

e Rentabilidade: indica o percentual de remuneracéo do capital investido.

e Risco: Pode ser definido como probabilidade de perigo, insucesso de determinado
empreendimento, em funcdo de acontecimentos eventuais e incertos, ou seja, o risco esta ligado
a uma ameaca € no cenario econdmico-financeiro, ha sempre ameagas para um investimento
ndo dar o lucro esperado pelos seus investidores, portanto, para que essa “ameaca” seja
administrada, surgiu a area de gestdo de risco, a qual aborda diversos meios de reduzir essa
exposicao ao insucesso.representa o nivel de seguranca do investimento (Campos et al., 2020);

e Liquidez: facilidade do investimento ser transformado em dinheiro sem perdas
significativas em seu valor. Cabe destacar que alguns dos investimentos possuem data de
retirada previamente estabelecida;

e Volatilidade: Definida como a variagdo, ao longo do tempo, da variancia condicional
de uma série temporal. Pode ser considerada a principal medida de risco (Dos Santos, 2012).

2.3. Alternativas de Investimentos analisadas

A tabela 1 contém os investimentos supracitados, de renda fixa e variavel, com diferentes
niveis de risco e rentabilidade, os quais abrangem os mais diversos perfis de investidores:
Tesouro SELIC, CDB, LCA, Debéntures, Fundos Multimercado, imobiliarios, cambial e de
acgoes.

Os dados da tabela 2 foram obtidos pelos autores deste artigo em 14 de julho de 2020, por
meio de consulta a uma corretora de investimentos muito atuante no mercado financeiro
brasileiro.

Tabela 1 - Alternativas de investimentos analisadas.

Volatilidade
Rentabilidade (daltimos 12
Tipo Risco Liquidez (altimos 12
meses)
meses)
Tesouro Selic 4% Baixo D+1 0,40%
CDB prefixado 6,00% Muito Baixo Vencimento 0,80%
LCA 6,50% Muito Baixo Vencimento 1,15%
Debéntures (IPCA

+5%) 8% Meédio Vencimento 2,10%
Fundos Multimercado 11,37% Alto D+30 10,66%
Fundos imobiliarios 15% Alto D+1 9,57%
Fundo cambial (do6lar) 22,26% Alto D+45 11,28%
Fundo de agdes 29,77% Muito Alto D+30 12,80%

Fonte: Autores (2020).
2.4. Escolha dos Decisores (Decision Makers - DM)

Ao todo, foram convidados doze decisores com pontos de vista distintos sobre
investimentos para avaliarem os critérios, visando obter maior imparcialidade e exatiddo na
aplicagdo do método SAPEVO-M nos quatro cenarios propostos. Segundo Ribeiro ¢ Machado
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(2013), os trés comportamentos basicos em relagdo ao risco sdo: aversdo, indiferenca e
propensao; e pode-se definir os perfis de investidores da seguinte forma:

e Investidor conservador ¢ aquele que ndo estd disposto a correr riscos e a aplicar
dinheiro em investimentos com grande oscilagdo, ou ainda, sua atual situagdo ndo permite
investimentos que envolvam altos riscos e que possam comprometer o capital investido.

¢ Investidor moderado esta disposto a correr um risco um pouco mais elevado para obter
uma rentabilidade maior, estd propenso a aplicar uma parcela significativa do dinheiro em
investimentos que oscilam muito, destinando o restante para aplicagdes mais seguras.

o Investidor agressivo ou arrojado esta disposto a correr riscos para conseguir a maxima
rentabilidade, esta propenso a investir a maior parte de seu dinheiro em aplicagdes que
apresentam grande oscilacdo e a destinar uma parcela minima para aplicagdes mais seguras que
preservem o capital investido.

Levando em conta a classificacdo proposta por Ribeiro e Machado (2013), foram
convidados decisores dos perfis citados, compondo os DM dos quatro cendrios. Na primeira
situacdo, foram convidados trés decisores, sendo um de cada perfil — conservador, moderado e
arrojado — para a analise dos oito tipos de investimentos. J4 no 2°, foram convidados trés
decisores com perfil conservador, enquanto no 3° cendrio, foram convidados trés decisores de
perfil moderado. Por ultimo, trés decisores de perfil arrojado fizeram a andlise do 4° cenario.

3. O método ordinal SAPEVO-M

De acordo com Gomes e Gomes (2019), o resultado pretendido em determinado
problema de Apoio Multicritério a Decisdo (AMD) pode ser identificado entre quatro tipos de
problematica de referéncia, descritas como:

Problematica P.a — visa esclarecer a decisdo pela escolha de um subconjunto de
alternativas o mais restrito possivel. Portanto, o resultado pretendido ¢ uma escolha;

Problemaética P. — visa esclarecer a decisdo por uma triagem resultante da alocagdo de
cada alternativa a uma classe (ou categoria). Portanto, o resultado pretendido ¢ uma agdo de
classificacdo;

Problematica P.y — visa esclarecer a decisdo por uma organizacdo obtida pelo
reagrupamento de parte ou de todas as agdes em classes de equivaléncia, que sdo ordenadas de
modo parcial ou completo, conforme as preferéncias do(s) decisor(es). Portanto, o resultado
pretendido € um procedimento de ordenacdo ou ranking; e

Problematica P.d — visa esclarecer a decisdo por uma descricdo das agdes e de suas
consequéncias. Portanto, o resultado pretendido ¢ um procedimento cognitivo ou uma descricao.

O método SAPEVO-M (Simple Aggregation of Preferences Expressed by Ordinal
Vectors - Multi Decision Makers) representa uma nova versdao do método de AMD ordinal
SAPEVO, proposto inicialmente por Gomes, Mury e Gomes (1997), para problemas
especialmente do tipo P.y. Teixeira et al. (2019a) afirmam que esta evolugdo da versdo original
estendeu o emprego do método para multiplos decisores.

O método SAPEVO-M, como nova versdo do método ordinal SAPEVO original (Gomes
et al., 1997), possibilita a utilizacdo de apenas um decisor. Além disso, introduziu um processo
de normalizacdo das matrizes de avaliag¢do, incrementando a consisténcia do modelo. Evitando a
necessidade de uma pré ordem dos critérios, € a mesma ser obrigatoriamente de consenso dos
decisores (Teixeira et al., 2019a).

Basicamente, o0 método consiste em dois processos. Preliminarmente, deve ser realizada a
transformacao da preferéncia ordinal entre critérios, a ser expressa por um vetor representando
os pesos dos critérios. Em seguida, é feita a transformacdo ordinal da preferéncia entre
alternativas dentro de um determinado conjunto de critérios, expressa por uma matriz. Uma
série de comparagdes pareadas entre as opgdes quer seja critérios ou alternativas dentro de um
determinado critério, denotam as informagdes de preferéncia individual de cada decisor.

Sejam ci e ¢j dois critérios dentro de um conjunto de critérios C = {c, Ca, ... Ci, ..., Cj, ...},
o grau de preferéncia entre eles ¢ dado por 6ci cj, no qual:

dci ¢j =1 &> ¢ = ¢j, isto €, ¢; € tdo importante quanto c;;

dci ¢j > 1 &> ¢; > ¢j, isto €, ¢; € mais importante que cj; €

Oci ¢j < 1 &> ¢; <;, isto &, ¢i € menos importante que c;.
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Uma escala de sete pontos expressa a relacdo entre as alternativas, na qual sdo
mensuradas, relativamente, a importancia entre cada opgdo. A partir da avaliacdo entre
alternativas, ¢ obtida uma matriz com a representacado numérica correspondente. A relagdo entre
a escala de preferéncia e o valor numérico € expressa na Tabela 1.

Tabela 2 - Relagdo entre a escala de preferéncia e valor numérico.

Preferéncia Escala numérica

<<«1 -3
<«1 -2
«1 -1

1 0

»1 1

>» 1 2
>>y 1 3

Fonte: Autores (2020).

Seja D um conjunto de atores que decidem DM (Decision Makers), D = {DM,, DM,, ...,
DMy, ..., DM, , ...} que expressam suas opinides sobre os critérios em ordem de preferéncia.
Para um agente decisor DM, estas informagoes geram uma matriz de avaliagdo. A relagdo entre
as duas escalas da tabela 2 permite a transformag@o da matriz em um vetor coluna [Vi].

Este método prevé, também, terminado o processo de integracio da matriz, a
normalizagdo do vetor resultante. Esta normalizagdo garante a geragdo de valores nao negativos,
por meio da equacdo v = [(a; — Min a;;) + (Méx a; — Min a;)] (Teixeira ef al., 2019a).

De maneira analoga ao procedimento para obtengdo do vetor peso dos critérios, dado um
conjunto de alternativas, estas sdo comparadas par a par, a luz de cada critério. Finalmente, o
resultado da preferéncia entre as alternativas ¢ expresso pelo vetor resultante da multiplicagado
matricial entre o vetor peso dos critérios V e a matriz de avaliacdo das alternativas M. As
alternativas sdo, entdo, ordenadas em ordem decrescente dos valores numéricos obtidos,
gerando-se o ranking desejado (Teixeira et al., 2019b).

Uma das vantagens do SAPEVO-M ¢ a possibilidade de comparar critérios qualitativos e
quantitativos, o que amplia sobremaneira a gama de possibilidades de apoio a decisdo em
diversos problemas complexos. Muitas vezes, ndo ¢ possivel obter valores confiaveis de todos
os parametros na analise, porém, o simples fato de saber se uma alternativa ¢ melhor ou pior que
outra em um determinado critério, permite que seja feita a comparagao pelo decisor.

Desta forma, tanto em aspectos objetivos como subjetivos, é possivel comparar o
desempenho das alternativas dentro do universo de cada critério, estabelecendo a preferéncia de
cada decisor. Em especial, cabe salientar, que este método permite que a preferéncia em
critérios quantitativos expressos por valores numéricos seja avaliada a partir da percepcao de
cada decisor, tornando a solugdo menos inflexivel e, portanto, mais robusta ¢ proxima da
realidade.

Em outras palavras, seja um critério quantitativo C, no qual duas alternativas a, e a, estdo
sendo avaliadas pelos decisores DM; e DM,. O desempenho de a; € a, no critério C é expresso
por valores numéricos g; ¢ g, respectivamente. Enquanto outros métodos multicritério tratariam
os valores qualitativos de uma mesma forma, gerando uma unica preferéncia absoluta, o0 método
SAPEVO-M permite que os decisores DM; ¢ DM, comparem as alternativas a partir de suas
proprias percepcdes e gerem graus relativos de preferéncia distintos.

O método tem sido aplicado em diversas areas, como na selecdo de um navio de
desembarque de tropa para a armada Argentina. (Grego et al., 2019), na escolha de um sistema
TMS para uma transportadora (Castro et al., 2019), na selecdo de alternativa de projeto de
desenvolvimento da produ¢do de um campo offshore (Miranda et al., 2019), na escolha de
equipamentos para uma panificadora (Santos et al., 2019), na selecdo de um navio da Marinha
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do Brasil a ser empregado no combate a pandemia de COVID-19 (Costa et al., 2020b), dentre
outros.

3.1. Sistema Computacional SapevoWeb

O sistema SapevoWeb foi desenvolvido a partir de uma parceria entre o corpo técnico do
Centro de Analise de Sistemas Navais (CASNAYV), um grupo de pesquisa do Programa de Pos-
Graduag@o em Engenharia de Producdo da Universidade Federal Fluminense (UFF) e um grupo
de pesquisa do Programa de Pos-Graduacdo em Engenharia de Sistemas e Computacdo do
Instituto Militar de Engenharia (IME) (Teixeira ef al., 2019a).

O codigo do SapevoWeb foi desenvolvido na linguagem Python, pelo uso do framework
Django, e HTML por Teixeira et al. (2018). O programa permite a inclusdo de um nimero
inteiro suficientemente grande de decisores, critérios e alternativas, limitado apenas pela
capacidade de processamento do servidor. A ferramenta pode ser acessada em
www.sapevoweb.com (Teixeira ef al., 2018).

4. Aplicacio do Método SAPEVO-M no 1° cenario

Conforme estabelecido anteriormente, no primeiro cenario, os DM que avaliardo as
alternativas a luz dos critérios pertencem a trés perfis diferentes: conservador, moderado e
arrojado. Salienta-se que os critérios Rentabilidade e liquidez sdo critérios monotdnicos de
lucro, ou seja, quanto maior melhor. Entretanto, os critérios Risco e Volatilidade sdo
monotonicos de custo, ou seja, quanto menor melhor.

Com os parametros de comparagdo definidos, ¢ possivel inserir os dados no sistema
computacional SapevoWeb, seguindo as etapas citadas por Teixeira et al. (2019a). Apos
cadastrar o projeto, decisores e alternativas de investimento, os DM avaliardo, um a um, a
importancia dos critérios entre si. A figura 2 apresenta a avaliagdo dos critérios pelo DM
“Conservador™:

Figura 2 - Avaliacdo dos critérios pelo DM “Conservador”.

Projeto Projeto Portfdélio

Avaliar Critérios
Qual & o decizar? [DM Caonsarvadar ~ |

Rentabilidade (12m) VS Risco

- olutamente Pior O Muito Pior O Pior O Equivalente O Melhor O IWuito melhor Q Absolutamente melhor

Rentabilidade (12m} V5 Liquidez
O Absolutamente Pior O Muito Pior 2 Pior O Equivalente O Melhor @ Muito melhor © Absolutamente melhor

Rentabilidade (12m) VS Volatilidade

Absolutamente Pior O Muito Pior O Pior O Equivalente O Melhor O W uito melhor Q Absolutamenie melhor

Risco V'S Liquide=
2 Abs=olutamente Fior O Muito Pior O Pior O bquivalente O Melhor O kMuito melhor @ Absolutamente melhor

Risco VS Volatilidad=
> Absolutamente Pior O Muito Pior O Pior ® Equivalents O Melhor O IWuito melhor QO Absolutamente melhor

Liquidex VS Volatilid ade
Absolutamente Pior O Muito Pior O Pior O Equivalente O Melhor O Wuito melhor O Absolutamente melhor

[ |
Fonte: Autores (2020).

Ressalta-se como deve ser feita a comparagdo entre os critérios, sempre avaliando o
critério da esquerda em relagdo ao mais a direita. Na primeira avaliagdo da figura 2, o DM
Conservador considerou o critério Rentabilidade absolutamente pior que o Risco.

Analisando a avaliacdo feita pelo DM “Conservador”, observa-se grande peso dado aos
critérios Risco e volatilidade em relagdo & Rentabilidade e Liquidez. Esse tipo de investidor
procura investimentos mais seguros, mesmo que com rentabilidade menor, ou seja, na sua
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analise, Risco e Volatilidade possuem um peso mais elevado no auxilio a decisdo. A figura 3
apresenta a avaliagdo dos critérios pelo DM "Moderado™:

Figura 3 - Avaliacdo dos critérios pelo DM “Moderado”.

O Absclutamentc Pior

O Absclutamente Pior

O Absolutamente Pior

O Absclutamente Pior

O Absclutamente Pior

O Absoclutamentes Pior

Y M

» M

oM

5 M

Y M

M

Projeto Projeto Portfolio

Avaliar Critérios
Qual é o decisor? | DM ‘a1:>cerad:vl

Renilabilidade (12m) VS Risco

uito Nior DO Pior @® Equivalentc <O Mclher O Muito mclhor
Rentabilidade (12m) VS Liquidez
uito Pior > Pior @® Equivalents < Melhor < Muito melhor
Rentabilidade (12m) VS Volatilidade
uito Pior O Pior O Equivalente & Melhor O Muito melhor
Risco V5 Liquidez
uito Pior O Pior O Equivalents O Melhor @ Muito melhor
Risco VS Volatilidade
uito Pior O Pior O Equivalents @ Melhor O Muito melhor
Ligquidez V& Volatilidade
uito Pior @® Pior O Equivalente <O Melhor O Muito melhor

Fonte: Autores (2020).

O Absolutamente mclhor

O Absolutamente melhor

O Absolutamente melhor

O Absolutamente melhor

O Absolutamente melhor

O Absolutamente melhor

Abordando agora as avaliagdbes do DM Moderado, observa-se uma importancia
equivalente entre os critérios Rentabilidade e risco, tendo em vista que esse tipo de investidor
geralmente aceita correr um risco um pouco mais elevado para obter uma rentabilidade maior.
Chama atencdo também a maior importancia dada ao Risco em relagdo a Liquidez. A figura 4
apresenta a avaliagdo dos critérios pelo DM “Arrojado”:

2 Absolutaments Pior

O Absolutamente Piar

O Absolutamente Piar

O Absolutamente Piar

O Absolutaments Pior

O Absolutaments Pior

Figura 4 - Avaliacdo dos critérios pelo DM “Arrojado”.

Projeto Projeto Portfdlio

Avaliar Critérios

Quzl € o decisor? | DM Arrojado

Rentabilidade {(12m) VS Risco

O Muito Pior O Pior O Equivalente O Melhor
Rentabilidade (12m) V5§ Liquidez
> Muita Pior O Pior O Equivalente O Melhor
Rentabilidade (12m} VS Volatilidade
O Muito Pior O Pior O Equivalente O Melhor
Risco V5 Liquidez
> Muito Pior  © Pior O Equivalente @ Melhor
Risco V5 Volatilidade
O Muita Pior O Pior @ Equivalents O Melhor
Liquidezr V5 Volatilidade
Muito Pior O Pior O Equivalente O Melhor

Fonte: Autores (2020).

® Muito melhor

O Muito melhor

@ Muito melhor

O Muito melhor

O Muito melhor

O Muito melhor

O Absolutamente melhor

@ Absolutamente melhor

O Absolutamente melhor

O Absolutamente melhor

O Absolutamente melhor

O Absolutamente melhor
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Com relagdo ao DM “Arrojado”, chama atencdo uma importdncia muito maior a
Rentabilidade comparada ao Risco ou liquidez, tendo em vista que esse tipo de investidor esta
disposto a correr riscos para conseguir a maxima rentabilidade.

Ao término das avaliagdes intercritérios, analogamente, deve ser feita a avaliagdo par a
par das alternativas, por cada decisor a luz de cada critério. Apos a realizag@o das avaliagdes das
alternativas, sdo obtidos os seguintes resultados para os pesos dos critérios (Tabela 3).

Tabela 3 - Pesos dos Critérios.

Critério Peso
Rentabilidade 1,885714
Risco 2.3
Liquidez 0,118574
Volatilidade 2,1

Fonte: Autores (2020).

Analisando os pesos dos critérios, verifica-se que a Liquidez foi o critério que obteve o
menor peso na avaliagdo dos DM, enquanto o Risco foi o critério com a maior importancia.
Segundo Teixeira et al. (2019b), o método SAPEVO-M permite conhecer o quanto uma
alternativa ficou melhor ordenada, relativamente a outra, passando uma informacao adicional ao
tomador de decisdo. O critério Risco (Peso 2,3) foi considerado cerca de 20 vezes mais
importante que o critério Liquidez (Peso 0,118574). Essa caracteristica do método SAPEVO-M
permite obter diversas andlises dos resultados obtidos, como ¢ visto a seguir (Tabela 4).

Tabela 4 - Classificacdo das alternativas de investimentos.

Ranking Investimento Pontuacio
1° Tesouro Selic 0,121053
2° LCA 0,12012
3° CDB prefixado 0,119339
4° Debéntures (IPCA +5%) 0,080464
5° Fundo cambial (dolar) 0,069883
6° Fundos imobiliarios 0,066557
7° Fundos Multimercado 0,057895
8° Fundo de agdes 0,056853

Fonte: Autores (2020).

Analisando a classificagdo dos investimentos, pode-se observar que o investimento mais
bem avaliado pelo método foi o Tesouro Selic, mas este ficou muito préximo do LCA e CDB.
De acordo com os resultados, o Tesouro Selic pode ser considerado cerca de duas vezes melhor
que o Fundo de agdes, ultimo colocado. Nota-se um cluster dos investimentos Tesouro Selic,
LCA e CDB, com pequena diferenca de atratividade. O investimento em Debéntures fica em um
cluster tinico. Seguem-se dois clusters, um formado pelo Fundo Cambial com os Fundos
Imobiliarios, e o ultimo cluster com Fundos Multimercado e Fundo de agdes.

Aprofundando mais a analise, normaliza-se a pontuacdo das alternativas, obtendo-se a
porcentagem relativa de cada investimento, chegando-se a tabela 5. Para a coluna “Total
investido” foi considerado o montante de R$ 100.000,00 aportado pelo investidor, com a
aplicacdo distribuida entre os investimentos.
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Tabela 5 - Porcentagem relativa entre os tipos de investimentos.

Investimento Pontuacio Porcentagem Total investido
Tesouro Selic 0,121053 0,174890633 R$ 17.489,06
LCA 0,12012 0,173542686 R$ 17.354,27
CDB prefixado 0,119339 0,172414341 RS 17.241,43
Debéntures (IPCA +5%) 0,080464 0,116249906 R$ 11.624,99
Fundo cambial (dolar) 0,069883 0,100963067 R$ 10.096,31
Fundos imobiliarios 0,066557 0,096157847 R$ 9.615,78
Fundos Multimercado 0,057895 0,083643472 RS 8.364,35
Fundo de agdes 0,056853 0,082138048 R$ 8.213,80

Fonte: Autores (2020).

Por fim, chega-se a composigdo da carteira de investimentos “otimizada”, atendendo as
preferéncias dos decisores, obtida mediante a aplicagdo do método SAPEVO-M, conforme
observado no gréfico da figura 5.

Figura 5 - Grafico de setores com a composi¢ao da carteira de investimentos.
Portfolio - Cenario 1 (Misto)

M Tesouro Selic

m LCA

m CDB prefixado
Debéntures (IPCA +5%)

B Fundo cambial (délar)

m Fundos imobilidrios

W Fundos Multimercado

W Fundo de agdes

Fonte: Autores (2020).

A aplicacdo do método considerou a avaliacdo de trés perfis de investidores diferentes
com base nos critérios em questdo e dos pesos provenientes de suas avaliagdes, tendo interferido
sobre o resultado final. A divisdo da carteira encontrada como a mais adequada corrobora com
Gartner (2012), Markowitz (1952) e Fernandez (2007), que recomendam a diversificagdo dos
ativos para dirimir riscos, formando uma fronteira de protecdo eficiente para os ativos aplicados.

4.1. Analise dos resultados

Extrapolando o passo a passo realizado anteriormente para os demais cenarios, obtém-se
os pesos dos critérios (Tabela 6).
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Tabela 6 - Pesos dos critérios.

o Cenirio 1 Cenario 2 Cenirio 3 Cenério 4
Critério .
(Misto) (Conservador)  (Moderado)  (Arrojado)
Rentabilidade 1,885714 0,1 1,62 2
Risco 2.3 3 2,1 0,52
Liquidez 0,118574 0,5 0,24 0,1
Volatilidade 2,1 0,9 1,9 0,43

Fonte: Autores (2020).

Analisando os pesos obtidos no cenario 2 (Conservador), observa-se que o Risco foi o
critério com a maior importancia, com peso 3,0, podendo ser considerado cerca de 30 vezes
mais importante que a Rentabilidade (Peso 0,1). Os valores corroboram com o perfil dos trés
decisores do cendrio 1, pois a prioridade para esse tipo de investidor normalmente é procurar
investimentos com menor risco, mesmo que com rentabilidade menor.

No cenario 3 (Moderado), é interessante observar que os pesos obtidos sdo bem
semelhantes aos do cenario 1 (Misto). Essa situacdo ocorre porque, provavelmente, as opinides
dos decisores arrojados e conservadores no cenario 1 se contrabalanceiam, aproximando-se dos
valores do decisor moderado.

Ja no cenario 4 (Arrojado), observa-se um peso maior atribuido ao critério Rentabilidade
em relacdo aos demais, corroborando com esse perfil de investidor, que procura maiores
retornos, mesmo que corra mais riscos. A tabela 7 apresenta a porcentagem de cada
investimento no respectivo cenario.

Tabela 7 - Porcentagem dos investimentos em cada cenario.

Porcentagem do aporte em cada investimento

Investimento Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3 Cenario 4
(Misto) (Conservador) (Moderado) (Arrojado)
Tesouro Selic 17,49% 21,33% 19,57% 4,34%
LCA 17,35% 20,34% 16,96% 7,07%
CDB prefixado 17,24% 21,51% 15,36% 6,60%
Debéntures (IPCA +5%) 11,62% 14,63% 15,94% 6,17%
Fundo cambial (dolar) 10,10% 4,09% 10,29% 20,77%
Fundos imobiliarios 9,62% 7,33% 7,39% 17,24%
Fundos Multimercado 8,36% 9,98% 6,81% 17,03%
Fundo de agoes 8,21% 0,79% 7,68% 20,77%

Fonte: Autores (2020).

Com a divisdo percentual estabelecida, chega-se aos portfolios referentes a cada cenario
(Figuras 6, 7 e 8).
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Figura 6 - Portfolio conservador.

Portfolio - Cenario 2 (Conservador)

H Tesouro Selic

ELCA

= CDB prefixado
Debéntures (IPCA +5%)

¥ Fundo cambial (doélar)

= Fundos imobiliarios

m Fundos Multimercado

B Fundo de acoes

Fonte: Autores (2020).

Analisando o portfolio do cenario 2, observa-se claramente a preferéncia pelos
investimentos de renda fixa, com risco muito menor, que compdem aproximadamente 80% do
total. Chama ateng@o também o fato de a porcentagem de aplicacdo em fundo de acdes ser
menor que 1%.

Figura 7 — Portf6lio moderado.

Portfolio - Cenario 3 (Moderado)

H Tesouro Selic

ELCA

= CDB prefixado
Debéntures (IPCA
+3%

u Fundo cambial (délar)

® Fundos imobiliarios

B Fundos Multimercado

H Fundo de acoes

Fonte: Autores (2020).

Ja com relagdo ao cenario 3, observa-se, assim como nos pesos dos critérios, uma
semelhanga com a carteira do cenario 1, apresentando uma divisdo mais uniforme entre as
opgoes de investimentos.

Por fim, no cenario arrojado, observa-se uma situagdo inversa ao segundo cenario, com
aproximadamente 75% aplicados nos investimentos de renda variavel (maior risco e
rentabilidade).
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Figura 8 - Portf6lio arrojado.

Portfolio - Cenario 4 (Arrojado)

M Tesouro Selic

B LCA
CDB prefixado
Debéntures (IPCA
+5%)

B Fundo cambial (dé-
lar)

¥ Fundos imobi-
lidrios

B Fundos Multi-
mercado

B Fundo de acoes

4%
"7 07%

6,60%

6,17%

Fonte: Autores (2020).

5. Conclusao

Levando em consideragdo a aplicagdo da ferramenta estudada nesse ramo da
Econometria, foi possivel notar sua gama de aplicabilidade, desde escolhendo um determinado
ativo em relagdo a outro, até fornecendo uma distribui¢@o das alternativas de forma ordenada.

Diante do exposto, o método SAPEVO-M mostrou-se muito eficiente ao ser aplicado,
resultando em uma carteira diversificada, levando em consideragdo a opinido de multiplos
decisores de diferentes perfis, em diferentes cenarios.

Cabe ressaltar que, devido a facilidade de aplicagdo do método, os critérios e alternativas
também poder ser livremente alterados, de modo a personalizar cada vez mais os resultados para
0s objetivos esperados.

O método SAPEVO-M pode ser utilizado para resolucéo de problemas dos mais variados
tipos — estratégicos, operacionais e taticos -, sendo assim um método de grande utilidade
voltado para a contribui¢do da tomada de decisdo.

Ressalta-se também a facilidade, flexibilidade, confiabilidade e rapidez de aplicagdo do
método, o que pode facilitar sobremaneira os calculos, muitas vezes complicados, que envolvem
a AMD.

Finalmente, pesquisas futuras poderiam empregar o método SAPEVO-M para abordar
outros problemas do cotidiano referentes a problematica de distribuicao, tais como reparti¢ao de
recursos publicos, selegdo de doagdes e patrocinios, etc.
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