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RESUMO PALAVRAS-CHAVE:
A metodologia de engenharia chamada de polindmios candnicos ou projeto de experimentos otimizagdo de portfolios,
de misturas, e projeto de misturas cruzado foi aplicada para otimizar portfolios de ativos  experimento de mistura cruzado,
financeiros. Aqui € apresentado também o método de aglutinagdo aplicado ao conceito de ativos financeiros.
portfolio, a formagdo de clusters. Este trabalho foi motivado pela possibilidade de diminuir
o numero de execugdes de experimentos com um grande niimero de variaveis, o que € apli-
cado em um novo tipo de estudo. Vinte e quatro diferentes ativos foram usados para as
demonstragdes e exemplos. Os resultados demonstraram ¢é possivel usar o experimento cru-
zado de mistura para agrupamentos de empresas e pode ser utilizado em qualquer quantidade
de ativos. A portfélio ideal foi encontrada usando a fungdo desirability como método de
otimizagdo. No final, novas propostas sdo mostradas para os estudos futuros. A comparagao

foi feita contra o modelo de portfolio com misturas simples sem clusters.

INTRODUCAO

Métodos de selegdo de portfolios sdo amplamente estudados e desenvolvidos. Ha diferentes formas de fazer essa sele¢do. Iniciando
por Markowitz (1952) e passando por outros trabalhos depois dele, (Markowitz, 1959; Cass & Stiglitz, 1970; Amihud & Barnea,
1974; Mayers, 1974; Li & Ng, 2000; Costa & Paiva, 2002; Bertland & Asgharian, 2008; Chiarawongse et al., 2012), o que corrobora
com a grande relevancia deste tema. Da mesma maneira, projetos de experimentos (DOE) e em especial, método dos polindomios
candnicos (MDE) tém sido usados para otimizagdo de produtos e processos ao longo dos anos (Scheffé, 1958, 1963; Chan, 1988;
Duineveld et al., 1993; Eriksson et al., 1998; Vieira & Dal Bello, 2006; Zhang & Wong, 2013). MDE é comumente aplicado nos
campos de estudo da quimica e indastrias de alimentos. De Oliveira et al. (2011), utilizaram pela primeira vez estes modelos de
otimizagdo em mercados de energia elétrica.

Ha uma importante restricdo no MDE, o nimero de componentes na mistura. Quando o niimero de componentes aumenta, a quan-
tidade de experimentos aumenta exponencialmente, sendo 7' na qual n é o nimero de experimentos ou pontos e k a quantidade de
componentes. Isto torna claro que quando k£ aumenta, o niimero de experimentos eleva-se exponencialmente. Scheff¢ (1963) des-
creveu isso como g componentes compreendem 27! pontos representando as misturas, sendo que consistem em todas as possibili-
dades de subconjuntos com g componentes, presentes em iguais proporgdes. Quando a simulagio ¢ utilizada na condugio de expe-
rimentos, o nimero maximo de componentes ¢ limitado pelos recursos computacionais disponiveis, como memoria, processadores.

A proposta ¢ aplicar experimentos cruzados de mistura (Piepel, 1999) para resolver também esta questdo e melhorar a robustez das
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fungdes do portfolio. O estudo de caso se utiliza como objeto de ativos da Nasdaq-EUA e BMF&Bovespa-Brasil para demonstrar a

eficiéncia da proposta.

MATERIAIS E METODOS

Literatura

Esta sessdo tem como objetivo apresentar conceitos que dardo embasamento ao trabalho apresentado. Iniciando projeto de experi-
mentos de mistura cruzado (CM-DOE), passando por projeto de experimentos (DOE), projeto de experimentos de misturas (MDE),

portfolio e selecdo de portfolio por polindmios candnicos.

Projeto de experimentos de mistura cruzado

Experimentos sdo os métodos mais eficientes para novos descobrimentos, eles s3o um de varias estratégias de pesquisa. Sao basea-
das em inferéncias sobre o meio ambiente para tornar possivel o estudo de como objetos de estudo reagem a diferentes estimulos,
descobrindo assim como eles funcionam (Kennedy & Bush,1985). Ha varias alternativas para se proceder, e.g., observagao passive
— quando o cientista assiste o processo esperando que algo interessante aconteca. Este método oferece grandes massas de dados,
mas esses dados sdo dificeis de identificar qual informagao ¢ realmente relevante para o objeto problema da pesquisa. Por outro
lado, métodos de experimentagdo adaptam os dados a problemas especificos. Isto significa que experimentos demandam menos
esfor¢os e provém menos dados irrelevantes (Andersson, 2012). A grande diferenga é que o observador investiga apenas estados
preexistentes enquanto que o experimentador altera o estado e investiga os resultados das alteragdes.

CM-DOE foi introduzido pela combinagao de dois tipos diferentes de misturas para criar uma regiao de interesse como uma terceira
mistura (Cornell, 1971) e depois como experimento de mistura de dois estagios (Cornell & Ramsey, 1997). Este ¢ também conhecido
como projeto de mistura de mistura (MoM) (Piepel, 1999; Borges et al., 2007; Di Zio et al., 2007; Kang et al., 2011). E um tipo de
experimento usado para otimizar produtos, principalmente quando ha muitas restri¢des nas propor¢des dos componentes das mis-
turas (Kang et al., 2011).

Cornell & Ramsey (1997) dividiram os componentes em duas categorias, os componentes principais € os menores. Os componentes
principais sdo o primeiro estagio, mais elevado da mistura e os componentes menores sao as outras fases mais baixas ou subgrupos.
Quando pensamos na inclusdo de variaveis de processo no projeto de mistura € possivel visualizar algumas equagdes mostradas em
Cornell (1971) define a fun¢fo linear para os componentes da mistura com variaveis de processo como sendo w; (1 <i<k— ¢). Os

w;’s correspondem aos x; em uma categoria particular contendo n;componentes definidos como (1).
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Ha um modelo de DOE que combina polindmios candnicos com variaveis de processo. Cornell (2002) descreveu este tipo de modelo
como um arranjo simplex-lattice com fatorial. No caso dele, havia um polindmio com ¢ componentes mais z variaveis de processo,

sendo esta segunda qualquer nimero inteiro positivo n.

Método dos polindmios candnicos

O método dos polindmios candnicos ou experimentos de mistura sdo aqueles cujos fatores sdo componentes ou ingredientes de uma
mistura (Draper & Pukelsheim, 1999; Gozalvez-Zafrilla et al., 2013), i.e., diferentes propor¢des de qualquer componente podem
modificar as caracteristicas do produto, ou objeto de analise. Eles dependem das propor¢des dos componentes e ndo do total da
mistura (Scheffé, 1958). Isto significa que as proporgdes de cada componente ou de cada ingrediente sdo mais importantes do que
a quantidade final do objeto em estudo.

O projeto de misturas possui uma restri¢do particular que precise ser considerada. A soma das proporgdes precisa ser igual a um.



Em outras palavras, a soma deve ser igual a cem por cento. Isto distingue-o dos outros métodos porque os fatores controlaveis,
aqueles que podem ser modificados a qualquer tempo pelo pesquisador, representam as propor¢des dos componentes da mistura.
As proporg¢des, neste caso, sio ndo negativas (Cornell, 2002). Em caso de investimentos do tipo short sale (venda a descoberto), o
modelo pode aceitar propor¢des negativas.

Considerando cada propor¢do da mistura como um fator peso w; para ¢ componentes, tem-se (2).

w; =0, i=12,..,q (2a)
a (2b)
ZWL=W1+W2+ +w, =10
i=1
(20)

Um importante método para resolver o problema de otimizagdo de misturas é a superficie de resposta. Ele assume que existe uma
fung@o de relacionamento entre os componentes e que podem ser descritos graficamente como uma superficie (Cornell, 2011a), veja

em (3) que # denota o valor da resposta e que ¢ dependente de x1,x2,...,X,.

n=g(x1,x2,...,x,) 3)
Aplicando a aproximagdo por série de Taylor no polindmio de grau um, tem-se (4) (Wolfinger & Lin, 1997).

1 (4a)
n =P+ Z Bix;
i=1

E no polindmio de grau dois:

(4b)

q q q
n=p+ Z[))ixi + ZZ Bijxix;
i=1

i<j

A area no interior do desenho pode ser restringida bem. Acontece possivel usar restrigdes para cada componente, conforme neces-
sario. O ponto central € que a proporgao ¢ um dividido por o nimero de componentes w; = 1/.

Ha um grande nimero de aplicagdes de MDE. Alguns dos que podem ser listadas comegando Scheffé (1958), passando por Scheffé
(1963) usando baricentro ou ponto central. Brandvik & Daling (1998) em uma otimizac¢do no desenvolvimento de produtos. Mage
& Naes (2005) usando MDE com variaveis de processo ou projeto fatorial.

Ha também varios trabalhos utilizando o conceito original de MDE, i.e., usando MDE a analise e optimizac¢do das proporg¢des dos

ingredientes num produto (Mazaheri Tehrani et al., 2012; Lonni et al., 2012; Ngun et al., 2014) com ou sem restri¢des.

Selecdo de portfélio

Harry Markowitz introduziu o modelo chamado de selegdo de portfolio (Markowitz, 1952). A otimizagdo de sele¢do de portfolios
ou de portfolio ¢ uma ferramenta econométrica para ajudar o investidor a decidir o quanto de sua riqueza colocar em cada investi-
mento. No nosso caso, o tipo de investimento ¢ o trunfo do mercado Stock Exchange. Ele também pode ser aplicado em diferentes
tipos de investimentos (Amihud & Barnea, 1974; Mayers, 1974; Trippi, 1989; Better & Glover, 2006; Delarue et al., 2011).
Quando chamamos portfolio, ¢ provavel que se lembrar de um cesto cheio de ovos. Se a cesta cai, perdemos todos os ovos. Mas
dividindo a mesma quantidade de ovos em cestas diferentes, o risco de perder diminuira. A isto chamamos de diversificagdo. O
risco pode ser definido em termos de alteragdes nos valores entre duas datas (Artzner et al., 1999). Pode considerar-se na maioria

dos casos, a variancia dos retornos em um periodo conhecido. O investidor sempre quer mais retorno do que menos retorno, menos



risco do que mais riscos. A oportunidade na sele¢do portfolio é equilibrar essas duas metas inversos, retorno e risco. Markowitz
(1952) provou que a escolha de um nivel de retorno, o risco do investimento usando a teoria do portfolio pode ser inferior a escolher
apenas um investimento. Ele também lembrar-nos sobre um fator importante para a decisdo marca, o know-how do investidor. Se
um dos investidores diversifica entre duas portfolios, a variancia ou o risco de o composto resultado sera menor do que a variagao
de qualquer portfolio original. Se, e somente se, os dois portfolios sdo perfeitamente correlacionados, a variancia sera nao diminui,
mas em qualquer outro caso, sera aumentada.

Usando seu trabalho, vamos explicar matematicamente como a portfolio ¢ usada. Suponha que exista » ativos com r;,(i = 1,2,...,n) o
retorno de cada um separadamente e 7, € o retorno do portfélio. Como o portfélio € composto por varios ativos, considere entdo w;
como o peso de cada um no portfdlio. Isto pode ser resumido em (5) e o risco em termos de variancia em (6), na qual X é a matriz
de covariancia com sua diagonal principal composta por a variagdo de cada ativo. Com estas equagdes € possivel calcular a fronteira

eficiente. E uma fronteira de Pareto que significa que cada ponto ao longo da fronteira ¢ o portfolio ideal com retorno e risco

relacionados.
Tp =W; X
— wT .
L=wl.r %)
op =w'Iw (6)

Existem algumas condigdes que devem ser satisfeitas para virar pratica da fronteira eficiente (7) (Markowitz, 1959).

$ (7a)
E= Z Xipg
i=1
n n (7b)
O'g = ZZX,:X]'O',:]
i=1j=1
$ (7¢)
Z X, =10
i=1
X; =0 for i=12..,q (7d)

Note que o X; ¢ o peso aplicado em cada ativo no portfolio. Este pode ser relacionado agora a (2c) a qual w; é o peso. Este ¢ o
primeiro relacionamento entre MDE e portfolio.

Para resolver este problema, a otimizagao pode ser feita de varias formas, e.g., a linha isomédia (Markowitz, 1952), média-Gini de
Shalit & Yitzhaki (1984), método analitico de Li & Ng (2000), regra de minimax de Yu et al. (2005), fungdo desirability De Oliveira
et al. (2011), algoritmos de inteligéncia hibrida de Zhang et al. (2012) entre outros. O método de optimizagdo ¢ uma escolha do

analista, mas em todos os casos, o0 objetivo ¢ 0 mesmo, com um rendimento maximo com a menor risco com ele relacionado.

Polindmios candnicos na seleciio de portfolios

Apos as explicagdes anteriores, podemos comegar a melhorar o conhecimento sobre MDE aplicado no portfélio e depois de que a
partir do contetido da proposta. A primeira aplicagdo do MDE para sele¢do de portfolios estava com (De Oliveira et al., 2011).
Depois disso, este método ainda um campo inexplorado. Lembrando o (2) e (7). E claro que, eles estdo relacionados, ou podemos
considera-lo como o mesmo. Podemos usar as propriedades do MDE para gerar as matrizes para a otimiza¢do de portfolios. Esta
metodologia tem as abordagens: pequeno esforgo computacional; simples analise de resposta; a possibilidade de utilizar a fungéo
desirability multi-objetivo; inclusdo de aversdo ao risco no modelo; possibilidade de inclusdo de variaveis de processo no portfolio.
Usando um exemplo de dois ativos com os rendimentos e os riscos apresentados na Tabela 1, a concepg¢do mistura com 0,2 resolugio
e considerando um coeficiente de correlagdo de 0,5 (que a resolugdo pode ser aumentada usando, por exemplo 0,01) € apresentada

na Tabela 2. Neste caso, usando a (5) e (6), as matrizes de retorno do portfolio e risco serdo apresentadas na Tabela 2.

4



Tabela 1 - Exemplo dois ativos

Ativo 1 Ativo 2
u 0.1507 0.1589
a* 0.0367 0.0514
o 0.1916 0.2242

Tabela 2 - Mistura, retornos esperados e os riscos do exemplo portfolio

wi w2 [Retorno Risco
0.000 1.000| 0.159 0.227
0.200 0.800| 0.157 0.203
0.400 0.600| 0.156 0.187
0.600 0.400| 0.154 0.179
0.800 0.200| 0.152 0.180
1.000 0.000| 0.151 0.192

Acontece possivel entender o conceito de MDE aplicado a seleg@o de portfélios. Usando a fung@o de conveniéncia é possivel para

encontrar a melhor relagdo entre os objetivos: 0 maximo de retorno e risco minimo.

Arranjo de mistura cruzado na otimizacao de portfélios

A pesquisa foi realizada de maneira exploratodria para a coleta de dados e estudo de caso aplicando o metodolo-gia proposta e analisar
os resultados. Como visto, a correlagio entre os assuntos ativos. E importante entender como os critérios para a escolha de cada
ativo de cada portfolio menor antes comegar a proposta método. Considerando-se um exemplo de uma portfolio de trés ativos cada,
a mistura pode ser escrita como na Tabela 3. Agora, como exemplo, podemos descrever a matriz e as equagdes de trés portfolios de

trés ativos de cada um. Cada componente da mistura sera de outra mistura com os componentes secundarios y, (8).

Tabela 3 - Mistura um portfolio, trés ativos

wy we ws F UZ
1.0 0.0 0.0 Rp1 Sp1
0.0 1.0 0.0 Rp2 Sp2
0.0 0.0 1.0 Rpz Sps3
0.5 0.5 0.0 Rpa Spa
0.0 0.5 0.5 Rps Sps
0.5 0.0 0.5 Rps Spe

[L0 0.0 00 [L0 0.0 0.0 [L0 0.0 0.0
[0.0 1.0 0.0] [0.0 1.0 0.0] [0.0 1.0 0.0]

_lo.o 00 10l _ _loo0 0.0 1.0] _l0.0 0.0 1.0] g

"1Z1los5 05 0.0l 2T los o5 00l "*Tlos 05 o0l ®)
loo 05 o5l loo 05 o5 loo 05 o5
05 0.0 05 05 00 05 05 00 05l

A nova matriz para os principais componentes da mistura sera Tabela 4. O retorno (média) e risco (variancia) do portfolio cruzado

pode ser estimada utilizando a (9).

n

E, = c.yT

[ ZWL Yi (93)
i=1



n
o} = Zwﬁ(yf)zawy o)
i=

n
(%)
Z w; = p = numero de portfolios ou clusters
i=1

w; =20 for i=12,..,q (94d)

Tabela 4 -Mistura trés portfolios, trés ativos

wy we wsz E af,
71 m2 M3 6 @1
Yor Y22 Y23 B2 @2

TYnl Yn2 Yn3 Hn (z)n

A correlacio no portfélio

A correlacdo ry, (Newbold et al., 2012) descreve a relagdo entre duas varidveis aleatdrias, (10). Ele serd dimensionado de -1,0,
passando para 0,0, para +1,0. Com um coeficiente de correlagio de +1,0 essa variavel X vontade tem a relagdo linear positiva perfeita
para outro Y. O coeficiente de correlagdo de 0,0 indica que as duas variaveis nao t€m qualquer relacéo.

Finalmente, o coeficiente de correlagao de -1,0 indica que a relacdo entre X e Y ¢ linear perfeitamente negativo.

3 (=) (wi=9)

n—1

” Y-\ (| Sw-? (10)
n—1 ’ n—1

Em outras palavras, uma correlagdo de 1,0 indica que quando a variavel X aumenta, a variavel y aumenta na mesma propor¢ao, ou

no mesmo sentido. Quando a correlagdo ¢ -1,0 e as variaveis X aumenta, a variavel Y ird DE-vincos na mesma propor¢ao. Vamos
dar os dados da Tabela 1, utilizando um design mistura com 0,2 de resolucdo para associar a portfolio e correlagdo. O risco de os
portfolios possiveis para essa configuragdo ¢ mostrado na Tabela 5 e Fig. 1.

Os ativos que irdo compor cada cluster no design mistura cruzou aqui apresentados serdo aqueles que a correlagdo € maior negativo.

Tabela 5 - Efeito da correlagdo no risco

Correlagdo -1.000-0.750 -0.500 -0.250 0.000 0.250 0.500 0.750 1.000

wi w2 Risco

0.000 1.000 ]0.227 |0.227 0.227 0.227 0.227 0.227 0.227 0.227 0.227
0.200 0.800 |0.143 |0.155 0.166 0.176 0.185 0.195 0.203 0.212 0.220
0.400 0.600 |0.059 {0.094 0.118 0.138 0.156 0.172 0.187 0.200 0.213
0.600 0.400 |0.024 [0.076 0.105 0.127 0.146 0.163 0.179 0.193 0.206
0.800 0.200 |0.108 [0.123 0.136 0.149 0.160 0.170 0.180 0.190 0.199
1.000 0.000 ]0.192 {0.192 0.192 0.192 0.192 0.192 0.192 0.192 0.192
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Figura 1 - Efeito da correlagdo no risco

3.2. Aplica¢io numérica
O MDE suporta limitagdes individuais e globais. Considerando-se a resolugdo da mistura como ¥V, n qualquer niimero natural
inteiro, ¥ o maximo valor da mistura e n o nimero de ativos por cluster ou portfolio da mistura global. Quando ¥ diminui, o nimero

de execugdes no experimento aumenta (na Tabela 1 € possivel ver isso), V'=0.5en=3 (11).
V=nioIlp- V=¥ e Iy V=n 11

Veja em Cornell (2011b), cada componente pode ser constrangido no nivel inferior, superior ou em ambos os lados generalizados

em (13). Isso significa que o investidor, pode escolher o intervalo da proporgdo de investir em um ou mais ativos, ou portfolios.

0.55<¢11<0.80

0.30 <¢12<0.50
(12)

0.10<¢13<0.40
0<Li<xi<U<10,1<i<gq (13)

Os dados foram coletados nos sites oficiais do Nasdag-EUA e BM&FBovespa-BRA (Brasil). Ele inclui 115 meses entre Junho/2004

e Dezembro/2013, de valores de fechamento de 24 empresas aleatérios escolhidos (Tabela 6).



Tabela 6 - Codigos e nomes das empresas selecionadas

Nasdaq-EUA BM&FBovespa-BRA

Codigo Nome | Codigo Nome

AA Alcoa | BBAS3  Bco Brasil
AAPL  Apple | BBDC4 Bco Bradesco
MSFT Microsoft AMBV3  AMBEV

F Ford | GGBR4 Gerdau
HA  Hawaiian | POMO4 Marcopolo
K Kellogg | ITUB4 Bco Itau

L Loews | ALPA4  Alpargatas
M Macy’s | PETR3 Petrobras
RAD Rite PETR4 Petrobras

SA  Seabridge | USIMS Usiminas

TAC TransAlta| VALE3 Vale
UAM Universal | VALES Vale

Os componentes das séries de dados s2o considerados determinista, porque de acordo Granger & Newbold (1977), em uma sequén-
cia temporal M, na qual exista uma fun¢@o de passado e futuro g;= g(M,-;,j = 0,1,...) tal que (14), significa que os dados sdo deter-

ministicos.
E[(M;—g)*]=0 (14)

Ele também demonstra que, se a fun¢do g, € uma fungdo linear de M,—;,j > 0, M, sera um fator deterministico linear. Usando dados
deterministicos em experimentos simulados ndo vai leva o resultado a uma possivel medida de um erro. Para resolver o problema
de os dados deterministicos, foi escolhido o método de bootstrap visto em Efron (1979). Bootstrap ¢ um método amplamente
aplicavel que torna possivel ter algumas estimativas que seriam dificeis para obter através de outros métodos (Wehrens et al., 2000).
No essencial, € um conjunto de dados aleatoriamente re-amostrados usando substitui¢do (Henderson, 2005). A estimativa do erro

padrio para a média X baseada em 7 pontos independentes dos dados x1,x2,...,x, € dado por (15), na qual S?é a variancia da amostra.

52
BRE = (15)

Efron & Tibshirani (1994) mostra que o erro padrdo do bootstrap é o desvio padrio da replicagdo. Em (16), onde s(-) =

Z5:1 s(x*?)/B com s(x) = X.

1

Sevoot = {Z[S(l‘*b) —s())*/(B - 1)}

b=1

(16)
Para calcular o retorno u e o risco o> de cada ativo, foi aplicada a fung¢do log (17), onde P; é o més atual P,—; é 0 més anterior.

- log(P;)
" log(Pi-1) (17)

A equagdo problema a CM-DOE aplicada na otimizag@o de portfolio pode ser escrita como uma fun¢ado multiobjectivo em que o

retorno deve ser maximizado e o risco deve ser minimizado (18).
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n
S _ T
minimize — fe = Z w; - Y
P i=1
n
f@3) =) WD o,
i=1
sujeito a:

n
Z WiX; = p
i=1

RESULTADOS E DISCUSSOES

(18)

Para demonstrar a proposta, vamos considerar trés portfélios menores ou clusters com trés ativos de cada um. O numero de ativos

por cluster ndo necessita ser o mesmo, estes podem ser diferentes em diferentes grupos. Os valores de y, na Tabela 7 sdo os montantes

a investir em cada empresa de cada cluster.

Tabela 7 - Pesos individuais nos clusters

Cluster 1 y1 Cluster2 vy, Cluster3 3

SA  -0.457 F 0.399 AAPL -0.993
PETR4 0.439 TAC -1.000 BBAS3 1.582
VALES 1.019 USIMS 1.601 ALPA4 0.410

A Fig. 2 representa as fronteiras eficientes de um portfolio mistura cruzada de trés clusters. A Fig. 3 mostra as fronteiras eficientes

da proposta (CM-DOE) versus a fronteira eficiente usando MDE. Acontece possivel ver que os dois modelos sdo semelhantes. A

comparagdo final pode ser feita usando a Tabela 8, onde os resultados foram considerando quarenta simulag@o. Os valores mais

préximos de 5% de retorno e, em seguida, seu risco relativo das simulagdes foram extraidos.

Tabela 8 - Finals return and risk
CM-DOE | MDE
Retorno 0.051 0.052

Risco 0.034 0.047

Cluster 1

/Cluster 2

luster 3

Portfolio RETURN 1

53 | | | | |
0

01 02 03 04 05

Portfolio RISK c’f

Figura 2 - Fronteira eficientes multi-cluster
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Efficient frontier No cluster

Efficient frontier three clusters

Portfolio RETURN Ho

~ i L L L
002

0.1 02 03 04
Portfolio RISK c§

Figura 3 - Fronteira eficiente clusters (CM-DOE) x MDE

A correlagdo entre os grupos ndo foi considerada neste caso. Em seguida, fizemos outra comparagao usando todas as vinte e quatro
ativos em um portfolio composto por quatro grupos de seis ativos cada. A consideragao final serd o impacto da correlagdo quando
se utiliza CM-DOE. Veja a Fig. 4 ¢ 5. Como parece no caso anterior, a mesma ocorrer neste caso. As fronteiras eficientes sdo
semelhantes, ndo considerando a correlag@o entre os clusters. O cluster pode ser usado também para escolher, em cada um dos
ativos, aqueles que a correlagéo é fortemente negativa e, para o portfolio global, os clusters em que a correlagdo ¢ também fortemente

negativa.

luster 1

Cluster 2
- Cluster3

Portfolio RETURN “p
o]
<
1%}
5]
N

1 L L L |
02 04 06 08 1 12 14

Portfolio RISK c’f

Figura 4 - 24 ativos em 4 cluster de 6 ativos cada

Efficient frontier No cluster

Portfolio RETURN 1

Efficient frontier four clusters

| L | | | |
05 1 15 2 25 3

Portfolio RISK cs

Figura 5 - 24 ativos MDE x 4 clusters CM-DOE
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CONCLUSOES

O projeto de experimentos de mistura cruzado (CM-DOE) pode ser aplicado a selecdo de portfolios e na sua otimizaggo. Isso leva
a um resultado semelhante do método dos polindmios candnicos (MDE) apresentado por De Oliveira et al.(2011) e tem menos
esfor¢o computacional porque cada mistura terd menos execugdoes. Em um caso de n = 3 e k£ = 24, o total de possibilidades de
execugdes seria de 323 = 94,143,178,827. Diferentemente do caso de quatro clusters com n = 3 e k = 6 cada, o total de execugdes
seria de apenas 3°= 243 x 4 = 972 experimentos. Essa foi a principal melhoria da proposta.

A correlagdo em um cluster e entre os clusters sdo equivalentes a correlagdo entre os ativos escolhidos para compor os clusters. A
melhor maneira de fazer esta escolha é usando o conhecimento do investidor sobre o mercado para assim selecionar os ativos para
compor cada grupo e depois utilizar a correlagdo para escolher os clusters que irdo compor o portfolio global.

Para estudos futuros, uma aplicagdo do CM-DOE na analise multi-periodo de portfdlio e aplicagdo em produtos reais fora do mer-
cado da Bolsa de Valores deve ser uma ferramenta importante para ajudar as empresas a economizar dinheiro. Nesses casos, o
produto que tem muitos componentes e alguns dos seus componentes t€ém um prego elevado e o nlimero muito grande de execugdes

sera um fator decisivo para a escolha do uso de experimentos.
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