
 

 

 
UNIVERSIDADE FEDERAL DE PERNAMBUCO 

CENTRO ACADÊMICO DO AGRESTE 

PROGRAMA DE PÓS-GRADUAÇÃO EM ENGENHARIA DE PRODUÇÃO 

 

 

 

 

CAMYLA FERREIRA MORENO 

 

 

APLICAÇÃO DE UM MÉTODO COM ABORDAGEM DE CLUSTERIZAÇÃO 

ORDENADA EM ANÁLISE DE INVESTIMENTOS DE AÇÕES: um estudo de 

caso no setor bancário nacional 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Caruaru 

2021



 

CAMYLA FERREIRA MORENO 

 

 

 

 

 

 

APLICAÇÃO DE UM MÉTODO COM ABORDAGEM DE CLUSTERIZAÇÃO 

ORDENADA EM ANÁLISE DE INVESTIMENTOS DE AÇÕES: um estudo de 

caso no setor bancário nacional 

 MODELO DE DECISÃO PARA SELEÇÃO DE FORNECEDORES 

CONSIDERANDO A OTIMIZAÇÃO GLOBAL DA CADEIA DE SUPRIMENTO 

PA 

Dissertação apresentada ao Programa de Pós-

Graduação em Engenharia de Produção da 

Universidade Federal de Pernambuco, como 

requisito parcial para a obtenção do título de 

mestre em Engenharia de Produção.  

 

Área de concentração: Otimização e Gestão da 

Produção 

 

 

Orientador: Prof. Dr. Lucimário Gois de Oliveira Silva 

 

 

 

 

Caruaru 

2021 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Catalogação na fonte: 

Bibliotecária – Paula Silva - CRB/4 - 1223 

 

 

  

 
M843a       Moreno, Camyla Ferreira. 

     Aplicação de um método com abordagem de clusterização ordenada em análise de 
investimentos de ações: um estudo de caso no setor bancário nacional. / Camyla Ferreira 
Moreno. – 2021. 
      98 f.; il.: 30 cm. 

 
Orientador: Lucimário Gois de Oliveira Silva. 
Dissertação (Mestrado) – Universidade Federal de Pernambuco, CAA, Mestrado em 

Engenharia de Produção, 2021. 
 Inclui Referências. 
 
1. Processo decisório por critério múltiplo.      2. Análise por agrupamento.      3. 

Investimentos – Brasil.      4. Ações (Finanças) – Brasil.      5. Indicadores econômicos – 
Brasil.      6. Bancos – Brasil.      I. Silva, Lucimário Gois de Oliveira (Orientador).     II.  
Título. 
 

CDD 658.5 (23. ed.)                                                           UFPE (CAA 2021-108) 

           

       



 

CAMYLA FERREIRA MORENO 

 

 
 MODELO DE DECISÃO PARA SELEÇO DE FORNECEDORES 

CONSIDERANDO A OTIMIZAÇÃO DORNOAL DA CADEIA DE 

SUPRIMENTO PARA O ARRANJO PRODUTIVO LOCAL DE LATICÍNIOS 

DE PERNAMBUCO 

APLICAÇÃO DE UM MÉTODO COM ABORDAGEM DE CLUSTERIZAÇÃO 

ORDENADA EM ANÁLISE DE INVESTIMENTOS DE AÇÕES: um estudo de 

caso no setor bancário nacional 

 

Dissertação apresentada ao Programa de Pós-

Graduação em Engenharia de Produção da 

Universidade Federal de Pernambuco, como 

requisito parcial para a obtenção do título de 

mestre em Engenharia de Produção. 

 

Aprovada em: 18/06/2021. 

 

BANCA EXAMINADORA 

 

 

 

________________________________________________________ 

Prof. Dr. Lucimário Gois de Oliveira Silva (Orientador) 

Universidade Federal de Pernambuco 

 

 

______________________________________________________________ 

Prof.ª Dr. ª Thárcylla Rebecca Negreiros Clemente (Examinadora Interna) 

Universidade Federal de Pernambuco 

 

 

_________________________________________________________________ 

Prof. Dr. José Leão e Silva Filho (Examinador Externo) 

Universidade Federal de Pernambuco 

 



 

AGRADECIMENTOS 

Primeiramente gostaria de agradecer a Deus, por estar comigo e me abençoar 

durante esta longa e árdua dessa trajetória. Agradeço também a minha família, minha mãe 

Cinthya Ferreira que sempre prezou pela educação, sua força e dedicação em tudo que 

faz me inspira. Agradeço também ao pai meu Tertuliano Moreno, meus irmãos Tassyo e 

Tertuliano e minha avó Maria da Conceição que sempre estiveram me apoiando e dando 

forças para seguir, obrigada família, vocês são a base de tudo. 

Aos meus amigos, que direta ou indiretamente contribuíram para a realização deste 

trabalho. Targieli e Geisiane, todo o meu carinho e admiração, com vocês a caminhada 

foi mais leve e feliz. A Joyce, Maria, Giulyano e Rayanne sou grata pelo apoio, carinho 

e amizade. 

Agradeço ao meu orientador, Prof. Lucimário Gois, pelo suporte e ensinamento ao 

longo desse período e também a Coordenação de Aperfeiçoamento de Pessoa de Nível 

Superior (CAPES) pelo apoio financeiro, sendo de fundamental importância para o 

desenvolvimento desta pesquisa.   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

“Deem graças ao senhor porque ele é bom; o seu amor dura para sempre” (BÍBLIA, A.    

T., Salmos, 107:1). 

 



 

RESUMO 

Os investidores podem utilizar diferentes mecanismos para auxiliar no processo de 

investimentos de ações, dentre estes está a análise de indicadores fundamentalistas. Na 

qual, através dos demonstrativos financeiros, permite que as condições financeiras e os 

resultados operacionais sejam interpretados, de forma que, o retorno esperado do capital 

aplicado seja condizente com o risco assumido. Nesse sentido, o presente estudo tem 

como objetivo a aplicação de um método de apoio à decisão em investimentos de ações 

no setor bancário brasileiro sob a perspectiva de clusterização ordenada, considerando 

aspectos subjetivos e indicadores fundamentalistas, almejando a obtenção de um retorno 

positivo sob o investimento. Após a realização de uma revisão da literatura foram 

selecionados os 12 indicadores fundamentalistas mais utilizados nos últimos anos para 

análise de ações no setor bancário, distribuídos nas áreas de mercado, liquidez e 

solvência, rentabilidade, análise de capital e tamanho. Os indicadores para os 17 bancos 

analisados foram coletados e calculados a partir dos balanços patrimoniais e 

demonstrações de resultado de exercício, no ano de 2019. A pesquisa utilizou o método 

multicritério com abordagem de clusterização ordenada, no qual, para a obtenção das 

preferências do decisor foi realizada a aplicação de um questionário estruturado. De posse 

das informações, foram calculados os pesos dos critérios por meio do Fuzzy Analytic 

Network Process, logo após foi aplicado o algoritmo para diferentes partições ordenadas 

de k clusters e realizado um comparativo entre os resultados obtidos com a aplicação do 

método o e o algoritmo k-means. A partir dos resultados foi percebido que a obtenção dos 

clusters de forma ordenada fornece, além da possibilidade de realizar uma análise 

segundo o desempenho dos bancos, a incorporação das preferências do decisor, 

apresentando de resultados customizados. A utilização deste apresentou vantagens 

quando comparado ao algoritmo k-means. Dessa forma, o método pode auxiliar na 

alocação de capital nas empresas de forma mais direcionada e assertiva. A pesquisa 

apresenta ainda contribuições científicas, pois apesar do aumento do interesse em 

investimentos na bolsa de valores, foram encontradas poucos estudos que analisaram o 

investimento em ações em bancos, devido este apresentar algumas particularidades. 

Palavras-chave: MCDA em análise financeira. Clusterização. Investimentos em ações. 

Indicadores fundamentalistas. Bancos.  

 



 

ABSTRACT 

When making the decision to invest in the stock market, it is necessary to analyze some 

financial indicators that provide information about the financial health of companies. 

However, besides the complexity of this environment, there is a large amount of 

information available for analysis. In this scenario, the objective of this research is to 

support the decision maker, according to his preferences, regarding the allocation of 

capital in companies of the financial sector listed on B3, which have good performances 

based on fundamentalist indicators, in order to obtain a positive return. Despite the 

increased interest in stock market investments, few studies were found that analyzed the 

investment in shares in banks, due to the fact that it presents some particularities. Given 

the context presented, 17 banks listed on B3 in the year 2019 were analyzed according to 

the 12 fundamental indicators most used in the literature in recent years. The indicators 

were calculated and collected from the balance statements and income statement 

disclosed by the companies. The research used an MCDA using an ordered clustering 

approach, in order to obtain the decision maker's preferences, an interview was conducted 

with the presentation of a structured questionnaire. With this information, the weights of 

the criteria were calculated using the FAHP and then the algorithm was applied to 

different ordered partitions of k. Based on the results, it was noticed that obtaining clusters 

in an ordered manner provides the decision maker, besides the possibility of performing 

an analysis according to the banks' performance, the formation of clusters according to 

his preferences, and can help in the allocation of capital in companies in a more directed 

and assertive manner. The use of this method also displayed advantages when compared 

to the k-means algorithm. 

Keywords: MCDA in financial analysis. Clustering. Investment in stocks. Fundamental 

analysis. Banks. 
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1 INTRODUÇÃO 

O mercado de ações é um elemento chave em economias emergentes e prósperas, 

uma vez que um investimento eficiente pode não só aumentar o patrimônio dos acionistas, 

mas também melhorar o crescimento econômico dos países. O investimento nesse 

mercado visa maximizar o lucro e minimizar o risco associado (NTI; ADEKOYA; 

WEYORI, 2019; NASERI; RAFIEE; MOGHADAM, 2020).  

Segundo a Associação Brasileira das Entidades dos Mercados Financeiros 

(ANBIMA, 2019), o Brasil precisa de fontes alternativas de financiamento diante a 

redução orçamentária do setor público, pois o modelo de financiamento que sustentou o 

crescimento econômico brasileiro em boa parte do século XX não é mais capaz de 

viabilizar os investimentos necessários para que o Brasil volte a crescer de forma 

sustentável. Nabarro (2016) apresenta que o mercado de capitais é uma alternativa de 

financiamento que permite a parte das empresas de grande porte angariar capital para seus 

empreendimentos.  

 Foran, Hutchinson e O’sullivan (2015) afirmam que uma das mudanças mais 

significativas nos mercados financeiros globais nos últimos 20 anos foi o crescimento do 

volume total de negociações no mercado acionário. De acordo com a bolsa de valores 

brasileira Brasil, Bolsa, Balcão (B3a) (2020), somente no mês de janeiro do ano de 2019 

a bolsa pode contar com 44 mil novos investidores, um crescimento de aproximadamente 

5,5% se comparado ao ano de 2018.  

Neste cenário, em 2020 o Brasil registrou a maior entrada de capitais externos na 

bolsa nos últimos 25 anos. Esse crescimento pode ser explicado pelo grande interesse de 

investidores internacionais que buscam ganhos extraordinários em mercados emergentes 

menos eficientes, mas com a confiança necessária para garantir e proteger seus 

investimentos. O crescimento do interesse de investidores mostra que o mercado 

brasileiro é capaz de atender as necessidades de criação de ativos de longo prazo 

(MIRALLES-QUIROS; MORALLES-QUIROS; GONÇALVES, 2017).  

O setor financeiro da B3 é um dos maiores setores e que apresenta grande 

contribuição ao índice Ibovespa. Um sistema bancário sólido e eficiente aumenta o 

potencial de crescimento do país devido à sua capacidade de disponibilizar capital a 

empreendedores e consumidores (SILVA JÚNIOR, 2013).  Devido ao importante papel 

desempenhado pelas instituições financeiras no crescimento econômico, um estudo sobre 
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a eficiência destas e, em particular, dos bancos, ganhou popularidade nos últimos tempos 

(PURI; VERMA 2020).  

O crescimento que vem ocorrendo no mercado fornece aos gestores financeiros, 

investidores, e decisores políticos, novas capacidades, mas também novos desafios 

(DOUMPOS; ZOPOUNIDIS, 2014). Dado o avanço na bolsa de valores brasileira e 

melhorias em seu quadro econômico, tornou-se cada vez mais necessário que os 

investidores conduzam meticulosamente seu planejamento para determinação da 

alocação de ativos de forma adequada (GOMES et al., 2016). 

Dentre as abordagens utilizadas para auxiliar na análise de investimentos em ações 

está a fundamentalista, esta objetiva determinar o valor da empresa através da avaliação 

de seu comportamento (PINHEIRO, 2016). A análise fundamentalista consiste em um 

mecanismo que tem como pretensão avaliar dados financeiros básicos de instituições, 

com intuito de visualizar projeções futuras de investimentos e maximizar a chance de 

acertos por parte dos investidores em relação a um valor inerente ao ativo, trabalhando 

essencialmente com o estudo de vários indicadores (CHAVES, 2004; SILVA, 2017). 

 Apesar das dificuldades, o mercado de ações tornou-se desejável devido à alta 

possibilidade de retorno, sendo uma área de pesquisa atraente para pesquisadores, 

investidores e analistas financeiros (GOÇKEN et al., 2015; NTI; ADEKOYA; WEYORI, 

2019). A natureza diversa, multifacetada e complexa das decisões financeiras não pode 

ser devidamente abordada sem desenvolver e implementar abordagens de modelação 

adequadas baseadas em técnicas analíticas. Estas fornecem as ferramentas necessárias 

para integrar todas as partes do problema através de uma abordagem estruturada 

(DOUMPOS; ZOPOUNIDIS, 2014). Dentre as técnicas utilizadas em investimento de 

ações estão o algoritmo genético, redes adversárias regenerativas, teoria dos conjuntos 

aproximativos, rede neural artificial, regressão e análise de componentes principais 

(GOÇKEN et al., 2015; THANH; HAI, HIEU, 2018; ZHOU et al., 2018; NOR; 

ZAWAWI, 2020). 

Segundo Mills et al. (2020) ao tomar a decisão de investir, os investidores têm 

várias opções de ações para adquirir, sendo assim a análise do desempenho histórico e 

atual da empresa se apresentam como critérios uteis a serem considerados. É fundamental 

considerar aspectos como dimensão da empresa, tendências de mercado, dividendos, 

indicadores financeiros e outros. Dessa forma, a avaliação de vários critérios, que revelam 

a saúde financeira da empresa, pode ser um processo complexo. Por conseguinte, uma 

metodologia de análise de decisão multicritério pode ser considerado para seleção de 
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investimento em ações, como pode ser observado nos estudos de Zopounidis et al. (2015), 

Aoni et al. (2018), Basílio et al. (2018), Rubiales, Monroy e Mármol (2018) e Almeida-

Filho et al. (2020). 

Métodos baseados em análise de clusters são apresentados como abordagens para 

seleção de ações (ABIDIN et al., 2020). Cyree et al. (2020) complementam que a 

realização de um estudo utilizando a clusterização na análise de investimentos em bancos, 

permite uma avaliação do desempenho mais precisa e melhor análise de risco. Sendo 

importantes para avaliar o desempenho do investimento, retorno aos acionistas, fusões 

bancárias e outras atividades de expansão e eficácia regulatória (CYREE; DAIVIDSON; 

STOWE, 2020). A utilização e vantagens desta abordagem na análise de ações nas bolsas 

de valores pode ser encontrada nos estudos de Baradi e Mohapatra (2015), Peachavanish 

(2016), Putra et al. (2021). 

Após a realização de uma revisão da literatura, foi encontrada uma lacuna quanto a 

aplicação de um método multicritério com abordagem de clusterização em investimentos 

em ações. Aliado a isso está o crescente interesse de investidores no mercado de ações 

afim de obter um retorno positivo. De modo a auxiliar na tomada de decisão quanto a 

alocação de capital em um ativo, segundo indicadores fundamentalistas, e de inteirar a 

lacuna encontrada esta pesquisa propõe a aplicação de um método multicritério com 

abordagem de clusterização ordenada como auxílio para tomada de decisão quanto o 

investimento em ações do setor bancário nacional. 

1.1 Justificativa e Relevância do Trabalho 

Os bancos desempenham um papel importante na canalização de recursos dos 

agentes superavitários aos agentes deficitários, gerando oportunidades de investimentos, 

sendo esta uma atividade importante para garantir que o sistema financeiro e a economia 

de um país funcionem de forma harmoniosa e eficiente.  Os serviços oferecidos pelo 

banco têm profunda influência em todo o sistema, sendo suas funções básicas 

fundamentais ao funcionamento da economia (DOUMPOS; ZOPOUNIDIS, 2014; 

ASSAF NETO, 2015; MISHKIN; EAKINS, 2018). 

Devido a sociedade ter passado por algumas transformações ao longo dos anos, o 

papel dessas instituições também sofreu alterações significativas, no entanto sua 

importância vem aumentando (ASSAF NETO, 2015). Neste contexto, Doumpos e 

Zopounidis (2014) afirmam que os bancos alargaram a sua gama de atividades 

comerciais, através da introdução de depósito especializado, financiamento e 
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investimento em produtos, fornecendo novos serviços aos seus clientes, e expandindo 

suas operações nos mercados financeiros mundiais.  

Apesar do cenário econômico mais geral do país ainda revelar grandes dificuldades, 

no ano de 2019 os cinco maiores bancos atuantes no Brasil apresentaram lucros recordes 

e rentabilidades elevadas de acordo com o Departamento Intersindical de Estatísticas e 

Estudos Socioeconômicos (DIEESE, 2020). No primeiro trimestre de 2020, o cenário não 

foi muito diferente, os ativos desses bancos superaram o valor do PIB brasileiro, este 

resultado ocorreu em meio à pandemia do Covid-19 em que houve aumento na concessão 

de créditos. A FEBRABAN (2020b) complementa que este comportamento decorreu do 

perfil da crise, que originou a uma elevada necessidade de capital de giro e liquidez pelas 

empresas, em função da redução de suas receitas. Esses resultados mostram que 

independentemente da situação econômica em que o país se encontra, o lucro no setor 

bancário segue crescendo. 

Devido a importância que o setor exerce na sociedade, além dos bancos, os 

depositantes, órgãos reguladores e a sociedade possuem interesses no desempenho e 

transparência das informações do setor bancário para com o mercado (KORONTAI, 

2016). Entretanto, a autora destaca que essas organizações são constantemente excluídas 

dos trabalhos por fazer parte de um setor altamente regulado e que traria prejuízos a 

análises dos resultados se somados aos dados do restante das empresas não-financeiras.  

O mesmo foi observado por Santos (2017), que apesar desse cenário de crescimento 

e da importância do setor bancário, poucos estudos foram desenvolvidos com o objetivo 

de analisar os resultados obtidos pelo setor. A revisão de literatura realizada neste estudo 

corrobora com os achados, encontrando apenas um artigo que utilizou métodos de apoio 

à decisão multicritério ou auxílio a tomada de decisão multicritério (MCDA- 

Multicriteria Decision Aid/ Making) na análise de ações no setor bancário. Isto posto, 

percebe-se uma carência de estudos realizados no tema supracitado, reforçando a 

relevância, contribuição para o avanço da ciência e o potencial do trabalho proposto. 

Aliado a isto, o investimento em renda variável, foco deste estudo, vem recebendo 

destaque em função das baixas taxas de juros (no Brasil e no mundo) e da elevada liquidez 

no mercado (FEBRABAN, 2021), resultando em uma migração dos investidores da renda 

fixa para renda variável. Neste contexto, a ANBIMA (2021) divulgou que foram captados 

R$ 26,2 bilhões no mercado doméstico de capitais em fevereiro, uma alta de 23,4% ante 

o mês de janeiro. As operações de renda variável seguem aquecidas, com alta de 51,3% 

ante janeiro. Em geral, o resultado de fevereiro sinaliza que as condições seguem 
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favoráveis para a captação de recursos pelas empresas no mercado de capitais no início 

do ano corrente.  

Dado o exposto, a especialização e a profissionalização dos gestores, a globalização 

dos mercados financeiros internacionais, bem como o desenvolvimento dos mesmos, são 

outros fatores que explicam a necessidade de ferramentas que auxiliem os tomadores de 

decisão quanto a alocação de capital em investimentos no mercado acionário (TORRES, 

2013).  

Embora abordagens como cluster e MCDA/M sejam usadas separadamente no 

contexto supracitado, não foi encontrado na literatura estudos que realizassem a aplicação 

de um método multicritério com uma abordagem de cluster associando a preferência do 

decisor em investimentos em ações, sendo este o objetivo da pesquisa. Esta aplicação 

pode vir a auxiliar o decisor quanto a aplicação de capital de forma mais assertiva, visto 

que o cenário atual está propício para o investimento em ações. Além disso, a pesquisa 

justifica-se também pela contribuição para o avanço da ciência com a realização da 

pesquisa no setor bancário. 

1.2 Impacto e Relevância Social Econômica 

Segundo a bolsa de valores brasileira B3 (2020b), o número de investidores 

brasileiros em 2020 aumentou 92%. Dentre os motivos que podem explicar esse aumento 

pode-se citar pela taxa básica de juros, Selic, ter atingido o menor patamar da história, 

tornando o investimento em renda fixa menos desejado, pois as taxas de retorno 

diminuíram. Dado isso, o investimento em renda variável se mostrou mais interessante. 

A B3 ainda complementa que a democratização do acesso a informação junto com a 

educação financeira e influenciadores digitais facilitam a disseminação e o 

funcionamento do mercado de capitais, isto é, a transformação digital trazida pelo avanço 

da tecnologia e o maior acesso à informação foram cruciais para que o mercado de 

investimentos se desenvolvesse muito nos últimos anos no Brasil.  

 Diante o aumento e interesse dos investidores brasileiros e estrangeiros ao realizar 

o investimento no mercado de capitais, a utilização de ferramentas analíticas pode auxiliar 

no processo de alocação de capital de forma mais assertiva. Segundo a ANBIMA (2019), 

ao decidir investir sua poupança em capital produtivo, os investidores giram a 

engrenagem em busca de alocação mais eficiente e menor custo. Isso eleva a liquidez da 

economia e os prazos dos investimentos. Para fazer essa alocação, é necessário o 
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aprimoramento da governança corporativa e o compartilhamento de informação por parte 

das empresas que captam os recursos, o que induz a mais disciplina e transparência, com 

consequentes impactos na produtividade e no retorno sobre o investimento. 

Tanto as grandes companhias como as pequenas e médias empresas se beneficiam 

de um mercado de capitais mais desenvolvido, pois conseguem acesso maior e mais 

barato a recursos para financiar os investimentos. O governo, ao promover a estabilidade 

econômica e o ambiente jurídico e institucional do sistema, incentiva o mercado de 

capitais e se beneficia da maior arrecadação de impostos. Adicionalmente, a máquina 

pública ganha eficiência fiscal, já que o custo da dívida do Estado é reduzido. O 

movimento leva a um consequente alívio para o setor público, que pode direcionar os 

recursos – já tão escassos – para atividades de maior impacto social, como saúde, 

educação e segurança (ANBIMA, 2019). 

Diante o cenário, a realização de investimento no mercado de capitais gera 

benefícios a diversos âmbitos da sociedade, gerando crescimento econômico, maior 

arrecadação por parte do setor público e acesso a alternativas de investimentos para as 

empresas. Neste contexto, a presente pesquisa, através da aplicação de um método MCDA 

no mercado de ações brasileiro, apresenta importância científica e social. 

1.2.1 Objetivo Geral 

O objetivo principal deste trabalho é aplicar um método de apoio à decisão em 

investimentos em ações no setor bancário sob a perspectiva de clusterização ordenada, 

considerando aspectos subjetivos e indicadores fundamentalistas, almejando a obtenção 

de um retorno positivo do investimento. 

1.2.2 Objetivos Específicos 

Para a consolidação do objetivo geral do trabalho, destacam-se os seguintes 

objetivos específicos: 

 Analisar o desenvolvimento de estudos em investimentos de ações no setor 

bancário com a utilização de MCDA/M ou análise de clusters; 

 Realizar o levantamento dos indicadores fundamentalistas mais utilizados para 

análise de investimentos em bancos; 

 Propor uma abordagem para realização de pesquisa em investimentos de ações 

utilizando um método multicritério com clusterização ordenada; 
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 Avaliar o comportamento dos clusters ordenados obtidos para diferentes partições 

K de clusters; 

 Propor um comparativo entre o método utilizado e o algoritmo de clusterização k-

means. 

1.3 Estrutura do Trabalho 

Esta dissertação está estruturada em sete capítulos, conforme a seguir. 

 Capítulo 1: apresenta os aspectos introdutórios da pesquisa, inicialmente com a 

introdução, de forma a contextualizar o assunto, seguido da justificativa e 

relevância do trabalho, além da descrição dos objetivos gerais e específicos que 

se deseja alcançar; 

 Capítulo 2: apresenta a fundamentação teórica da pesquisa. O capítulo está 

subdividido em tópicos que tratam do sistema financeiro nacional, ações, setor 

bancário, análise de decisão multicritério, cluster e multicriteria clustering. Os 

tópicos foram elaborados com base na literatura disponível de modo que forneça 

uma boa base conceitual; 

 Capítulo 3:  este capítulo dispõe de uma revisão sistemática da literatura sobre a 

utilização de métodos multicritério e clusters na análise de investimentos em 

ações, no qual faz-se uma análise sobre a perspectiva científica das produções; 

 Capítulo 4: trata-se da apresentação da metodologia utilizada na dissertação. 

Define-se também a caracterização que melhor consolida a sua estrutura assim 

como o delineamento da pesquisa, de forma que possibilite o entendimento da 

realização da pesquisa; 

 Capítulo 5 e 6: nestes capítulos são apresentados os resultados obtidos a partir da 

aplicação do método no setor bancário, assim como, é realizada uma comparação 

entre os resultados entre este e dos resultados obtidos por meio da aplicação do 

algoritmo de clusterização k-means. 

 Capítulo 7: trata-se da apresentação das considerações finais deste estudo, 

expondo as contribuições e limitações encontradas, assim como sugestões para 

trabalhos futuros. 

Por fim, são apresentadas as referências utilizadas que embasam o trabalho, tal como 

apêndice e anexo. 
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA  

Neste capítulo é apresentado a base teórica utilizada, de forma a proporcionar uma 

visão estruturada do contexto em que análise de investimentos em ações no setor bancário 

está inserida, destacando a utilização de método MCDA/M ou análise de cluster como 

auxilio.  

2.1 Sistema Financeiro 

O sistema financeiro de um país é definido como um conjunto de instituições, 

instrumentos e mercados agrupados de forma harmônica (PINHEIRO, 2008).  O Sistema 

Financeiro Nacional (SFN) é composto por um conjunto de instituições financeiras 

públicas e privadas e seu órgão normativo é o Conselho Monetário Nacional (CMN). Por 

meio do SFN, viabiliza-se a relação entre agentes carentes de recursos para investimentos 

e agentes capazes de gerar poupança e, consequentemente em condições de gerar o 

crescimento da economia (ASSAF NETO, 2018). 

Pesente (2019) ressalta que este sistema é parte integrante e importante de qualquer 

sociedade econômica moderna. O sistema está segmentado em quatro grandes mercados, 

como observado na Figura 1. O mercado monetário corresponde a ações de curto prazo 

em títulos públicos, o mercado de créditos corresponde às operações de empréstimos 

concedidos por instituições financeiras, o mercado de câmbio corresponde transações de 

compra e venda de moeda estrangeira e o mercado de capitais corresponde às negociações 

envolvendo títulos de dívidas e de propriedade emitidos por empresas. Este estudo está 

inserido neste último mercado e será explanado no tópico a seguir. 

Figura 1- Segmentação do sistema financeiro 

 

Fonte: Pesente (2019) 
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2.1.1 Mercado de Capitais 

O mercado de capitais assume um papel dos mais relevantes no processo de 

desenvolvimento econômico. É grande minuciador de recursos permanentes para a 

economia, em virtude da ligação que efetua entre os que têm capacidade de poupança, ou 

seja, os investidores, e aqueles carentes de recursos de longo prazo, ou seja, que 

apresentam déficit de investimento (ASSAF NETO, 2018). É conhecido como um 

sistema de entidades e regras que incluem instituições, leis, normas, procedimentos e 

tecnologia, para que sejam negociados documentos que representem investimentos em 

dinheiro ou bens que podem ser avaliados monetariamente, através de uma aquisição 

pública e, como consequência, forneça o recurso que irá financiar os projetos dos 

tomadores desse recurso (SINATORA, 2016). 

 Quando analisadas as relações existentes entre esse mercado e a economia, o 

mercado de capitais é uma fonte de financiamento para as empresas. Por vezes quando 

uma empresa precisa fortalecer sua base de capital próprio, nem sempre os principais 

acionistas são capazes de subscrever as ações de uma nova emissão, sendo preciso que 

mais gente se associe a aquela empresa. Dessa forma, a abertura de capital é uma fonte 

alternativa para obtenção de recursos para as empresas, apresentando grandes vantagens 

sobre os recursos ofertados pelas instituições financeiras. O mercado de capitais constitui 

possibilidades importantes para realização de investimentos com riscos diluídos e 

representam uma das maiores fontes de desenvolvimento econômico. Este mercado é 

fundamental para o crescimento econômico, pois aumenta as alternativas de 

financiamento para as empresas, reduz o custo global de financiamentos, diversifica e 

distribui entre os aplicadores e democratiza o acesso ao capital (PINHEIRO, 2008). 

A Comissão de Valores Mobiliários (CVM) é responsável por regular e definir os 

participantes do mercado de capitais. Fazem parte deste as companhias de capital aberto, 

que são as empresas que tem o capital social representado em ações e distribuídos em 

oferta pública, os intermediários que relacionam os aplicadores e captadores de recursos 

financeiros. Os administradores de mercado junto aos intermediários e dos analistas de 

mercado dos valores mobiliários também fazem parte do mercado. Além dos investidores, 

pessoas jurídicas, nacionais ou estrangeiras, que possuem poupança e demandam por 

títulos e valores mobiliários com a intenção de ganhos futuros. Todos juntos formam um 

grande mercado cuja intenção é ser economicamente eficiente (SINATORA, 2016). 

A estrutura do mercado de capitais, dividida em primário e secundário, envolve o 

momento da negociação do título no mercado. O lançamento de um novo ativo financeiro 
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ocorre no mercado primário, onde é realizada a canalização direta de recursos monetários 

superavitários, para o financiamento das empresas por meio da colocação (venda) inicial 

das ações emitidas. No mercado secundário, são estabelecidas as renegociações entre os 

agentes econômicos das ações adquiridas no mercado primário. Os valores monetários 

das negociações realizadas nesse mercado não são transferidos para o financiamento das 

empresas, sendo identificados como simples transferências entre investidores, resultando 

em liquidez ao mercado primário (ASSAF NETO, 2008). Segundo a CVM as ações e 

títulos que já foram negociados através do mercado primário passam a ser negociadas 

sem o envolvimento do emissor, sendo o objetivo agora a busca pela lucratividade e a 

liquidez das ações ou títulos para os detentores.  Na Figura 2, estão apresentadas as 

negociações realizadas nestes mercados. 

Figura 2 - Negociações nos mercados primário e secundário de ações ou títulos 

   

Fonte: A Autora (2021) 

Nota: Adaptado de Daibert (2016) 

Segundo Pinheiro (2008), a diferença básica entre os mercados primário e 

secundário é que, enquanto no primeiro caracteriza-se pelo encaixe de recursos da 

empresa, o segundo apresenta a transação entre compradores e vendedores de ações, não 

ocorrendo assim alteração financeira na empresa. Promovendo a troca de titularidade e o 

giro no mercado (DAIBERT, 2016). 

2.1.2 Renda Fixa e Renda Variável 

Os ativos financeiros são classificados de algumas formas, a mais habitual delas é 

a diferenciação destes em ativos de renda fixa e de renda variável. Os ativos de renda fixa 

envolvem uma programação determinada de pagamentos. Nesses ativos, os investidores 

conhecem antecipadamente os fluxos monetários que irão receber. A aquisição de títulos 
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de renda fixa é um tipo de investimentos em títulos emitidos pelo governo ou por uma 

empresa, com direito a recebimento de juros. Em contrapartida, os ativos de renda 

variável são aqueles em que não há um conhecimento prévio dos rendimentos futuros e o 

valor de resgate pode assumir valores superiores, iguais ou inferiores ao valor aplicado 

(PINHEIRO, 2008). As ações são os produtos de renda variável mais popularmente 

conhecido pelos investidores no mercado de capitais. Com relação ao risco envolvido, os 

ativos de renda variável apresentam um maior risco quando comparados aos de renda 

fixa.  

O investidor pode optar por alocar recursos tanto em ambos os tipos de renda quanto 

em apenas uma delas, dependendo do seu tipo de perfil de investidor e das estratégias 

estabelecidas. O perfil do investidor é determinado por meio de questionários elaborados 

por instituições financeiras, definidos como Análise do Perfil do Investidor (API) 

comumente conhecido como suitability, com este é possível determinar qual tipo de 

investimento é ideal para o perfil identificado. Diniz (2013) afirma que as dimensões que 

são utilizadas para medir a propensão ao risco ao investir são: situação financeira atual 

do investidor, o objetivo do investimento, o horizonte de tempo em que espera ter retorno 

de investimento e experiência prévia com investimentos em mercado de risco. Os perfis 

são comumente divididos em: conservador, moderado e agressivo. O Quadro 1 apresenta 

algumas características destes perfis. 

Quadro 1- Tipos de perfis dos investidores 

Perfil Descrição 

Conservador 

Opta por acumular pequenos rendimentos a enfrentar o risco de perda de seu patrimônio. 

Tem pouca tolerância ao risco e o receio das quedas bruscas da bolsa de valores o faz optar 

pela segurança e investir em empresas sólidas e com bons resultados. Expectativa de 

retorno: longo e médio prazo. 

Moderado 

Revela-se mais propenso ao risco. Embora concentre o maior volume de seus 

investimentos em carteiras conservadoras, admite perda até certo limite, desde que seu 

patrimônio esteja assegurado. Expectativa de retorno: longo e médio prazo. 

Agressivo 

Prefere aplicar seus recursos em ações de empresas que oferecem maior probabilidade de 

retorno para aumentar o seu patrimônio. Possui preparo técnico e emocional para 

acompanhar as oscilações do mercado, projeta acumular ganhos expressivos que superem 

a média do mercado. Expectativa de retorno: curto prazo. 

Fonte: Diniz (2013) 
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2.1.3 Ações 

As ações constituem a menor parcela (fração) do capital social de uma sociedade 

anônima. São valores caracteristicamente negociáveis e distribuídos aos subscritores 

(acionistas) de acordo com a participação monetária efetivada (ASSAF NETO, 2018). O 

acionista é, portanto, proprietário de uma parcela da empresa, correspondente ao número 

de ações que possui (PINHEIRO 2008). Uma ação não tem prazo de resgate, ao contrário 

de alguns ativos da renda fixa, sendo convertida em dinheiro a qualquer momento 

mediante negociação do mercado. O investidor pode, sempre que desejar, alterar sua 

participação acionária, desfazendo-se de títulos possuídos ou mesmo vendendo as ações 

de uma empresa e adquirindo de outras (ASSAF NETO, 2008). 

Ainda segundo o autor, as sociedades anônimas emitentes de ações podem ser de 

dois tipos: abertas ou fechadas. Uma companhia aberta é aberta quando tem suas ações 

distribuídas entre um número mínimo de acionistas, podendo ser negociadas na bolsa de 

valores. Essas sociedades devem ser registradas pela CVM e fornecem ao mercado, de 

forma periódica, uma série de informações de caráter econômico, social e financeiro. As 

companhias de capital fechado, são tipicamente empresas familiares, com circulação de 

ações restritas a um grupo identificado de investidores.  

A legislação brasileira, por meio da Lei n° 6.404/1976, prevê uma série de direitos 

aos acionistas, o primeiro deles é quanto à participação nos lucros da empresa que 

adquiriu ações, com a distribuição de dividendos. Outro direito é referente ao acesso às 

informações da empresa que podem afetar o interesse dos atuais ou futuros acionistas. 

Pois, as decisões tomadas ou qualquer outro fato que possa afetar o preço ou o futuro das 

ações devem ser informadas, além do acionista possuir o direito de subscrição de novas 

ações (SINATORA, 2016). Assaf Neto (2018) ainda destaca algumas vantagens que os 

investidores têm na aquisição de ações: 

 Bonificação: trata da distribuição gratuita aos acionistas de novas ações emitidas 

em função do aumento de capital; 

 Valorização das ações: possibilita ganhos a depender do preço de compra, da 

quantidade de ações emitidas, da conjuntura do mercado e do desempenho 

econômico da empresa;  

 Juros sobre o capital próprio: foi introduzido no Brasil como uma forma adicional 

de remuneração aos acionistas de uma companhia, porém, seu pagamento é 

facultativo. 
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2.1.4 Tipos de Análise de Ações 

Dado o conhecimento sobre as ações, existem alguns tipos de análises de 

investimentos que podem auxiliar o decisor na avaliação das informações dispostas e na 

tomada de decisão, são elas a análise técnica e a análise fundamentalista. Cristie e Isidore 

(2018) afirmam que as duas análises são as duas maiores ferramentas de tomada de 

decisão utilizada nos mercados de ações. Estas serão apresentados nos próximos tópicos. 

2.1.4.1 Análise Técnica 

 Segundo Lemos (2015), a análise técnica, ou análise gráfica, é a interpretação da 

ação do mercado para antecipar os movimentos futuros dos preços. Para isso, ela se baseia 

nas informações passadas dos ativos financeiros, como preço e volume, para gerar 

indicadores sobre o comportamento futuro do ativo por meio de técnicas de inferência 

como: (I) Análise Computadorizada, que tenta encontrar pontos claros de compra e venda 

baseados em observações estatísticas, como Índice de Força Relativa (IFR), Médias 

Móveis, Osciladores, Estocástico etc.; e (II) Análise Gráfica, que está relacionada com a 

interpretação de algumas configurações típicas de alta ou de baixa no movimento dos 

preços, pode-se destacar dentre esses os Canais, Ombro-Cabeça-Ombro e Padrões de 

Candlestick (BOAINAIM, 2008). 

Para essa análise, não são relevantes as informações sobre lucros, dividendos, 

participação no mercado, grau de endividamento ou liquidez da empresa. O que importa 

são os fatores de procura e oferta internos ao mercado, sendo crucial entender a 

“psicologia” do mercado. Isso porque o mercado é “arbitrado”, ou seja, o impacto dos 

fatores externos já está embutido nos preços (PINHEIRO, 2019). 

Existem três premissas principais que funcionam como pilares sobre os quais a 

análise técnica está fundamentada: A ação do mercado desconta tudo, os preços das ações 

movem-se em tendência e o futuro reflete o passado (LEMOS, 2019). Segundo Pinheiro 

(2008), essa análise surgiu no âmbito profissional, e geralmente é procurada por 

investidores que desejam ter um retorno em curto prazo, por meio da identificação de 

oscilações no preço das ações para auferir ganhos de capital, como por exemplo, na venda 

das ações por um preço superior ao que foi comprado, onde o usuário se caracteriza como 

um especulador. A análise técnica apresenta uma facilidade de aprendizagem, por parte 

dos investidores, o que é evidenciado pelo grande volume de cursos, livros e materiais 

que são disponibilizados para estudo. 
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2.1.4.2 Análise Fundamentalista  

Segundo Thomsett (2006), a análise fundamentalista constitui-se de uma 

ferramenta essencial para observação de informações financeiras básicas de uma 

empresa, tendo como finalidade projetar futuros investimentos avaliando os possíveis 

fatores que possam influenciar o valor de mercado das ações. A análise compreende o 

estudo da solidez financeira de uma empresa com base no potencial do setor que a 

empresa está inserida, dados históricos, gestão e perspectiva de crescimento. A ideia 

principal por trás da análise fundamentalista é a de que o valor real de uma empresa está 

relacionado às suas características financeiras, ou seja, suas previsões de crescimento, 

risco e fluxos de caixa. Quando o preço de mercado da ação diverge do valor real, há 

indícios de que a mesma pode estar subavaliada ou superavaliada (ARAÚJO JÚNIOR, 

2009). 

O principal objetivo da análise fundamentalista é identificar títulos mal 

precificados, utilizando-se de informações divulgadas nos demonstrativos financeiros 

atuais e passados das instituições, bem como de dados setoriais e macroeconômicos. A 

diferença observada entre o valor atual e o valor intrínseco da empresa é um indicativo 

das recompensas esperadas para um investimento seguro (KOTHARI, 2001). Pinheiro 

(2008) complementa que este tipo de análise considera variáveis internas e externas à 

empresa, as quais exerceram influências sobre seu desempenho e, em consequência, sobre 

o valor intrínseco das ações. Os principais subsídios desse critério de análise são os 

demonstrativos financeiros da empresa e os diversos dados referentes ao setor econômico 

da atividade, mercado acionário e conjuntura econômica.  

A análise fundamentalista se baseia no uso dos indicadores, estes são calculados 

por meio de relatórios financeiros, como por exemplo, o Demonstrativo de Resultado do 

Exercício (DRE) e o Balanço Patrimonial (BP), esses relatórios são emitidos pelas 

empresas de capital aberto. A DRE fornece um resumo financeiro dos resultados 

operacionais da empresa durante um determinado período. Já o balanço patrimonial é uma 

descrição resumida da posição financeira da empresa em uma certa data. Essa 

demonstração equilibra os ativos da empresa contra seu financiamento, que pode ser 

capital de terceiros ou capital próprio (GITMAN, 2010). 

Matarazzo (2010) afirma que os indicadores trazidos pelas companhias para o 

mercado e seus acionistas, refletem de forma clara e sucinta a saúde financeira das 

companhias. A análise por meio dos indicadores financeiros ainda é o meio mais utilizado 

para estudo da situação contábil e financeira na qual a empresa se encontra. Através dela 
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é possível a busca do equilíbrio para a construção da carteira de investimentos do 

investidor, e desse modo melhor gerenciar os seus riscos e perdas futuras (ASSAF NETO, 

2017). Este tipo de análise se tornou popular nos últimos anos e pode-se observar a sua 

utilização em estudos tanto nacionais quanto internacionais. Pesquisas realizadas 

evidenciam a obtenção de retorno das ações, em diversos setores da bolsa, com a 

utilização de indicadores fundamentalistas (MODRO E SANTOS, 2015; NG E CHEN 

2016; FREITAS et al., 2017; GODOI et al., 2019; TETTEH, et. al., 2019).  

A decisão de qual tipo de análise utilizar fica a cargo do investidor, podendo ser 

utilizadas isoladamente ou simultaneamente. A análise fundamentalista serve para 

escolher as ações nas quais serão investidos os recursos, enquanto a análise técnica serve 

para determinar o momento mais favorável para o investimento. Quando feitas 

comparações entre as duas análises, a análise fundamentalista é preferível, uma vez que 

fornece uma base mais confiável com base nos fundamentos (demonstrações contábeis) 

da empresa (PINHEIRO, 2016), portanto, neste estudo optou-se por utilizar a análise 

fundamentalista. 

2.2 Setor Bancário  

Um tipo importante de instituição financeira é a instituição bancária, esta aceita 

fundos das unidades superavitárias e os concede em crédito às deficitárias mediante 

empréstimos e compra de títulos. Dentro do SFN, essas instituições são organizadas 

como: banco comercial, caixas econômicas, caixa econômica federal, cooperativa de 

crédito e bancos múltiplos. O foco deste estudo está nos bancos múltiplos, estes surgiram 

como reflexo da evolução dos bancos comerciais e crescimento do mercado. São os 

bancos com licença para fornecer uma ampla gama de serviços bancários comerciais, 

operações de câmbio, de investimento, de financiamento ao consumidor et al. serviços, 

inclusive gerenciamento de fundos e financiamento de imóveis (ASSAF NETO, 2008; 

PINHEIRO; 2008).  

Os autores afirmam ainda que a demanda pelos bancos múltiplos apresentou 

vertiginoso crescimento e os bancos trataram de torná-los mais eficientes e lucrativos, 

passando a se constituírem em atividades operacionais rotineiras. O mercado, como um 

todo, foi beneficiado, principalmente os agentes institucionais. A representatividade dos 

bancos múltiplos no setor financeiro pode ser evidenciada pela quantidade de admissões 

realizadas, no ano de 2019 estes foram responsáveis por empregar cerca de 88,9% de todo 

o setor (DIEESE, 2019).  
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Em um nível microeconômico, o banco múltiplo é tratado como uma entidade 

econômica com finalidades lucrativas, tendo como produto a moeda adquirida por meio 

de operações e captações financeiras, assim o objetivo principal da instituição é 

maximizar sua riqueza dentro de um ambiente conjuntural e regulatório que lhe é imposto. 

Nesse cenário, as instituições tomam recursos do mercado, a determinada taxa de juros, 

e os aplicam a uma taxa maior. O diferencial da taxa (taxa de aplicação menos taxa de 

captação), denominado spread, deve permitir que a instituição cubra vários dispêndios e 

produza um resultado final que remunere adequadamente o capital investido (ASSAF 

NETO, 2018). 

O setor bancário exerce um papel essencial dentro da economia, sendo um dos 

principais agentes financiadores de negócios e transações, podendo ser considerado como 

um dos maiores contribuintes da riqueza de um país, uma vez que, um bom desempenho 

bancário pode refletir em um bom desempenho econômico (NUNES et al., 2013). Nos 

últimos 20 anos o setor bancário brasileiro passou por uma profunda transformação, se 

adaptando consistentemente pós-implantação do Plano Real e ao Sistema Brasileiro de 

Pagamentos, com o desenvolvimento de novos produtos e serviços, novas regras de 

regulação e compliance, tecnologia bancária e também ao forte movimento de 

consolidação (GODOI et al., 2016). Segundo Barbosa (2018), os bancos possuem um 

papel único e sistemático na engrenagem de vários outros setores, são instituições 

extremamente reguladas, possuem o monopólio de crédito e seus riscos associados, são 

os maiores custodiantes de depósitos à vista e a prazo devido, cujos os consumidores 

demonstram uma grande fidelização a sua instituição bancária e representam e controlam 

as maiores redes de pagamento.  

O setor financeiro tem bastante representatividade dentro do mercado de capitais, 

apresentando cerca de 36,4% do índice Ibovespa, a maior porcentagem deste. Dentro do 

setor financeiro na B3, serviços como como previdência e securitização, previdência e 

seguros, serviços financeiros e intermediadores financeiros estão incluídos, porém 

algumas destas instituições estão vinculadas aos bancos de modo a oferecer uma maior 

gama de serviços ao cliente e obter redução de custos, evidenciando a dimensão das 

atividades que são desenvolvidas pelos bancos. Entre os anos de 2015 e 2019, os bancos 

obtiveram um crescimento significativo, o que pode ser evidenciado pelo aumento no 

patrimônio líquido e no lucro líquido, com um aumento de 28,1% e 82%, 

respectivamente. No mesmo período, também foi observado uma diminuição no número 

de agências, resultado da digitalização dos bancos nos seus serviços. O setor vem se 
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preparando para esse novo cenário através dos investimentos em tecnologia, onde nos 

últimos anos obteve um crescimento de cerca de 32,2% (FEBRABAN, 2019). 

Embora estudos, nacionais e internacionais, venham sendo realizados utilizando a 

análise fundamentalista para auxiliar na análise de investimento em ações, o setor 

financeiro não é visto com frequência nestas. A ausência de estudos no tema pode ser 

explicada pela particularidade do setor e a necessidade de uma análise mais aprofundada, 

a exemplos dos indicadores específicos que são utilizados.  

Devido a um grande volume de dinheiro negociado diariamente nas bolsas de 

valores, foram despertados interesses para estudar e conhecer melhor este mercado, 

resultando na aplicação de diversas metodologias como aprendizado de máquina, 

inteligência computacional, regressão, análise temporal entre outras (NTI; ADEKOYA; 

WEYORI, 2019). Neste contexto, alguns estudos realizados no setor bancário serão 

apresentados a seguir. 

Mohanran et al. (2017) investigaram a eficácia da análise fundamentalista para 

seleção de ações de bancos nos EUA. O estudo analisou um período de 20 anos, de 1994 

a 2014. Foi construído um índice (BSCORE) com base em 14 indicadores específicos 

para análise em bancos. Como resultado, foi encontrado uma associação positiva entre o 

índice e a rentabilidade futura e retorno das ações. O estudo demonstrou que existes 

algumas informações valiosas relacionadas a lucratividade, risco e crescimento que 

podem ser encontrados em relatórios financeiros, estes podem fornecer informações 

importantes sobre a saúde dos bancos além do ROE, comumente utilizado na literatura. 

Godoi et al. (2019) analisaram a contribuição dos indicadores fundamentalistas e 

de aspectos macroeconômicos para a rentabilidade dos quatro maiores bancos de capital 

aberto listados na B3 no período de 2007 a 2017, para chegar a esta análise, foram 

realizados testes de regressão múltipla, análise de correlações e análises de estatística 

descritiva. Os resultados mostraram indícios de que a rentabilidade bancária, mensurada 

com base no ROE sofre a influência de aspectos relacionados ao risco de crédito, spread 

bancário, operações de crédito, nível de depósitos, grau de imobilização, custo 

operacional, encaixe voluntário, atividade econômica e taxa básica de juros. O 

endividamento geral foi um   indicador com aspecto determinante e significância 

estatística para a rentabilidade dos bancos. 

Modro e Santos (2015) analisaram a relevância que os indicadores fundamentalistas 

podem ter na explicação do retorno das ações dos três principais bancos brasileiros de 

capital aberto, no período de 2001 a 2010. Utilizando análise de correlação e regressão 
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múltipla o estudo indicou o indicador P/L como a variável mais relevante em relação ao 

comportamento dos bancos. Também houveram outras variáveis que apresentaram 

relevante poder explicativo, como os índices de eficiência operacional e 

empréstimos/depósitos e a inflação. 

Sabe-se que no nível de tomada de decisão nas finanças, as decisões requerem a 

consideração de vários fatores, variáveis e critérios, em um estrutura que precisa ser 

flexível e personalizável para os requisitos de um situação particular. Neste processo, 

múltiplas perspectivas, objetivos e decisões critérios estão envolvidos. A modelagem 

financeira é frequentemente baseada na suposição de que as decisões financeiras são 

orientadas por um objetivo de maximização de riqueza, mas este único objetivo muitas 

vezes não é bem definido, exigindo uma descrição mais ampla através múltiplos 

subobjetivos. O método multicritério de apoio a decisão é bem adequado neste contexto 

fornecendo  uma ampla gama de ferramentas metodológicas analíticas para auxílio à 

decisão sob vários critérios conflitantes e é particularmente adequado para apoio em 

decisões financeiras (DOUMPOS e ZOPOUNIDIS, 2014). 

2.3 Análise de Decisão Multicritério 

Um problema de decisão multicritério consiste numa situação, em que há pelo ao 

menos duas alternativas de ação para se escolher, e essa escolha é conduzida pelo desejo 

de atender a múltiplos objetivos, muitas vezes conflitantes entre si. (DE ALMEIDA, 

2013). Doumpos e Zopounidis (2014) complementam que cada objetivo é representado 

por uma variável, em que seu desempenho para uma determinada alternativa pode ser 

avaliado. Essa variável pode ser chamada de critério ou atributo, dependendo do método 

multicritério utilizado. Quando vários critérios de decisão estão envolvidos, pode não 

haver uma decisão, pois diferentes metas e objetivos levam à formulação de diferentes 

recomendações.  Dessa forma, a análise de decisão multicritério tem como objetivo 

fornecer auxílio à decisão em casos complexos e problemas mal estruturados, de acordo 

com as preferências e julgamentos dos tomadores de decisão, incorporando as 

preferências do decisor em um modelo de decisão multicritério de modo a apoiar a 

escolha da alternativa, analisando os múltiplos critérios simultaneamente. O modelo de 

decisão multicritério citado corresponde a uma representação formal e simplificada do 

problema enfrentado com um suporte do método multicritério de apoio a decisão (DE 

ALMEIDA et al., 2015). 
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 Um dos principais objetivos dessa abordagem é ajudar os tomadores de decisão a 

organizar e sintetizar as informações de forma que os leve a se sentirem confortáveis, 

capazes e confiantes para tomarem uma decisão, minimizando o potencial de 

arrependimento pós-decisão, apresentando satisfação com todos os critérios ou fatores 

levados em consideração. Dentro do contexto de MCDA/M não existe a “resposta certa” 

dentre as alternativas, mas sim o auxílio para a tomada de decisão visando a integração 

da medição subjetiva junto ao julgamento de valor e a integração e gerenciamento da 

subjetividade. Alguns benefícios da utilização do MCDA/M podem ser citados, como a 

facilitação da aprendizagem e compreensão dos tomadores de decisão sobre o problema 

enfrentado, sobre as suas próprias prioridades, valores e objetivos organizacionais e de 

outras partes e, explorando-os no contexto do problema, para orientá-los na identificação 

de um curso de ação (BELTON; STEWART, 2002). 

No problema de decisão multicritério tem-se um conjunto de alternativas, no qual 

o decisor deseja efetuar uma comparação e ter uma posição sobre elas. Para ter uma 

posição sobre o conjunto de alternativas, o decisor refere-se a uma avaliação de acordo 

com uma das problemáticas (DE ALMEIDA, 2013). Zanghelin et al. (2017) apontam que 

todos os métodos multicritérios compartilham a ideia da avaliação sistematizada pela 

decomposição do julgamento geral da alternativa em múltiplos critérios, porém, existem 

vários tipos de técnicas, cada uma associada a estrutura do problemática de decisão. Roy 

(1996) e Belton e Stewart (2002) classificam as problemáticas em: 

• Problemática de Escolha (P.α) – Essa problemática consiste na escolha de uma 

ação dentro de um subconjunto de ações. Esse subconjunto compreende as ações ótimas 

ou satisfatórias. 

• Problemática de Classificação (P.β) – Essa problemática aloca as ações em classes 

previamente definidas a partir de normas aplicáveis ao conjunto de ações. 

• Problemática de Ordenação (P.γ) – Essa problemática faz a ordenação das ações, 

podendo ser completas ou parciais de acordo com as preferências. 

 • Problemática de Descrição (P.δ) – Essa problemática apoia o decisor através da 

descrição das ações e suas consequências. 

• Problemática de Portfólio – Essa problemática objetiva escolher um subconjunto 

de ações dentro de um conjunto maior de possibilidades, levando em consideração não 

apenas as características das alternativas individuais, mas também a maneira como elas 

interagem. 
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Segundo De Almeida (2013) um dos elementos básicos em decisão multicritério é 

o sistema de preferências, pois este considera a estrutura de preferências do decisor. 

Através da modelagem de preferências pode-se representar a estrutura de preferências do 

decisor em relação as consequências na análise do problema de decisão. Neste contexto, 

as relações binárias são utilizadas para estabelecer um conjunto de pares ordenados. Estas 

relações são comumente denominadas de relações de preferências e estão descritas no 

Quadro 2. 

Quadro 2 - Relações de Preferências 

Relação Descrição 

Indiferença 
Corresponde à existência de razões claras para o decisor, que justificam a 

equivalência entre dois elementos. 

Preferência Estrita 
Corresponde à existência de razões claras para o decisor, que justificam a 

preferência significativa em favor de um dos dois elementos. 

Preferência Fraca 

Corresponde à existência de razões claras para o decisor, que invalidam a 

preferência estrita em favor de um dos dois elementos, mas essas razões são 

insuficientes para distinguir, seja uma preferência estrita em favor do outro, seja 

uma indiferença entre esses dois elementos. 

Incomparabilidade 
Corresponde à ausência de razões claras para o decisor, que justificam quaisquer 

das três situações precedentes. 

Não Preferência 

Corresponde à ausência de situações claras para o decisor, para justificar a 

preferência estrita ou preferência fraca em favor de um dos elementos. Consiste 

numa situação de indiferença ou incomparabilidade, sem que seja capaz de 

diferenciar. 

Presunção de 

Preferência 

Corresponde à existência de rações claras para o decisor, que justificam a 

preferência fraca, sem se preocupar o quão fraca, em favor de um dos dois 

elementos. 

Sobreclassificação 
Corresponde à existência de razões claras para o decisor, que justifiquem a 

preferência estrita ou presunção de preferência em favor de um dos dois elementos.  

Fonte: De Almeida (2013) 

Um fator importante levado em consideração nos métodos multicritérios é a 

elicitação das constantes de escala ou pesos dos critérios. A definição dos pesos dos 

critérios pode ser efetuada de forma direta, junto ao decisor, ou por metodologias de 

elicitação de preferências. Contudo, a definição exata dos valores para os pesos pode se 

tornar uma tarefa difícil para o decisor, devido a flexibilidade de inserir o número de 

critérios e alternativas que melhor represente o cenário de decisão, evidenciando a 

complexidade do contexto (EDWARDS, 1977; CLEMENTE, DE ALMEIDA; DE 

ALMEIDA FILHO, 2015). De Almeida et al. (2015) levantam que a questão da elicitação 

pode ter um grande impacto sobre quão bem as alternativas de decisão são diferenciadas.  

Para a geração de pesos no presente trabalho, optou-se por utilizar o método FAHP 

(Fuzzy Analytic Hierarchy Process), este método é uma variação do AHP (Analytic 
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Hierarchy Process) proposto por Saaty (1980). Em vez de usar números inteiros para 

realizar a comparação par a par de critérios, o método FAHP emprega números fuzzy para 

essa finalidade. Alguns autores declaram essa abordagem mais apropriada, pois as 

comparações pareadas são fuzzy por natureza (CHAN; KWONG; DYLON, 2012). O 

FAHP considera a possibilidade do decisor não ter informações completas e admite que 

os julgamentos são imprecisos (LINHARES, GUSSEN & RIBAS, 2012), além disto, o 

método permite o decisor elicitar suas preferências por meio de termos linguísticos. 

Estudos recentes utilizaram o FAHP para geração de pesos em problemas de decisão 

multicritério em diversas áreas, como engenharia do produto, empreendedorismo, seleção 

de fornecedores e energia elétrica (ULHOA; LIMA; OSIRO, 2016; BOUJELBEN, 2017; 

MARTINS, 2017; STEFANO; LAUX, 2019). 

Os métodos MCDA/M podem ser classificados de diversas formas, uma delas está 

relacionada à compensação que pode existir entre os critérios no modelo de agregação, 

sendo os métodos classificados em compensatórios ou não compensatórios. Avaliados 

pela racionalidade de agregação, é analisado previamente se a compensação entre maus e 

bons desempenhos dos critérios será aceita ou recusada pelo decisor (DE ALMEIDA, 

2013; GRECO; EHRGORTT; FIGUEIRA, 2016). 

Há também a classificação dos métodos multicritério em três grupos principais, são 

eles: métodos de critério único de síntese, métodos de sobreclassificação e métodos 

interativos (ROY, 1996; VINCKE, 1992; PARDALOS et al., 1995). Os métodos de 

critério único de síntese, derivados da corrente de pensamento americana, são baseados 

em um processo de combinação analítica de todos os critérios, a fim de produzir uma 

avaliação global ou pontuação para todas as alternativas e, por esta razão, dizem que têm 

um único critério que sintetiza todos os critérios. Dentre os métodos inseridos nesse 

grupo, pode-se citar o AHP (SAATY, 1987), SMARTS (EDWARDS; BARRON, 1994) 

e Aditivo com veto (DE ALMEIDA, 2013a). O método MAUT também está inserido 

neste grupo, incorporando a questão do tratamento de problemas com múltiplos objetivos 

a teoria da utilidade (DE ALMEIDA et al., 2015). Os métodos de sobreclassificação, 

derivados da corrente francesa, têm como o principal objetivo a construção de relações 

binárias que representem as preferências do decisor com base na informação disponível 

entre critérios com a comparação par a par entre as alternativas, neste caso, não se obtém 

um score das alternativas mediante seu desempenho em cada critério (LÉGER & 

MARTEL, 2002). Deste grupo de métodos encontram-se o método Techinique for Order 

Preference by Similarity to Ideal Solution (TOPSIS) (TZENG; HUANG, 1981) e famílias 
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PROMETHEE (BRANS; VINCKE, 1985) e Elimination Et Choix Traduisant la Réalité 

(ELECTREE) (VINCKE, 1992) que apresentam algumas variações. Os métodos 

interativos podem ser associados a problemas discretos ou contínuos, embora na maioria 

dos casos esta classe de métodos inclua a Programação Linear Multiobjetivo (PLMO) 

(DE ALMEIDA et al., 2015). 

Benzadian et al. (2010) encontraram em sua revisão, que parte da utilização do 

método de sobreclassificação PROMETHEE tem grande aplicação na área de gestão 

empresarial e financeira, focando principalmente nos aspectos de gestão, medição de 

desempenho, gestão de portfólio, e análise de investimento. Nesse contexto, no estudo 

será aplicado um método estruturado baseado nos princípios do método multicritério 

PROMETHEE. O método será utilizado para a elicitação das preferências do decisor 

gerado pelo grau de sobreclassificação, o PROMETHEE será apresentado no tópico 

seguinte. 

2.3.1 PROMETHEE 

Os métodos multicritérios de sobreclassificação são caracterizados pela 

metodologia que define a superação entre o desempenho das alternativas. Esses métodos 

assumem a possibilidade de incomparabilidade na estrutura de preferência do decisor, 

usando a relação de sobreclassificação entre as alternativas, dentre os principais métodos 

destaca-se o PROMETHEE. O método PROMETHEE é amplamente utilizado para 

classificar um conjunto de alternativas com base em comparações par a par, onde para a 

realização dessas comparações tem-se um conjunto de alternativas 𝐴 = {𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎𝑛} 

avaliado sob um conjunto de critérios  𝐺 = {𝑔1, 𝑔2, … , 𝑔𝑠}. A ideia fundamental dessa 

abordagem é a definição do grau de sobreclassificação 𝜋(𝑎𝑖,  𝑎𝑗) para cada par de 

alternativas 𝑎𝑖 e  𝑎𝑗, refletindo a intensidade de preferência de  𝑎𝑖 sobre  𝑎𝑗 de acordo com 

todos os critérios (EDWARDS, 1977; CLEMENTE, DE ALMEIDA; DE ALMEIDA 

FILHO, 2015; BOUJELBEN, 2017). Dado por (2.1): 

 

   𝜋(𝑎𝑖,  𝑎𝑗) =  ∑ 𝑤ℎ. 𝑃ℎ(𝑎𝑖,
𝑠
ℎ=1 𝑎𝑗)                                                                           (2.1) 

 

As propriedades apresentadas em (2.2) são válidas para todo (𝑎𝑗 ,  𝑎𝑖) 𝜖 𝐴: 

    

{
 
 

 
 

 𝜋(𝑎𝑖,  𝑎𝑖) = 0

0 ≤  𝜋(𝑎𝑖 ,  𝑎𝑗) ≤ 1

0 ≤  𝜋(𝑎𝑗,  𝑎𝑖) ≤ 1

0 ≤  𝜋(𝑎𝑖,  𝑎𝑗) + 𝜋(𝑎𝑗 ,  𝑎𝑖) ≤ 1

                                                                         (2.2) 
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Onde 𝑤ℎ é o peso do critério 𝑔ℎ elicitado pelo decisor, dado por 𝑤ℎ> 0  e 

∑ 𝑤ℎ
𝑠
ℎ=1 =1. 𝑃ℎ(𝑎𝑖, 𝑎𝑗) é a função da diferença 𝑔ℎ(𝑎𝑖) − 𝑔ℎ(𝑎𝑗) dos resultados das 

alternativas para o critério h, assumindo valores entre 0 e 1. No PROMETHEE há seis 

formas para a função de preferência 𝑃ℎ(𝑎𝑖, 𝑎𝑗): critério usual, quase critério, pseudo 

critério, limiar de preferência, área de indiferença e critério gaussiano. A Figura 3 ilustra 

as diferentes formas para esta função. Por exemplo, na forma básica para a função não há 

preferência nem indiferença para o critério h. Nesse caso, 𝑃ℎ(𝑎𝑖, 𝑎𝑗)  = 1, se 𝑔ℎ(𝑎𝑖) >

𝑔ℎ(𝑎𝑗) e 𝑃ℎ(𝑎𝑖, 𝑎𝑗) = 0 caso contrário. Dessa forma, o grau de sobreclassificação 

𝜋(𝑎𝑖,  𝑎𝑗)  terá em sua composição o peso de cada critério, para o qual a alternativa ‘𝑎𝑖′ 

tenha melhor desempenho que ′𝑎𝑗′.  

     O decisor pode ainda representar limiares de preferência e de indiferença usando 

a forma mais adequada para cada critério. O limiar de indiferença, representado por q,  é 

o maior valor para a diferença [𝑔ℎ(𝑎𝑖) − 𝑔ℎ(𝑎𝑗) ], abaixo do qual existe uma indiferença. 

Já o limiar de  preferência, representado por p,  é o maior valor da diferença [𝑔ℎ(𝑎𝑖) −

𝑔ℎ(𝑎𝑗)] acima do qual existe uma preferência estrita. Esses critérios são gerais, usados 

para identificar a intensidade de preferência (DE ALMEIDA et al., 2015; GRECO; 

EHRGOTT; FIGUEIRA, 2016).  

Figura 3- Funções de preferência do PROMETHEE 

 

Fonte: A Autora (2021) 

Nota: Adaptado de Boujelben (2017) 
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2.4 Clusters 

A capacidade de extrair conhecimento útil de um conjunto de dados e agir com base 

nesse conhecimento está tornando-se cada vez mais importante no mundo competitivo. 

Nesse cenário, está a mineração de dados (data mining) definida como a busca por novas 

informações valiosas e não triviais em volumes de dados, em uma cooperação entre o 

esforço de humanos e o de computadores. Essa se mostra mais útil em um cenário de 

análise exploratória em que não há noções predeterminadas sobre o que constituirá um 

resultado “interessante”, podendo fazer uso de inteligência artificial, estatística, 

matemática e aprendizado de máquina (machine learning) para extração de informações 

úteis. Dentre algumas técnicas usadas na mineração de dados afim de obter informações 

importantes, encontram-se a regressão, classificação, sumarização, modelo de 

dependência e clusterização (TURBIN et al., 2005; KANTARDIZIC, 2020). No presente 

estudo utilizaremos a técnica de clusterização.  

Han, Kamber e Pei (2012) definem a clusterização como o processo de particionar 

um conjunto de objetos de dados (ou observações) em subconjuntos. Cada subconjunto é 

um cluster, de modo que os objetos em um cluster são semelhantes entre si, mas diferentes 

de objetos em outros clusters. Todos os clusters são descritos com algumas características 

gerais, e as soluções finais diferem para diferentes algoritmos de clusterização. Com base 

nos resultados do processo de clusterização, cada nova amostra pode ser atribuída a um 

dos clusters usando sua similaridade com as características de cluster da amostra como 

critério (KANTARDIZIC, 2020). A clusterização é uma abordagem não supervisionada, 

onde é considerado dados de entrada não rotulados, ou seja, o cluster ao qual cada dado 

de entrada pertence não é conhecido a priori, o contrário ocorre em abordagens 

supervisionadas como é o exemplo da classificação, nesta as classes onde os objetos serão 

alocados são conhecidas a priori (CASTRO; FERRARI, 2016).  

Esta abordagem tem sido amplamente utilizada em muitos campos, como 

inteligência artificial, tecnologia da informação, processamento de imagens, biologia, 

psicologia, marketing e outros. Devido à grande variedade de aplicações e requisitos 

diferentes, muitos algoritmos de clusters foram desenvolvidos (MEYER; OLTEANU, 

2013).  

Diante o cenário, Fahad et al. (2014) propôs uma categorização que se concentra 

nos detalhes técnicos dos procedimentos gerais de clusterização. Os métodos foram 

caracterizados em hierárquicos, por particionamento, baseados em densidade e baseado 
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em Grid. Seong e Nam (2020) reforçam que devido a abordagem de clusters ter atraído 

interesse da comunidade científica e empresarial, sua aplicação é realizada desde a 

utilização dos métodos mais simples, como o k-means, até os mais sofisticados, como o 

método de Kernel e a abordagem espectral. 

Meyer e Olteanu (2013) afirmam que certas semelhanças entre os problemas de 

classificação e clusterização da mineração de dados e das problemáticas de ordenação e 

classificação do MCDA podem ser encontradas. O problema de clusterização, entretanto, 

não tem recebido um grande interesse no campo do MCDA aplicado na análise de 

investimento de ações. Vários métodos que foram desenvolvidos utilizam conceitos 

nativos do campo da mineração de dados e, portanto, não utilizam a informação mais rica 

que está disponível na MCDA, nomeado como as preferências dos decisores sobre as 

alternativas, enquanto outros tentam construir medidas de distância para caracterizar 

globalmente a semelhança entre duas alternativas e as demais. Este estudo propõe a 

utilização de um método que une as duas abordagens e será detalhado no próximo tópico. 

2.5 Multicriteria Clustering 

Nos últimos anos foram propostos alguns novos procedimentos de multicritério 

com abordagem de clusterização que procuram descobrir estruturas de dados sob uma 

perspectiva multicritério (CAILLOUX; LAMBORAY; NEMERY, 2007). Este tópico de 

pesquisa, combina a clusterização com a MCDA. No qual, o seu objetivo é obter grupos 

homogêneos de alternativas de acordo com vários critérios. Os grupos denominados 

clusters são considerados desconhecidos a priori, isto é, não sendo dadas quaisquer 

informações sobre os mesmos (BOUJELBEN, 2017). 

Meyer e Olteanu (2013) afirmam que na clusterização o interesse está no 

agrupamento de objetos que não podem ser distinguidos uns dos outros, e separando os 

que podem. Como não se dispõe de qualquer informação adicional sobre os objetos, para 

além das avaliações sobre um conjunto de atributos, os objetos que são semelhantes são 

agrupados, enquanto os que não são semelhantes são alocados em grupos diferentes.  

No entanto, na análise de decisão multicritério, têm-se informação adicional do 

decisor com a representação de suas preferências, dessa forma, é possível comparar as 

alternativas de uma forma mais significativa, através da perspectiva do decisor. A 

clusterização não foi formalmente definida com base nas relações de indiferença, 

preferência estrita e incomparabilidade, como na MCDA.  
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Uma vez que apenas uma das relações de indiferença, preferência estrita e 

incomparabilidade pode existir ao mesmo tempo entre duas alternativas, pode-se adaptar 

a definição de clusterização ao campo da MCDA. Os autores definem três principais tipos 

de problemas: MCDA com abordagem de clusterização não relacional, MCDA com 

abordagem de clusterização relacional e MCDA com abordagem de clusterização 

ordenada.  

A MCDA com abordagem de clusterização não relacional é definida como o 

processo de agrupamento das alternativas que são indiferentes e separadas aquelas que 

não são indiferentes. Neste caso, as relações entre alternativas são agrupadas em: aquelas 

que as aproximam (indiferença) e aquelas que as separam (preferência estrita e 

incomparabilidade). 

A MCDA com abordagem de clusterização relacional é definida como o 

agrupamento de alternativas que são indiferentes, separando ao mesmo tempo os grupos 

que são estritamente preferidos dos outros ou incomparáveis. Neste caso, não só se 

procura grupos bem definidos de alternativas baseados na relação de indiferença, mas 

também a obtenção das relações entre estes grupos apoiadas pelas relações de 

incomparabilidade ou preferência estrita. Em alguns casos, pode-se discriminar ainda 

mais entre as relações de estrita preferência e incomparabilidade, ou esta última pode 

simplesmente não acontecer. Nesses casos, podem ser encontradas duas subclasses de 

agrupamento relacional, com base nas estruturas dos clusters: relação parcial e relação 

completa. 

A MCDA com abordagem de clusterização ordenada é definida como o processo 

de agrupamento das alternativas que são indiferentes, ao mesmo tempo que separa os 

grupos que são estritamente preferidos a outros ou incomparáveis, para que uma ordem 

entre eles seja encontrada. Neste caso também são encontradas duas subclasses de 

clusterização ordenada seguindo os dois tipos de estruturas que podem ser encontradas: 

ordem parcial ou ordem completa dos clusters. Todas as estruturas citadas acima estão 

apresentadas na Figura 4. 
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Figura 4- Estruturas da MCDA com abordagem de clusterização 

 

Fonte: A Autora (2021) 

Nota: Adaptado de Meyer e Olteanu (2013) 

De Smet e Guzmán (2004) propuseram um framework multicritério com a extensão 

do algoritmo k-means. Este framework está relacionado a definição de uma distância 

multicritério com base na estrutura de preferências que foi definida pelo decisor. De uma 

forma resumida, o método inicia com k protótipos aleatórios. As alternativas são 

atribuídas aos clusters representado pelo protótipo mais próximo, onde para determinar 

esta atribuição, é introduzido uma distância multicritério baseada na estrutura de 

preferência definida. Os passos se repetem até que a associação dos clusters não se altera, 

obtendo em seguida uma partição das alternativas em k clusters. 

Fenandez et al. (2010) apresentaram um método de clusterização baseado na 

relação de indiferença inspirada nos métodos multicritérios de sobreclassificação. Com a 

aplicação do valor de indiferença para a análise de clusters, o método inicia com o 

reagrupamento das alternativas que são similares e as que não são serão agrupadas em 

outros clusters. A obtenção da ordem dos clusters é baseada na comparação dos centros 

dos clusters e uma pontuação média do fluxo líquido. 

Sarrazin et al. (2018) desenvolveram um modelo baseado no PROMETHEE I e no 

FlowSort que busca abordar o problema de clusterização por intervalo em um contexto 

multicritério. Este garante que as relações entre os clusters sejam acíclicas e que a 

detecção de possíveis clusters de intervalo permita analisar o problema em dois níveis: os 

clusters individuais indicam atribuições claras, enquanto os clusters de intervalo indicam 

uma alocação pouco clara. Essas informações levam a construção de um novo cluster 

individual se o número de alternativas no cluster de intervalo for relevante e possibilitar 

detectar alternativas que sejam outliers. O método utilizado neste estudo foi desenvolvido 

por De Smet et al. (2012) e será descrito detalhadamente no tópico a seguir.  
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2.5.1 O Problema Multicritério sob Abordagem da Clusterização Ordenada 

Segundo De Smet et al. (2012) a obtenção de uma ordem dos clusters pode ajudar 

o decisor a identificar perfis que podem ser utilizados posteriormente em problemas de 

classificação, os autores enfatizam que a abordagem desenvolvida pode oferecer uma 

nova perspectiva em um mundo onde mais e mais rankings são desenvolvidos. O 

algoritmo desenvolvido permite encontrar a maior partição que minimiza as 

inconsistências entre a ordem dos clusters e o valor de preferência descrito por meio da 

comparação par a par das alternativas (BOUJELBEN, 2017). 

A formulação se dá da seguinte forma: Dado um conjunto A de alternativas A = 

{a1, a2, ... an} de interesse e um conjunto F= {f1, ..., fq} de q critérios. Assume-se que o 

modelo leva como entrada tanto o número de clusters, denotado por K, quanto a matriz 

de preferência denotada por onde, ij é interpretado como o valor da preferência estrita 

da alternativa ai sobre a alternativa aj). Assume-se que a ausência de qualquer preferência 

entre ai sobre aj (isto é, ai e aj são indiferentes) corresponde a 𝜋𝑖𝑗  = 0 e que ∀ ai ,aj ∈ A: 

𝜋𝑖𝑗  ≥ 0. No que segue, utiliza-se apenas a informação ordinal contida em Uma partição 

ordenada de A em K clusters, denotada por 𝑃𝐾(𝐴) = [ C1, ..., CK], é definida como: 

 A = ∪ i = 1,...,K Ci, 

 ∀i ≠j : Ci ∩ Cj = ∅, 

 C1 ≻ C2 ≻ ... ≻ CK,  

Onde o símbolo ≻ em Ci ≻ Cj denota que o cluster Ci tem uma classificação inferior 

ao cluster Cj. Neste contexto, é assumido que a menor classificação é o melhor cluster. 

Como consequência, C1 é considerado o melhor cluster. 

Ao considerar uma partição ordenada K de A, são fornecidas informações sobre a 

alocação das alternativas em clusters ordenados, intuitivamente: 

 Duas alternativas pertencentes ao mesmo cluster devem ser consideradas como 

sendo indiferentes ou semelhantes. Por conseguinte, os seus valores de preferência 

mútua devem ser tão baixos quanto possível. 

 Se uma ai alternativa for atribuída a um cluster de nível inferior a outra alternativa 

aj, ai é considerada melhor do que aj. Por conseguinte, o𝜋𝑗𝑖 deve ser o mais baixo 

possível. 

Entre todas as possíveis partições ordenadas K de A, procura-se aquela que será 

mais compatível com as informações da preferência contida em 𝜋. Busca-se identificar a 
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partição de ordenada por K que minimiza as inconsistências em relação as duas condições 

apresentadas anteriormente. No entanto, dois tipos de inconsistências podem existir: 

  ai ∈ Cl e aj ∈ Cm  com l < m obtendo 𝜋𝑗𝑖  > 0. De fato, em um caso ideal, nós 

deveríamos ter 𝜋𝑖𝑗  > 0 e 𝜋𝑗𝑖  = 0. 

  ai, aj ∈ Cl  obtendo 𝜋𝑖𝑗  > 0 ou 𝜋𝑗𝑖  > 0. No entanto, em um caso ideal, nós deveríamos 

ter 𝜋𝑖𝑗  =𝜋𝑗𝑖  = 0. 

A ocorrência das inconsistências dependerá dos valores de 𝜋𝑖𝑗 , isto é, as 

inconsistências abordadas pelo algoritmo dependem dos valores das preferências. De 

forma a caracterizar a qualidade da partição ordenada K, a matriz de inconsistência entre 

𝜋 e PK(A) é definida como: 

I(𝜋, 𝑃𝐾(A))𝑖𝑗  = {
0, se ai ∈  Cl, aj ∈  Cm , l <  m

π𝑖𝑗 , caso contrário.
 

 

Dessa forma, conclui-se que o valor da matriz 𝐼(𝜋, 𝑃𝐾(A)) é igual a 𝜋, exceto 

quando os valores de preferência entre as alternativas são compatíveis com a clusterização 

e ordenação de 𝑃𝐾(A). Para estes elementos o valor é igual a zero. Com isso, a matriz 

𝐼(𝜋, 𝑃𝐾(A)) possibilita a identificação de todos que não são compatíveis com a 

clusterização das alternativas e a ordem obtida entre as categorias. Em uma situação ideal, 

o valor da matriz de inconsistência seria igual a matriz nula. 

Portanto, o objetivo é encontrar a partição ordenada K que caracterize a melhor 

matriz de inconsistência. Por conseguinte, são feitas comparações com todas as partições 

ordenadas K com base na matriz de inconsistência: 𝑃𝐾(A) será melhor que  Ṕ𝐾(A) se e 

somente se 𝐼(𝜋, 𝑃𝐾(A)) ≻ℒ 𝐼(𝜋, Ṕ𝐾(A)) onde ≻ℒ denota uma ordem lexicográfica 

definida pelos elementos das matrizes de inconsistência.  

Dessa forma, a utilização da ordem lexicográfica assegura que primeiro há a 

tentativa de minimizar o valor de preferência mais elevado que não seja compatível com 

as informações fornecidas na partição ordenada de K, então, em caso de igualdade, busca-

se minimizar o segundo maior valor de preferência, e assim por diante. Além disso, vale 

lembrar que, para isso, é utilizada apenas a informação ordinal contida em 𝜋. 

De Smet et al. (2012) reforçam que a maioria das técnicas tradicionais de 

clusterização são com base numa medida de distância que é, por definição, simétrica. 

Porém o cálculo da intensidade de preferência levará a uma matriz assimétrica 𝜋 (uma 
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vez que na maioria dos casos 𝜋𝑖𝑗  ≠ 𝜋𝑗𝑖Isto apresenta um grande diferencial, devido ao 

modelo manipular medidas assimétricas. A capacidade de diferenciar a intensidade das 

preferências de 𝜋𝑖𝑗  e 𝜋𝑗𝑖 permite considerar uma ordem completa dos clusters. Outro 

diferencial do modelo é o fato de que não se procura uma partição ótima com base em 

apenas um valor escalar, mas a comparação das partições ordenadas K é baseada em uma 

ordem lexicográfica. 

O algoritmo, exibido no Anexo A, é descrito da seguinte forma: Inicialmente 

assume-se que todos os valores de 𝜋𝑖𝑗 são diferentes (exceto se forem nulos). Se os 

valores forem iguais, sem perda de generalidade, adicionasse uma constante 𝜖, esta 

constante é o menor valor da diferença entre 𝜋𝑖𝑗 e 𝜋. Tem-se que M é uma matriz binária 

n x n, no início M é uma matriz nula. M𝑖𝑗 = 1 significa que a alternativa a1 está em um 

cluster melhor que a alternativa a2. Todos os elementos da matriz 𝜋 são considerados 

sucessivamente em ordem decrescente (apenas n² – n elementos devem ser testados 

devido aos elementos da diagonal serem iguais a zero). Dessa forma, toda vez que um 

novo elemento 𝜋𝑖𝑗 é considerado, é testado se M𝑖𝑗 = 1 (isto é, colocando a1 em um melhor 

cluster que a2) criando um novo ciclo ou um caminho mais longo que K – 1 no gráfico 

induzido pela nova matriz M.  

Se nenhuma dessas condições forem satisfeitas, o valor de 𝜋𝑖𝑗 será compatível com 

a partição ordenada K (como consequência, ao fim do processo, o valor de 𝐼(𝜋, 𝑃𝐾(A)) 

será igual a zero). Se pelo ao menos em uma das duas condições anteriores for satisfeita, 

não é possível colocar ai em um cluster melhor que aj sem criar um novo ciclo ou um 

caminho mais longo que K – 1, portanto o valor de preferência é inserido na matriz de 

inconsistência (I(𝜋, 𝑃𝐾(A))𝑖𝑗 = 𝜋𝑖𝑗). Além disso, é assumido que  M𝑖𝑗 = 0 para afirmar 

que a matriz é acíclica e apenas contém caminhos menores que K em cada etapa do 

algoritmo. Dessa forma a partição ordenada de K é obtida através do gráfo induzido por 

M.  
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3 REVISÃO DA LITERATURA 

Neste capítulo é realizada a revisão da literatura focada em apresentar o 

desenvolvimento dos estudos em análise de investimentos em ações no setor bancário ao 

longo dos anos que utilizaram a MCDA/M ou abordagem de cluster. O capítulo inicia 

com a apresentação da metodologia utilizada na revisão, seguido da apresentação das 

tendências gerais das publicações. Em seguida é realizada a apresentação do resumo dos 

métodos que estão sendo utilizados na temática em questão.  

3.1 Metodologia da Revisão 

 Segundo Gupta et al. (2018) para que uma revisão seja verdadeiramente 

“sistemática”, deve-se fazer uma pergunta específica questionando a pesquisa e aplicar 

uma metodologia explícita e completa para revisar de forma abrangente todas as 

informações disponíveis. A principal questão a ser respondida nesta pesquisa é: Como 

está sendo feita a utilização de MCDA/M e Cluster para análise de investimentos em 

ações? Além desta, o presente trabalho tem como objetivo responder as seguintes 

questões:  

1. Como se apresenta a produção científica anual? 

2. Quais as principais fontes que estão tratando do assunto? 

3. Quais os autores mais relevantes nos últimos anos? 

4. Quais países apresentam maior produção científica? 

Inicialmente foi escolhida a plataforma Web of Science para coleta. A escolha por 

esta base foi devido a abrangência que a base de dados fornece com mais de vinte mil 

periódicos, conter diferentes tipos de documentos como artigos, revisões, anais de 

eventos, livros e capítulos de livros além de indexar as referências citadas pelos autores 

o que possibilita realizar uma análise das conexões entre os autores. O software livre Stat 

of the Art throught Systematic Review (StArt) foi utilizado como uma ferramenta de apoio 

a revisão.  

Foram definidas interações de palavras de dois grupos para a busca na plataforma, 

na qual em um campo foram utilizadas palavras relacionadas a termos mais específicos 

referentes a análise de ações e no outro campo palavras referentes a abordagens utilizadas 

para auxiliar nesta análise, as palavras utilizadas podem ser observadas no Quadro 3. 
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Quadro 3- Termos de busca utilizados 

Grupo relacionado a análise de ações Grupo relacionado as abordagens utilizadas 

"Financial management" OR "Financial 

decision making" OR "Financial indicators" 

OR "Fundamental Analysis" OR  "Stock 

returns" OR "Stock exchange" OR "Stock 

Index" OR "Banks" OR "Banking 

performance" 

"Cluster analysis" OR "Clusters" OR 

"Multicriteria" OR "Multi-criteria" OR 

"Multicriteria Decision Support" OR 

"Multicriteria Decision Aid" OR "MCDA" OR 

“MCDM” 

Fonte: A Autora (2021) 

  

Com a combinação das palavras chaves foram identificados 562 trabalhos, mas 

para alcançar o objetivo desta revisão foram aplicados alguns filtros como apresentado 

na Figura 5. O primeiro filtro foi realizado com a remoção dos artigos que não estavam 

dentro da área do escopo da pesquisa, na análise de investimento de ações, e de artigos 

duplicados, chegando a um número de 368 artigos. Além disso, a leitura dos títulos e 

resumos foi necessária para a remoção dos artigos que não correspondessem a 

problemática da revisão, resultando em 68 artigos. E para finalizar, o último filtro 

referente a exclusão dos artigos publicados em conferências foi aplicado, focando na 

obtenção de artigos com grande relevância acadêmica. Dessa forma, a amostra contém 19 

artigos que apresentam pertinência ao objetivo do estudo.  

Figura 5- Esquema para seleção dos estudos 

 

Fonte: A Autora (2021) 

 Posteriormente foi realizada a análise dos resultados através do uso de dois 

softwares. No software RStudio, foi utilizado o pacote bibliometrix, este pacote possibilita 

avaliar o crescimento, a maturidade, os principais autores, os mapas conceituais e 

intelectuais, as tendências de uma comunidade científica (ARIA; CUCCURULLO, 
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2017). Em complemento, o uso do software VOSviewer (VAN ECK; WALTMAN, 2010) 

permitiu verificar as conexões bibliográficas entre as bases.  

3.2 Tendências Gerais 

O período que corresponde este estudo se estende de 1999 a 2020, onde as 

distribuições das produções podem ser observadas no Gráfico 1. É evidenciado um 

crescimento das publicações a partir do ano de 2007 e observado que os anos de 2008 e 

2018 trazem os maiores números de publicações, foi obtido também que a taxa de 

crescimento anual das publicações é de 7,5%. 

Gráfico 1 - Produção científica anual 

 

Fonte: A Autora (2021) 

 O Gráfico 2 apresenta as fontes mais relevantes, no período avaliado o European 

Journal of Operacional Research obteve a maior quantidade de artigos dentro da área 

com 4 publicações, seguido do Expert Systems with Applications com 3 publicações, estes 

dois periódicos juntos detêm mais de 31% das publicações. Além disso foi possível obter 

o número médio de citações por item, este valor corresponde a 25,52. 

Gráfico 2- Fontes mais relevantes 
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Fonte: A Autora (2021) 

 Em complemento a identificação das fontes mais importantes foi realizada uma 

análise para verificar se há conexões bibliográficas entre as bases. Como pode ser 

observado na Figura 6, foram formados três clusters similares, em que os dois periódicos 

mais relevantes identificados anteriormente são que obtiveram mais conexões. 

Figura 6- Análise das conexões entre as fontes 

 

Fonte: A Autora (2021) 

 Um dos objetivos desta revisão é a identificação dos autores mais relevantes na 

problemática, o Gráfico 3 traz essas informações com o comportamento das publicações 

dos autores em um período de tempo. No qual, a intensidade da cor dos círculos é 

proporcional ao total de citações por ano, o tamanho dos círculos está relacionado ao 

número de artigos e a linha do tempo está representada pela cor vermelha. Nele pode ser 

observado, por exemplo, que o autor Michel em sua publicação no ano de 2008 teve o 

artigo citado 3 vezes, já em outro artigo publicado em 2017 o autor teve 1 citação no 

período analisado. É dado ênfase que no ano de 2007 todos os artigos publicados 

obtiveram o maior número de citações, equivalente a 10 cada autor.  
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Gráfico 3 - Autores mais relevantes 

 

Fonte: A Autora (2021) 

 O Gráfico 4 traz a distribuição da produção dos artigos por país, dos 11 países 

identificados a Grécia e Índia se destacaram devido ao maior número de produção, é 

exposto também que em ambos países há publicações que foram realizadas em diferentes 

países. Como por exemplo, na Índia metade da produção envolve o estudo nela e em um 

outro país. 

Gráfico 4 - Produção por país 

  

Fonte: A Autora (2021) 

3.3 Métodos Utilizados para Análise de Investimento em Ações 

A complexidade e volatilidade do sistema financeiro global levou ao uso crescente 

de técnicas analíticas sofisticadas para análise de dados financeiros e para apoiar nas 

decisões financeiras com isso, diversas abordagens são utilizadas nas principais áreas 

financiamentos, distribuição de lucros e investimentos (ZOPOUNIDIS et al., 2015). O 

objetivo principal deste tópico é identificar como está a utilização de MCDA/M e clusters 
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para a análise de investimento em ações, com isso as duas seções seguintes irão apresentar 

os artigos segundo a abordagem utilizada. 

3.3.1 Análise de Investimento em Ações Utilizando Clusters 

A clusterização está inserida em um cenário abrangente da análise de dados, esta 

agrupa os dados com base apenas nas informações contidas neles e que permitam 

descrevê-los, bem como permitam determinar a relação entre eles, em um processo de 

aprendizagem não-supervisionado (TORRES, 2013). Estudos mostram que as aplicações 

dessa abordagem no setor financeiro trouxeram bons resultados (HOLTON, 2009; 

XIONG et al., 2013; KOU et al., 2014). No Quadro 4 estão apresentados os artigos que 

utilizaram esta abordagem. 

Quadro 4 - Estudos que utilizaram clusters 

Autores Descrição do trabalho 

Pai e Michel (2009) 

Apresentaram um problema de otimização de portfólio que inclui 

restrições de limitação, cardinalidade, básica e de classe por meio de 

uma nova estratégia de evolução (ES), utilizando algoritmos evolutivos. 

O processo evolutivo de otimização de portfólio utilizou a análise de 

agrupamento k-means para atender aos objetivos de diversificação em 

carteiras pequenas, eliminação da restrição de cardinalidade, redução do 

número de variáveis de projeto para o ES e melhor confiabilidade das 

carteiras no que diz respeito a riscos previstos e realizados. A 

confiabilidade do portfólio agrupado k-means e as fronteiras eficientes 

traçadas pelo ES para a solução do problema de otimização de portfólio 

para várias combinações de restrições foram demonstradas em ações de 

Bombaim Exchange, Índia e a Bolsa de Valores de Tóquio, Japão entre 

2001 e 2007. 

 

Caiado e Crato (2010) 

Foram investigadas as semelhanças entre o retorno das ações do Índice 

Dow Jones de 30 empresas dentre os anos de 1999 e 2006, usando 

técnicas de clusterização hierárquica e escalonamento 

multidimensional, considerando os métodos LNP, TGARCH e uma 

combinação do TGARCH-LPP, onde com todos foram obtidos clusters 

significativos no setor corporativo. Foram evidenciados agrupamentos 

homogêneos de ações com relação aos materiais, serviços, saúde, 

finanças, comunicações e setores corporativos de tecnologia, e 

encontrados agrupamentos heterogêneos de ações em relação aos 

conglomerados, bens industriais e bens de consumo corporativos 

setores. 

 

Nanda et al. (2010) 

Propuseram uma abordagem de mineração de dados para classificação 

de ações em clusters. Após a classificação, as ações poderiam ser 

selecionadas desses grupos para a construção de uma carteira. A 

abordagem de agrupamento categorizou ações em seis critérios de 

investimento. Os resultados da análise mostraram que a análise de 

cluster k-means constrói os clusters mais compactos em comparação 
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com SOM e Fuzzy C-means para dados de classificação de ações. 

Quando comparado o retorno das carteiras com os diferentes métodos 

em relação ao índice Sensex, todas as carteiras apresentaram um 

rendimento superior. 

 

Shadman et al.  (2016) 

Abordaram uma integração de análise de cluster, classificando as ações 

usando árvore de decisão e usando a ferramenta de previsão da Weka. 

A técnica simples de agrupamento k-means foi aplicada em trinta 

empresas do DS30 da Bolsa de Valores de Dhaka para encontrar o 

melhor cluster de empresas com base no limite dos critérios e dos 

indicadores financeiros. A classificação usando o algoritmo J48 para 

gerar árvore de decisão (modelo) foi aplicada em uma das empresas do 

grupo selecionado. E por último os autores utilizaram uma ferramenta 

de previsão de Weka para prever os valores do preço nas ações no 

futuro. 

 

Pai e Michel (2017) 

Realizaram a aplicação de uma técnica híbrida Classical Particle Swarm 

Optimization-Sequential Quadratic Programming (PSO-SQP) para 

otimização de conjuntos de portfólio com restrições, favorecendo a 

diversificação em grandes conjuntos de portfólio, os ativos foram 

agrupados pelo método k-means. Os estudos foram demonstrado na 

Bolsa de Valores de Bombaim, Índia e na Bolsa de Valores de Tóquio, 

Japão entre os anos de 2001 e 2007. 

Abidin et al. (2020) 

O artigo apresentou um novo método de clusterização fuzzy para seleção 

de ações com base nas preferências dos investidores, com preferências 

precisas ou inequívocas. Além disso, ao contrário dos métodos 

estabelecidos, a estratégia de seleção de ações dos investidores garantiu 

que as ações de alta prioridade fossem escolhidas como a melhor ação 

e sejam selecionadas para investimento, empregando o método de 

prioridade de ações. O método foi aplicado na bolsa de valores da 

Malásia em 2011 em empresas do setor de serviços e produtos de 

consumo. Os autores ressaltaram ainda que o método considerou os 

outliers. 

Fonte: A Autora (2021) 

3.3.2 Análise de Investimento em Ações Utilizando MCDA/M 

O contexto em que as decisões financeiras são tomadas mudou drasticamente nas 

últimas décadas. A globalização do ambiente financeiro e de negócios, junto com a 

crescente importância dos mercados financeiros levaram a uma série de importantes 

inovações quanto aos produtos e serviços financeiros disponíveis (DOUMPOS; 

ZOPOUNIDIS, 2014). Devido à complexidade envolvida e múltiplos objetivos que as 

decisões podem conter, os métodos/modelos de decisão multicritério devem ser vistos 

como alternativas que auxiliam os tomadores de decisão (ALMEIDA-FILHO et al., 

2020). No Quadro 5, estão apresentados os estudos que utilizaram MCDA/M para análise 

de investimento em ações encontrados no estudo. 
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Quadro 5- Estudos que utilizaram MCDA/M 

Autores Descrição do trabalho 

Zopounidis e Doumpos. (1999) 

Foi feita uma aplicação real de um MCDA para seleção de portfólio com 

base na desagregação de preferência, usando regressão ordinal e 

programação linear. A aplicação foi feita com 98 ações na Bolsa de 

Valores de Atenas, usando 15 critérios. A comparação do método 

multicritério em relação a análise discriminante múltipla ilustrou a 

superioridade da metodologia proposta sobre uma técnica estatística 

multivariada bem conhecida amplamente usada para estudar problemas 

de tomada de decisão financeira. 

 

Albadvi et al. (2007) 

Os autores desenvolveram um MCDA para seleção das melhores ações 

na bolsa de valores do Irã e uma estrutura do problema foi proposta. O 

modelo teve como foco em dois setores da bolsa industrias e 

companhias. O método utilizado para avaliação de retorno nas ações foi 

o PROMETHEE II. Os autores evidenciaram que alguns critérios 

dependem das condições de mercado e das estratégias do investidor, 

principalmente na determinação de preferência de cada critério. 

 

Samaras et al. (2008) 

Os autores apresentaram um novo método MCDA que visou avaliar e 

classificar as ações da bolsa de Atenas, da melhor para pior, com base 

na análise fundamentalista. Além dos dados quantitativos derivados da 

análise, o sistema utilizou dados qualitativos também. A avaliação de 

ações considerou as características específicas do potencial investidor, 

bem como a sua atitude perante o risco assumido. O resultado final do 

sistema foram quatro classificações de ações que responderam a quatro 

grupos de critérios diferentes para cada setor estudado. 

 

Xidonas et al. (2009) 

Foi realizada a aplicação do método ELECTRE TRI para a seleção de 

ações na Bolsa de Valores de Atenas entre os anos de 2004 e 2006, afim 

de montar uma carteira. A análise foi empregada para a seleção ações 

competitivas, por meio da avaliação do desempenho geral de 256 

empresas, sendo os indicadores designados como critérios. Foram pré-

estabelecidas 3 classes onde as empresas foram caracterizadas com uma 

excelente, intermediária e baixa performance financeira. O método 

ELECTRE TRI foi aplicado separadamente, em cada uma dessas classes 

e a partir disso os resultados foram integrados formando a carteira de 

investimentos. 

Xidonas et al.  (2011) 

Foi exposta uma abordagem metodológica integrada para a construção 

e seleção de carteiras de ações, levando em consideração a natureza 

multidimensional do problema, ao mesmo tempo permitindo ao decisor 

a incorporação de suas preferências. Um dos objetivos fundamentais do 

modelo foi a incorporação de objetivos e restrições dos DMs no 

investimento, sob a ótima da lógica de otimização programação 

matemática multiobjetivo. A abordagem proposta foi implementada no 

IPSSIS, um sistema de apoio à decisão. A abordagem foi aplicada em 

60 empresas na bolsa de Atenas dentre os anos de 2004 e 2007. 
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Hamzaçebi e Pekkaya (2011) 

Foi utilizado o Grey Relational Analysis (GRA), um MCDM, para 

ordenação de ações de algumas empresas financeiras que estão listadas 

no Setor Financeiro da Bolsa de Valores de Istambul, com seis 

indicadores financeiros como critérios. Além disso, fez-se o uso de três 

abordagens diferentes para encontrar os melhores valores dos pesos dos 

critérios no processo GRA: AHP, heurística e uma nova abordagem 

baseada em aprendizagem chamada LEvSA, onde este último 

demonstrou um melhor desemprenho. 

 

Shuanghong et al. (2011) 

Apresentou o método de interval-PROMETHEE para a tomada de 

decisão de investimento. Cinco critérios de desempenho foram usados 

para medir o potencial de crescimento das 20 empresas selecionadas 

aleatoriamente na Bolsa de Valores de Xangai. A carteira com as 5 

principais ações provou ter maior retorno do que as 10 principais ações 

dentro do período de investimento de 17 meses. 

Pätäri et al. (2012) 

Os autores avaliaram a aplicabilidade do Data Envelopment Analysis 

(DEA) com base em critérios financeiros para seleção de carteira de 

ações em 56 empresas não financeiras na bolsa de Helsink no período 

de 1994-2010. Foram relatados os resultados para oito variantes de um 

portfólio de acordo com os critérios escolhidos, o número de variantes 

decorre do fato foram quatro combinações de variáveis de entrada e 

saída usando três variantes de modelos. O DEA forneceu uma 

abordagem altamente seletiva para a formação da carteira, uma vez que 

a maioria dos critérios empregados foram capazes de classificar as 

ações. 

 

Sakar e Köksalan (2013) 

Foi proposta uma abordagem de programação estocástica multicritério 

em multiperíodo em um problema de otimização de portfólio, 

apresentando a incerteza do mercado financeiro por cenários, usando 

um modelo de índice único para estimação dos retornos das ações. 

Foram considerados o retorno esperado, valor condicional em risco e a 

liquidez como critérios e foi realizado o estudo em na bolsa de Istambul 

para casos de dois e três critérios 

Hota et al. (2017) 

Os autores utilizaram o AHP, TOPSIS e Simule Additive Weighting 

(SAW) para classificação do índice de ações. Dados de três anos 

financeiros de seis índices com seis critérios foram considerados no 

processo de seleção dentre os anos de 2011 e 2014. Resultados 

experimentais revelam que o índice S&P BSE SENSEX está 

apresentando um desempenho consistentemente bom para todos os três 

itens financeiros no caso de todas as técnicas. 

 

Rubiales et al. (2018) 

Desenvolveram uma abordagem de classificação multicritério onde o 

objetivo foi apoiar a avaliação de um conjunto discreto de empresas, a 

fim de classificá-las, com base em uma série de indicadores 

multidimensionais. A abordagem foi aplicada no setor bancário 

espanhol entre os anos de 2013 e 2015 utilizando três indicadores 

financeiros. Os autores ainda consideraram apenas informações 

imprecisas das preferências sobre os critérios necessárias para obter 

classificações dos bancos. Uma novidade do procedimento foi que o 

ranking das empresas foi feito levando em consideração as 

contribuições de cada empresa para a melhor avaliação global do grupo. 
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Basílio et al. (2018) 

Foi implementada uma abordagem MCDA para avaliação de ativos em 

111 ações listadas na bolsa de valores do Brasil com objetivo de montar 

um portfólio. Os critérios de avaliação foram compostos por 21 

indicadores financeiros. O número de critério foi reduzido por meio da 

Principal Component Analysis (PCA), que resultou em 5 indicadores. O 

estudo ainda realizou uma comparação na qual foi observado que 100% 

das carteiras apresentaram retornos positivos sobre o investimento e o 

resultado do grupo de carteiras composto pelos ativos com base nos 21 

indicadores financeiros foi superior ao outro formado a partir dos 

critérios do PCA. 

 

Ebenezer et al. (2020) 

Utilizou uma abordagem de tomada decisão multicritério híbrida que 

compreendeu a integração do Analytic Network Process (ANP) e do 

Decision Making Trial and Evaluation Laboratory (DEMATEL) em um 

ambiente grey para a seleção de portfólio. O método foi aplicado na 

bolsa de valores de Xangai utilizando 10 critérios, os resultados 

indicaram que o retorno, índices financeiros, dividendos e risco são 

grupos de critérios determinantes mais influentes para a obtenção de 

altos benefícios no que diz respeito à seleção de carteira de ações. Os 

autores destacam como a teoria do grey pode minimizar as incertezas 

em todas as fases da tomada de decisão de seleção de portfólio. 

Fonte: A Autora (2021) 

 

O Gráfico 5 traz informações acerca da classificação dos métodos utilizados nos 

artigos apresentados anteriormente, esta foi baseada nos estudos de Almeida-Filho et al. 

(2020) e Zoupodinis (2015). A maioria dos estudos utilizaram métodos baseados em um 

critério único de síntese, seguido de métodos de sobreclassificação e outras técnicas. Os 

resultados encontrados vão de encontro a resultados obtidos nos estudos citados, 

mostrando que a problemática em questão segue uma tendência. 

Gráfico 5- Classificação dos estudos com a utilização dos métodos MCDA/M 

 

Fonte: A Autora (2021) 

 A revisão da literatura conseguiu responder todas as perguntas iniciais e 

possibilitou a obtenção de informações de como as abordagens MCDA/M e clusters vem 
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sendo utilizadas como auxílio para a tomada de decisão em investimentos de ações nos 

mais diversos setores e países ao longo dos anos. Dentro da amostra da revisão, apenas 

um artigo realizou a aplicação de MCDA no setor bancário, o que pode ser explicado 

pelas peculiaridades do setor além da necessidade de utilização de indicadores financeiros 

mais específicos para análise de investimento em ações, ao contrário dos indicadores 

utilizados nos outros setores da bolsa de valores, requerendo assim um estudo mais 

detalhado. É importante salientar que não foi encontrado na literatura nenhum trabalho 

que utilizou as duas abordagens, MCDA/M e clusters, para o auxílio na análise de ações 

no processo da tomada de decisão, embora os resultados obtidos com ambas apresentarem 

bons resultados.  

 Com esta revisão também é possível observar o crescimento da utilização de 

técnicas analíticas como auxílios na tomada de decisão nos mercados financeiros, contudo 

é observado que os estudos relacionados a formação de portfólios aparecem com mais 

frequência. Este mesmo resultado foi encontrado nas revisões de Steuer e Na (2003), 

Zoupodinis et al. (2015) e Almeida-Filho et al. (2020). No entanto, o foco deste estudo 

está em um setor específico, o bancário, podendo fornecer ao decisor uma análise mais 

detalhada de acordo com as suas particularidades. Dessa forma, semelhante a temática 

apresentada nos artigos anteriormente, esta pesquisa aplicou um método multicritério 

utilizando uma abordagem de clusterização ordinal no setor bancário nacional, tendo em 

vista a ausência de estudos encontrados. A metodologia utilizada será apresentada na 

seção seguinte.  
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4 METODOLOGIA 

Neste capítulo, serão discutidos os métodos de pesquisa utilizados no 

desenvolvimento deste trabalho, abarcando a classificação da pesquisa segundo sua 

natureza, objetivo, abordagens e métodos. Tal como o delineamento da pesquisa, que 

busca explicar como a mesma foi conduzida.  

4.1 Caracterização da Pesquisa 

Segundo Gil (2017), uma pesquisa científica se inicia com a construção de um 

problema passível de solução mediante a utilização de métodos científicos. Marconi e 

Lakatos (2017) complementam que esses métodos são o conjunto de atividades 

sistemáticas que permitem alcançar o objetivo de produzir conhecimentos válidos e 

verdadeiros, traçando o caminho a ser seguido e assim auxiliando as decisões. Antes de 

discorrer sobre a metodologia utilizada no estudo, será apresentada a caracterização deste 

segundo a classificação da pesquisa científica em engenharia de produção apresentada 

por Turrioni e Mello (2012), como pode-se observar na Figura 7, a classificação é 

realizada de acordo com a natureza, objetivos, abordagem e método.  

Figura 7- Classificação da pesquisa em engenharia de produção 

Fonte: A Autora (2021) 

Nota: Adaptado de Turrioni e Melo (2012) 

Quanto a natureza trata-se de uma pesquisa aplicada, onde tem como característica 

o interesse prático, os resultados obtidos são aplicados ou utilizados na solução de 

problemas que ocorrem na realidade. No que se refere aos objetivos são de caráter 

exploratório e descritivo. De forma que este primeiro proporciona uma maior 
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familiaridade com o problema, considerando os mais variados aspectos relativos ao fato, 

levantando informações para sugerir melhorias ao problema. Apresenta-se também como 

descritivo, dado que este é dirigido ao entendimento da relevância de certo fenômeno e 

descreve a distribuição do fenômeno na população. Seu objetivo primário não é o 

desenvolvimento ou teste de teoria, mas possibilitar fornecer subsídios para a construção 

de teorias ou refinamento delas. (MIGUEL et al., 2012; TURRIONI; MELO, 2012; GIL, 

2017). 

A abordagem desta pesquisa tem aspecto qualitativo e quantitativo, sendo 

combinada. Miguel et al. (2012) traz que a possibilidade de usar todos os métodos e 

técnicas de coleta dos dados disponíveis, em vez de ficar restrito aos de cada abordagem, 

pode prover evidências mais abrangentes do que seria proporcionado pelas abordagens 

separadamente. 

Por conseguinte, estudo de caso é o método utilizado. Este envolve o estudo 

profundado e exaustivo de um ou poucos objetos de maneira que se permita o seu amplo 

e detalhado conhecimento (TURRIONI; MELO, 2012). Dentre os benefícios principais 

da condução de um estudo de caso, estão a possibilidade do desenvolvimento de novas 

teorias e de aumentar o entendimento sobre eventos reais e contemporâneos (MIGUEL et 

al., 2005). 
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4.2 Delineamento da Pesquisa 

O processo utilizado na pesquisa está apresentado na Figura 8, onde foram 

destinados esforços para um desenho do escopo do estudo. O processo se divide em 3 

etapas principais que serão discutidas nos próximos tópicos. 

Figura 8- Curso de execução da pesquisa 

 

Fonte: A Autora (2021) 

 

 

 



57 

 

4.2.1 Primeira Etapa 

Na primeira etapa, uma estruturação minuciosa do problema foi realizada. Este 

processo foi iniciado a partir da definição dos objetivos, seguido de uma pesquisa teórica 

dos conceitos principais. Esta pesquisa serviu para fornecer ao estudo um maior 

embasamento teórico quanto a importância do tema abordado. Neste contexto, através 

das bases Scopus e Web of Science, foram analisados artigos científicos que pautavam a 

análise de ações nas bolsas de valores e setor bancário. O detalhamento da seleção dos 

indicadores e do estabelecimento das alternativas, incluídos ainda nesta etapa da pesquisa, 

estão apresentados a seguir. 

4.2.1.1 Seleção dos Indicadores Fundamentalistas 

A utilização de indicadores financeiros é método mais comumente utilizado para 

analisar as demonstrações financeiras das empresas. Segundo a resolução do Banco 

Central do Brasil (BCB, 2009), a partir de 31 de dezembro de 2010 a adoção das normas 

contábeis internacionais se tornaram obrigatórias, devido a isso, as instituições 

financeiras de capital aberto realizam a elaboração e divulgação das demonstrações 

financeiras trimestralmente.  

Para a seleção dos indicadores foi realizada uma busca nas plataformas Web of 

Science e Scopus a fim de encontrar os estudos mais recentes que utilizaram indicadores 

fundamentalistas no setor bancário, para isso foram utilizadas palavras que remetessem a 

temática “indicadores fundamentalistas” e “bancos”. Após a seleção dos artigos, foi 

realizada a leitura para avaliar se estavam no contexto pretendido. No total foram 

escolhidos 11 artigos que estavam dentro da temática e a partir deles foram selecionados 

os 9 indicadores frequentemente utilizados para avaliação de ações no setor bancário, 

sendo estes: lucro por ação, rendimento sobre capital próprio, rendimento sobre ativo 

total, lucro líquido, liquidez corrente, giro do ativo, participação em empréstimos, 

provisão de créditos duvidosos e variação dos ativos totais encontrados nos estudos de 

Avrikan e Morita (2010), Shen e Tzeng (2014), Growe et al. (2014), Shen e Tzeng 

(2015a), Shen e Tzeng (2015b), Adinoto (2016), Mohanram et al.  (2018), Ibrahim (2019), 

Razayev et al. (2019), Jiang (2019) e Shin et al. (2020).  

Foi vista a necessidade de complementar com mais alguns indicadores de forma a 

realizar uma análise mais completa. A exemplo, houve a inserção do indicador basileia 

indicado pelo Fundo Monetário Internacional (FMI, 2001) para análise em instituições 
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financeiras, além dos indicadores payout e independência financeira que são citados na 

literatura por Pinheiro (2008), Matarazzo (2010), Assaf Neto (2015) e Santos (2017).  

4.2.1.2 Estabelecimento das Alternativas  

Inicialmente foi realizada uma pesquisa afim de identificar os bancos de capital 

aberto que estão listados na B3 na classificação do “Setor Financeiro”, subsetor 

“Intermediário Financeiro” e segmento “Bancos”. A B3 (2020c) informa que para a 

classificação dessas empresas, foram analisados os produtos ou serviços que mais 

contribuem para a formação de suas receitas.  

Inicialmente foram identificados 26 bancos, mas por indisponibilidade dos dados de 

alguns indicadores fundamentalistas utilizados no estudo, este número foi reduzido. No 

Quadro 7, estão apresentadas as 17 alternativas utilizadas no estudo assim como seus 

respectivos códigos de negociação na B3. 

Quadro 6 - Alternativas utilizadas no estudo e seus respectivos códigos de negociação na B3 

Banco  Código 

Banestes  (BEES3) 

ABC  (ACDB4) 

Alfa Investimentos  (BRIV3) 

Amazonia  (BAZA3) 

Bradesco  (BBDC4) 

Banco do Brasil  (BBAS3) 

Banese  (BGIP3) 

Pará  (BPAR3) 

Rio Grande do Sul  (BRSR3) 

Mercantil   (BMIN4) 

Nordeste  (BNBR3) 

Pan  (BPAN4) 

Pine  (PINE4) 

Santander   (SANB4) 

Brasília  (BSLI3) 

Itaú  (ITUB3) 

BTG  (BPAC3) 

Fonte: A Autora (2021) 

4.2.2 Segunda Etapa 

A segunda etapa iniciou com a escolha do método utilizado de acordo com a 

problemática do estudo. O método utilizado foi desenvolvido por De Smet et al. (2012), 

este é baseado na definição de uma matriz de inconsistência e utiliza apenas as 
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informações ordinais obtidas por meio das relações de preferências das comparações par 

a par. Em paralelo, foi realizado a elaboração do questionário, posteriormente aplicado 

ao decisor. Com a seleção dos indicadores já definida na etapa anterior, foi possível 

realizar a coleta dos dados e em seguida foi realizada a identificação do decisor. 

4.2.2.1 Elaboração do Questionário 

De forma a coletar as informações quanto as preferências do decisor, foi feita a 

elaboração do questionário. Vale ressaltar que o embasamento teórico realizado na 

primeira etapa serviu de grande importância para a construção do questionário. Este foi 

estruturado em duas partes (Apêndice A), na primeira foi realizada uma apresentação do 

estudo e seu objetivo, a segunda foi caracterizada pela apresentação de um exemplo de 

Saaty (1987), para que facilitasse o entendimento do decisor quanto ao preenchimento do 

questionário, seguindo a metodologia do FAHP, método utilizado para geração de pesos. 

O instrumento foi construído de forma que o preenchimento não se tornasse fadigoso para 

o decisor. 

4.2.2.2 Coleta dos Dados  

A coleta dos indicadores fundamentalistas para o ano de estudo realizou-se por duas 

formas: por meio dos cálculos segundo o balanço patrimonial e a demonstração do 

resultado de exercício fornecidos pelos bancos e através do Fundamentei. Uma vez que 

com os valores dos indicadores foram calculados para o ano de 2019, a matriz de 

consequências foi definida.  

4.2.2.3 Identificação do Decisor 

O decisor escolhido para o estudo possui experiência na área de investimentos há 

alguns anos assim como investe na B3. O mesmo possui conhecimentos acerca dos 

setores que compõem a bolsa de valores e utiliza os indicadores fundamentalistas em suas 

análises. Vale ressaltar ainda que o decisor tem vivência acadêmica e conhecimento 

acerca da utilização de técnicas analíticas. 

4.2.3 Terceira Etapa  

Esta última etapa inicia com a realização da entrevista com o decisor, seguida do 

estabelecimento dos pesos com a utilização do método FAHP como apresentado no 

capítulo anterior. Com os critérios para o ano de estudo coletados e o peso dos critérios 
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foi realizada a aplicação do método multicritério com a clusterização ordenada, onde a 

partir do resultado obtido foram feitas análises. 

4.2.3.1 Entrevista ao Decisor 

A entrevista foi realizada através de uma reunião online, por meio da plataforma 

Google Meet. Nesta etapa foi realizada a apresentação do questionário elaborado e as 

dúvidas que surgiram ao longo da entrevista foram sanadas, posteriormente o documento 

foi enviado ao decisor para que realizasse o preenchimento. 

4.2.3.2 Estabelecimento dos Pesos 

 No FAHP há vários métodos utilizados para geração de pesos, Demirel (2008) 

apresenta em seu estudo algumas abordagens com exemplos numéricos. Dentre estas 

podemos destacar o método da média geométrica de Buckley (1985) e o extent analysis 

method de Chang (1996). Almeida (2019) realizou um estudo onde para a geração de peso 

a média geométrica apresentou mais vantagens em seus resultados. Beskese et al. (2015) 

complementam que este método é fácil de implementar e seguro, dessa forma, o método 

escolhido neste estudo foi o da média geométrica. Segundo Kilic et al. (2013) e Almeida 

(2019), o procedimento pode ser resumido da seguinte forma:  

1. As opiniões do decisor sobre a importância dos critérios são obtidas usando as 

comparações par a par. A comparação é realizada utilizando os termos 

linguísticos, apresentados na Tabela 1, avaliando a importância relativa dos 

critérios. 

Tabela 1- Termos linguísticos 

Escala de Saaty 

(1987) 
Termos linguísticos  

Escala Fuzzy  

Van Laarhoven  

e Pedrycz (1983) 

1 Igualmente Importante (1,1,1) 

2 Moderadamente mais importante (2,3,4) 

3 Fortemente mais importante (4,5,6) 

4 Muito fortemente importante (6,7,8) 

5 Absolutamente mais importante (9,9,9) 

Fonte: A Autora (2021) 

           Nota: Adaptado de Kilic et al. (2014) 

Ribeiro e Alves (2016) afirmam que devem ser consideradas as dificuldades 

intrínsecas do ser humano em tomar decisões diante de problemas com muitas 

informações e com múltiplos critérios. Neste contexto, Saaty (1989) propôs um 
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procedimento para calcular inconsistências derivadas do julgamento de valor entre 

os elementos comparados num problema complexo de decisão, de forma a 

verificar a consistência dos julgamentos. Para o cálculo da consistência, 

inicialmente é necessário encontrar o índice de consistência (IC) dado pela 

Equação 4.11:  

𝐼𝐶 =  
(λmax−n)

(𝑛−1)
                                                                                           (4.1) 

Onde λmax é o autovalor principal e o n é a dimensão da matriz. 

A razão da consistência (RC) é dada pela razão entre o índice de consistência 

e o índice randômico (IR), conforma a Equação 4.12. O índice randômico é o 

índice de consistência de uma matriz recíproca, obtido por meio da Tabela 2, na 

qual n representa a dimensão da matriz. Saaty (1991) afirma que para um RC 

menor que 0,10 a matriz de julgamentos é considerada consistente. 

𝑅𝐶 =  
𝐼𝐶

𝐼𝑅
                                                                                               (4.2) 

Tabela 2 - Índices Randômicos 

n 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 

IR 0.00 0.00 0.58 0.90 1.12 1.24 1.32 1.41 1.45 1.49 1.51 1.48 1.56 1.57 1.59 
                                     Fonte: Saaty (1991) 

2. Em seguida, é necessário construir a matriz de comparação pareada Ã𝐿 contendo 

todos os critérios, representada pela Equação 4.13. O termo ã𝑖𝑗
𝐿  indica a 

preferência que um critério i tem sobre outro critério j, do julgamento do decisor 

L 

 

  Ã𝐿 =

⌈
⌈
⌈
 
ã11
𝐿 ã12

𝐿

ã21
𝐿 ã22

𝐿

… ã1𝑛
𝐿

… ã2𝑛
𝐿

⋮ ⋮
ã𝑛1
𝐿 ã𝑛2

𝐿
⋱ ⋮
… ã𝑛𝑛

𝐿 ⌉
⌉
⌉
 
  = 

⌈
⌈
⌈
 

ã11
𝐿 ã12

𝐿

1/ã21
𝐿 ã22

𝐿

… ã1𝑛
𝐿

… ã2𝑛
𝐿

⋮ ⋮
1/ã1𝑛

𝐿 1/ã2𝑛
𝐿

⋱ ⋮
… ã𝑛𝑛

𝐿 ⌉
⌉
⌉
 
                               (4.3) 

 

3. Realização o cálculo da média aritmética dos valores dos julgamentos dos L 

especialistas por meio da Equação 4.14; 

ã𝑖𝑗 =
∑ ã𝑖𝑗
𝐿
𝐿=1

𝐿
                                                                                                             (4.4) 
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4. Após este cálculo define-se a média geométrica fuzzy r̃𝑖, dado pela equação (4.5) 

e os pesos fuzzy ŵ𝑖, equação 4.16; 

r̃𝑖 =  (ã𝑖1 × … × ã𝑖𝑗 × …× ã𝑖𝑛)
1

𝑛                                                                           (4.5) 

w̃𝑖  = r̃𝑖 × (r̃1 + … + r̃𝑖  + . . . r̃𝑛)
−1                                                                         (4.6) 

      = (𝑙𝑤𝑖,𝑚𝑤𝑖, 𝑢𝑤𝑖) 

O peso fuzzy é indicado por um número fuzzy triangular, no qual 𝑙𝑤𝑖, 𝑚𝑤𝑖, 𝑢𝑤𝑖 

representam os valores baixos, médio e superior do peso, respectivamente do i-

ésimo critério. 

5. O método Center of Area (COA) é utilizado como um método de defuzzificação. 

O valor não fuzzy Mi do w̃𝑖 pode ser obtido por meio da Equação 4.17 e o peso 

normalizado Ni é dado pela Equação 4.18. 

Mi = 
𝑙𝑤𝑖,𝑚𝑤𝑖,𝑢𝑤𝑖

3
                                                                                           (4.7) 

Ni = 
Mi

∑ Mi𝑛
𝑖=1

                                                                                                   (4.8) 

4.2.3.3 Aplicação do Método e Análise dos Resultados 

Como mencionado, o método escolhido foi o método multicritério com uma 

abordagem de clusterização ordenada. Dessa forma, após a elicitação dos limiares de 

preferência e indiferença do decisor e o estabelecimento dos pesos dos critérios foi 

possível realizar o cálculo do grau de sobreclassificação do PROMETHEE I. Dessa 

forma, as informações obtidas na entrevista juntamente com os dados coletados serviram 

de input na aplicação do método. Além disso, foram gerados clusters com a utilização do 

software RStudio, utilizando os pacotes factoextra e cluster, utilizando o algoritmo k-

means. Em seguida foi realizado uma comparativo entre os resultados obtidos com a 

clusterização k-means e o método supracitado afim de realizar uma análise dos resultados 

com a utilização de um método multicritério e um método baseado em conceitos 

estatísticos. 
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5 APLICAÇÃO DO MÉTODO MULTICRITÉRIO COM 

ABORDAGEM DE CLUSTERIZAÇÃO ORDENADA 

Este capítulo aborda a aplicação de um MCDA sugerido por De Smet et al. (2012). 

Dessa forma, a partir das informações coletadas das etapas anteriores é iniciada a 

aplicação do método dividido inicialmente em três seções: identificação dos critérios e 

alternativas, estabelecimento dos pesos dos critérios e geração da matriz de preferência 

agregada. 

5.1 Identificação dos Critérios e das Alternativas 

Para a aplicação do método, inicialmente é necessário o estabelecimento das 

alternativas e dos critérios que serão utilizados. Como o presente estudo propõe a 

aplicação do método na análise de ações do setor bancário, as alternativas foram definidas 

como os bancos e os indicadores fundamentalistas foram definidos como os critérios 

analisados para a alocação de capital. Dessa forma, as alternativas utilizadas e seus 

códigos de negociação na B3 estão expostos na Tabela 3.   

Tabela 3- Descrição das alternativas 

Sigla Código Alternativa Sigla Código Alternativa 

A1 BEES3 Banestes  A10 BMIN4 Mercantil 

A2 ABCB4 ABC  A11 BNBR3 Nordeste  

A3 BRIV3 Alfa  A12 BPAN4 Pan  

A4 BAZA3 Amazonia  A13 PINE4 Pine  

A5 BBDC4 Bradesco  A14 SANB4 Santander 

A6 BBAS3 Banco do Brasil  A15 BSLI3 Brasília  

A7 BGIP3 Banese A16 ITUB3 Itaú 

A8 BPAR3 Pará  A17 BPAC3 BTG 

A9 BRSR3 Rio Grande do Sul        

Fonte: A Autora (2021) 

 Os critérios escolhidos, suas áreas e respectivas referências estão apresentados no 

Quadro 7. A seguir será apresentado um detalhamento acerca da definição das áreas, dos 

indicadores fundamentalistas utilizados. 

Quadro 7- Áreas, indicadores e referências utilizadas 

Área Indicador Referências 

Mercado 
Lucro por ação 

Assaf Neto (2015), Santos(2017) , Avrikan e Morita (2019) e Jiang 

et al. (2019) 

Payout Assaf Neto (2015) 
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Análise de 

Capital 

Independência 

Financeira 
Pinheiro (2008), Santos (2017) e Assaf Neto (2017) 

Basileia FMI(2001), Assaf Neto (2017) e Santos (2017) 

Rentabilidade 

ROA 

Matarazzo (2010), Growe et al. (2014), Shona e Tzeng (2015a), 

Adenato (2016), Mohanran et al. (2018), Razayev (2019), Ibrahim 

(2020) e Shin et al. (2020) 

ROE 

Avrikan e Morita (2010), Matarazzo (2010), Shona e Tzeng (2015), 

Mohanranet al. (2018), Jiang et al. (2019), Ibrahim (2020) e Shin et 

al. (2020) 

Lucro Líquido 
Shen e Tzeng (2014), Shen e Tzeng (2015a), Adinoto (2016) e 

Rzayev (2019). 

Solvência e 

Liquidez 

Liquidez 

corrente 

Pinheiro (2008), Shen e Tzeng (2014), Growe Shin et al. (2014), 

Shen e Tzeng (2015a), Shen e Tzeng (2015b) e Rzayev (2019). 

Giro do ativo 
Assaf Neto (2017), Shen e Tzeng (2015a) e Jiang Shin et al. 

(2019). 

Participação em 

empréstimos 

Shen e Tzeng (2014), Growe Shin et al. (2014), Shen e Tzeng 

(2015b), Santos (2017) e Rzayev (2019) 

Tamanho 

Provisão de 

créditos 

duvidosos 

Growe et al. (2014), Assaf Neto (2015), Shen e Tzeng (2015b) e 

Santos (2017) 

Variação dos 

ativos totais 
Avrikan e Morita (2010), Shen e Tzeng (2014), Shen e Tzeng 

(2015b) e Mohanran et al.  (2018). 

Fonte: A Autora (2021) 

5.1.1 Mercado 

Os indicadores de mercado relacionam o valor de mercado da empresa, medido pelo 

preço de sua ação, com alguns valores contábeis. Esses indicadores fornecem 

informações sobre como os analistas do mercado avaliam o desempenho da empresa em 

termos de risco e retorno. Tendem a refletir, em termos relativos, a avaliação que os 

acionistas ordinários fazem de todos os aspectos do passado da empresa e do desempenho 

futuro esperado (GITMAN, 2010). Nesta área, estão alocados os indicadores Lucro por 

Ação (LPA) e Payout. 

O LPA representa o desempenho (lucro) de cada ação distribuída para negociação no 

mercado e quanto maior for este indicador maior a lucratividade por ação da empresa, 

dado pela Equação 5.1. A variação LPA, aponta se houve evolução ou involução no preço 

da ação nos períodos analisados. Assim, quanto maior este indicador, maior a 

lucratividade por ação da empresa (SANTOS, 2017). Assaf Neto (2008) destaca que esse 

indicador não revela o quanto cada acionista irá efetivamente receber em função do 

retorno produzido na aplicação de seus capitais. O indicador denota a parcela do lucro 

líquido pertencente a cada ação, sendo que sua distribuição é definida pela política de 

dividendos da empresa. 
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LPA =
Lucro líquido

Número de ações emitidas
                                                                                     (5.1) 

 O Payout é o indicador que relaciona os dividendos distribuídos pela empresa com 

algum outro indicador que ressalte a participação relativa dos rendimentos. Esse indica 

os dividendos ou juros sobre capital distribuídos aos acionistas como uma porcentagem 

do LPA, como pode ser visto na Equação 5.2 (ASSAF NETO, 2008). A partir desse 

indicador o investidor pode avaliar o quando a empresa está distribuindo e o quanto está 

retendo de lucro para investir de suas operações. 

𝑃𝑎𝑦𝑜𝑢𝑡 =
(Dividendos+Juros sobre capital próprio)

Lucro por Ação
                                                                              (5.2) 

                               

5.1.2 Análise de Capital 

A atividade dos negócios bancários é bastante sensível às condições econômicas, à 

política monetária e ao comportamento das taxas de juros. O montante de capital próprio 

a ser mantido por uma instituição financeira é fortemente dependente do risco assumido 

em seus negócios. A adequação e disponibilidade de capital determinam, em última 

análise, a robustez das instituições do sistema financeiro. Dentro da relevância que as 

instituições financeiras têm na economia de um país, alguns indicadores são utilizados 

visando identificar o volume adequado de capital próprio das instituições (FMI, 2001; 

ASSAF NETO, 2015). 

 Os indicadores de análise de capital utilizados no estudo foram independência 

financeira e o índice Basileia. A independência financeira ou grau de independência 

financeira, Equação 5.3, evidencia o quanto de capital próprio da instituição bancária 

representa do ativo total. 

Independência Financeira =
Patrimônio líquido

Ativo total
                                                          (5.3) 

 O indicador Basileia traz a relação do capital regulatório e seus ativos ponderados 

ao risco, como visto na Equação 5.4, onde para os demais países integrantes do G7 e o 

Brasil esse indicador é de 11% (GODOI et al., 2016). O Basileia foi introduzido pelo 

acordo de Basiléia I, que teve como objetivo estabelecer controles sobre a atividade 

bancária e reduzir riscos de insolvência. Uma vez que, quanto menor a participação do 

capital próprio das empresas nas operações mais alta é alavancagem dos bancos, desta 

forma o acordo propôs um valor de equilíbrio do patrimônio líquido dos bancos voltado 

a solvência e a segurança do sistema financeiro. Têm-se que quanto maior o Basiléia, 
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menor é a probabilidade de insolvência do banco (ASSAF NETO, 2015; SANTOS, 

2017). 

 

Basileia =
Patrimônio de referência

Ativos ponderados pelo risco
                                                                                   (5.4) 

 

5.1.3  Rentabilidade 

Os indicadores de rentabilidade permitem aos investidores avaliarem os lucros da 

empresa em relação a um dado nível de ativos ou ao investimento dos proprietários. Se 

não houvesse lucro, uma empresa não atrairia capital externo. Proprietários, credores e 

administradores dão muita atenção à expansão dos lucros por causa da grande importância 

que o mercado lhes atribui (GITMAN, 2010). A rentabilidade é um determinante crítico 

da força corporativa, afetando o crescimento do capital, atração de investimento, 

capacidade operacional e capacidade de resistir a eventos adversos (FMI, 2001). 

A atividade bancária comporta-se similarmente aos demais tipo de negócios, 

diferenciando-se basicamente pela natureza dos fatores colocados à disposição. Numa 

instituição financeira, os recursos captados representam suas matérias primas, que são 

negociadas principalmente sob a forma de créditos e empréstimos concedidos e 

investimentos. Como todo negócio, o banco tem por objetivo maximizar a riqueza de seus 

proprietários pelo estabelecimento de uma adequada relação risco-retorno (ASSAF 

NETO, 2018). Os indicadores que estão na área de rentabilidade no estudo são: ROE 

(Return On Equity), ROA (Returno On Assets) e lucro líquido. 

O ROE vai medir o retorno sobre o investimento dos acionistas. Assaf Neto (2015) 

complementa que este indicador fornece o ganho percentual auferido pelos proprietários 

como consequência das margens de lucro, da eficiência operacional, do leverage e do 

planejamento financeiro. Dado pela equação 5.5: 

ROE =
Lucro líquido

Patrimônio Líquido
                                                                                              (5.5) 

Apresentado na Equação 5.6, o ROA fornece informações sobre a eficiência com 

que um banco está sendo administrado, pois indica o quanto de lucro são gerados por cada 

valor monetário de ativos (SANTOS, 2017). Esse indicador permite identificar o quanto 

a empresa pode, a partir de recursos próprios ou de terceiros, obter retorno.  

ROA =
Lucro líquido

Ativo Total
                                                                                                             (5.6) 
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Um outro indicador utilizado para avaliar a rentabilidade é o lucro líquido. Segundo 

Silva e Rodrigues (2018) esse indicador é o resultado mediante o cálculo das receitas e 

despesas financeiras, o resultado dos impostos sobre os lucros e as participações no lucro. 

É o resultado que efetivamente pertence aos proprietários da empresa. 

5.1.4 Solvência e Liquidez 

Uma instituição financeira pode ser considerada solvente quando o valor dos seus 

ativos superar o valor dos passivos de diferentes naturezas, formando um excedente 

definido como patrimônio líquido. No entanto, a liquidez bancária dos bancos irá refletir 

a capacidade financeira da instituição em atender prontamente toda a demanda de 

recursos por caixa. A posição se liquidez releva a habilidade de uma instituição financeira 

de gerar caixa de maneira a atender adequadamente suas obrigações financeiras. Com 

isso, a gestão da liquidez busca o equilíbrio entre os prazos das dívidas e os prazos do 

ativo a fim de evitar insolvência (PINHEIRO, 2008; ASSAF NETO 2015). Os 

indicadores utilizados para a análise dessa área são liquidez corrente, giro do ativo e 

participação em empréstimos. 

A liquidez corrente mostra quantas vezes o ativo circulante corresponde ao passivo 

circulante. Podendo assumir que para cada R$ de dívidas vencíveis a curto prazo, a 

empresa irá dispor de x ativos realizáveis a curto prazo. Ou seja, o quanto existe de ativo 

circulante para cada R$ de dívida a curto prazo (PINHEIRO, 2019). Esse indicador é 

calculado a partir da Equação 5.7: 

Liquidez Corrente =
Ativo circulante

Passivo circulante
                                                                                              (5.7) 

O mesmo autor afirma que o indicador giro do ativo, calculado por meio da Equação 

5.8, nos informa o número de vezes que o ativo total da empresa girou em um determinado 

exercício em função da receita gerada. Quanto maior se apresentar esse giro, melhor terá 

sido o desempenho, com retorno das aplicações.  

Giro do ativo =
Receita líquida

Ativo total
                                                                                                             (5.8) 

 A participação nos empréstimos irá nos indicar o percentual do ativo total de um 

banco que se encontra em operações de créditos. Os empréstimos são ativos de baixa 

liquidez, apresentando-se geralmente inegociáveis até o seu vencimento. Assim, índices 

mais elevados de empréstimos em relação aos ativos totais revelam baixo nível de 
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liquidez da instituição e uma indicação de incremento dos seus resultados operacionais 

(ASSAF NETO, 2015).  O cálculo do indicador pode ser visto na Equação5.9: 

Participação em empréstimos =
Operações de crédito

Ativo total
                                                                 (5.9) 

5.1.5 Tamanho 

Os indicadores do tamanho podem fornecer aos investidores informações acerca do 

crescimento da instituição financeira em um dado período. Uma taxa elevada de 

crescimento é geralmente considerada um sinal positivo, ao passo que uma baixa taxa de 

crescimento pode estar relacionada a uma perda de mercado (CHRISTIAN; MOFFIT; 

SUBBERLY, 2008).  Além disso pesquisas realizadas por Fama e French (1992) e Bessler 

et al. (2009) encontraram que o tamanho da empresa é uma das principais condições que 

explicam o alto retorno em suas ações. Os indicadores selecionados na área foram 

provisão de créditos duvidosos e variação dos ativos totais. O indicador fundamentalista 

variação dos ativos totais (∆AT), dado pela Equação 5.10, mostra a variação que a 

empresa teve em seus ativos relacionado ao ano anterior. 

∆AT = (
𝐴𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑖𝑠𝑡

𝐴𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑖𝑠𝑡−1
)
−1

                                                                                                            (5.10) 

Onde o t representa o período em que está sendo analisado. 

Segundo Silva e Robles Júnior (2018) os bancos têm o crédito como principal 

produto, desta forma a provisão de créditos duvidosos (PCD) assume um papel relevante, 

visto que mensurada corretamente, a provisão revela a qualidade da carteira de crédito, 

além de permitir a criação de mecanismos efetivos para o gerenciamento do risco de 

crédito. Assim, esse indicador refere-se a um valor provisionado no final de cada 

exercício social para cobrir, no exercício seguinte, qualquer perda decorrente do não 

recebimento de direitos da empresa. A Equação para o indicador está dado em 5.11: 

PCD = (
𝑃𝐶𝐷𝑡

𝑃𝐶𝐷𝑡−1
)
−1

                                                                                                               (5.11) 

Onde o t representa o período em que está sendo analisado. 

5.2 Estabelecimento dos Pesos 

Por meio da aplicação do questionário, foi obtido o julgamento do decisor sobre o 

desempenho dos bancos nos critérios de decisão supracitados. Utilizando as equações 

4.11 e 4.12, verificou-se a consistência dos julgamentos coletados, onde o resultado está 
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apresentado na Tabela 5. Com o valor da razão de consistência menor 0,10, é possível 

constatar que os julgamentos realizados foram consistentes.  

Tabela 4 - Índice de consistência 

Razão de Consistência 

RC 0,003 
Fonte: A Autora (2021) 

Em seguida, foram realizados os cálculos para a obtenção dos valores dos pesos 

utilizando o FAHP por meio do método da média geométrica. A tabela 6 apresenta os 

pesos obtidos para cada critério. 

Tabela 5 - Pesos dos critérios 

Critério Descrição Peso 

C3 ROE 0,228 

C5 Lucro líquido 0,228 

C8 Liquidez corrente 0,127 

C9 LPA 0,127 

C4 ROA 0,062 

C11 Independência Financeira 0,062 

C1 Variação dos ativos totais 0,061 

C6 Giro do ativo 0,028 

C12 Basileia 0,028 

C10  Payout 0,018 

C2 Provisão de créditos duvidosos 0,016 

C7 Participação em empréstimos 0,015 

                                                        Fonte: A Autora (2021) 

5.3 Determinação da Matriz de Preferência 

Antes de realizar a aplicação do método, é necessário obter os valores que compõem 

a matriz de preferência. Como já mencionado, o método escolhido utiliza princípios do 

PROMETHEE I, dessa forma, é necessário o estabelecimento dos valores dos limiares de 

preferência (p) e de indiferença (q) para cada critério, para que posteriormente seja 

realizado o cálculo da função 𝑃ℎ(𝑎𝑖, 𝑎𝑗). Estes limiares foram definidos pelo decisor 

juntamente com o analista, como pode ser observado nas equações 5.12-14. 

𝑦𝑖 = 𝑚á𝑥𝑖 −𝑚í𝑛𝑖                                                                                                       (5.12) 
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𝑝 = 0,10 ∗ 𝑦𝑖                                                                                                             (5.13) 

𝑞 = 0,15 ∗ 𝑦𝑖                                                                                                               (5.14) 

Onde foi calculado o valor da amplitude 𝑦𝑖 (diferença entre o maior e o menor valor) 

para o critério i e a partir disso, foi definido que o limiar de indiferença é igual a 10% do 

valor da amplitude e o limiar de indiferença é igual a 15% do valor da amplitude. A tabela 

6 apresenta os critérios com seus respectivos limiares.  

Tabela 6 - Limiares de preferência e indiferença 

Critérios 
Limiares 

Preferência (p) Indiferença (q) 

C1 0,0386 0,0579 

C2 1.343.200.000.000.000,00 2.014.800.000.000.000,00 

C3 0,008826 0,013239 

C4 0,04605 0,069075 

C5 277.930.000.000.000,00 416.895.000.000.000,00 

C6 0,024 0,036 

C7 0,02669 0,040035 

C8 0,507 0,7605 

C9 2,109 3,1635 

C10 0,094 0,141 

C11 0,0936 0,1404 

C12 0,019 0,0285 

                                                        Fonte: A Autora (2021) 

 De posse dos limiares, a função 𝑃ℎ(𝑎𝑖, 𝑎𝑗) utilizada no estudo foi do tipo IV ou 

área de indiferença. Na qual, o valor será igual a 1 caso a diferença entre o desempenho 

das alternativas seja maior que p, será igual a 0 se esse desempenho tiver um valor menor 

ou igual a q e a função terá o valor igual a 0,5 caso o desempenho seja maior que q e 

menor ou igual a p. Não foi escolhida a função pseudo critério, que também utilizam os 

limiares p e q, pois segundo Gomes et al. (2002) neste caso existe uma preferência fraca 

entre a preferência estrita e a indiferença, caso que não ocorre no estudo. 

Posteriormente, foi realizada a elaboração da matriz preferência agregada, onde 

realizou o cálculo do grau de sobreclassificação a partir da Equação 2.1, utilizando os 

dados da matriz de consequência, dos pesos e da função 𝑃ℎ(𝑎𝑖, 𝑎𝑗). Com a matriz foi 

observado a obtenção de muitos valores de 𝜋 iguais, caso que não pode acontecer, uma 

vez que o algoritmo utilizado identifica a melhor partição ordenada de K segundo uma 
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ordem lexicográfica. Dessa forma, optou-se por realizar o cálculo de 𝜑 apresentado nas 

Equações 5.1 e 5.2, que utilizou os valores já calculados do grau de sobreclassificação. 

Em seguida, ainda foram observados alguns valores de 𝜑(𝑎𝑖, 𝑎𝑖) iguais, logo foi 

adicionado o valor da constante 𝜖 igual a 0,0001, obtendo assim a matriz de preferência 

agregada. 

 

𝜑(𝑎𝑖, 𝑎𝑗) = ((𝜋(𝑎𝑖, 𝑎𝑗) − 𝜋(𝑎𝑗, 𝑎𝑖)) . (−1)                                                                        (5.15) 

𝜑(𝑎𝑗 , 𝑎𝑖) =  − 𝜑(𝑎𝑖, 𝑎𝑗)                                                                                                (5.16) 
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6 RESULTADOS 

Este capítulo apresenta os resultados obtidos a partir da aplicação do método 

utilizado, afim de mostrar sua usabilidade e benefícios, em complemento, é apresentado 

um comparativo entre este método e o algoritmo k-means. Vale ressaltar que os 

fundamentos teóricos e a revisão da literatura serviram como suporte para aplicação dos 

métodos.  

6.1 Resultados da Partição Ordenada K 

Na aplicação do MCDA com abordagem de clusterização ordenada proposto por 

De Smet et al. (2012), o conjunto de alternativas, a matriz de preferência agregada e o 

número k de clusters são requeridos como a entrada para o algoritmo. Diferentemente dos 

métodos de classificação, o método utilizado não tem o número de clusters predefinido. 

De forma que seja possível identificar qual partição está mais condizente com suas 

preferências, é analisado o comportamento dos diferentes valores de k partições. Portanto, 

adotou-se os valores de k=3, k=4, k=5 e k=6. Na Tabela 8 está apresentado o resultado 

dos clusters obtidos para k=3, onde o cluster 1 é preferível ao cluster 2 e ao cluster 3. 

Tabela 7 - Resultado da partição ordenada para k=3 

Para k=3 

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 

Bradesco Banese Banestes 

Banco do Brasil  R. G. do Sul  ABC 

Pará Mercantil Alfa 

Nordeste Santander Amazonia 

Itaú Brasília  Pan 

  BTG Pine 

Fonte: A Autora (2021) 

 

No cluster de número 1, encontram-se cinco bancos, neste estão incluídos três dos 

maiores do país. Os bancos Pará e Nordeste apresentaram bons resultados nos critérios 

ROE e lucro líquido para o ano de estudo, critérios que obtiveram um alto grau de 

importância segundo a preferência do decisor, o que pode explicar a alocação destes 

bancos junto com outros bancos de grande porte. No cluster 2, foram designados seis 

bancos que apresentam um desempenho um pouco abaixo que o Cluster 1. Embora o 

Santander seja um banco de grande porte, pode-se perceber que não teve um bom 

resultado nos critérios que possuem maior importância para a análise, ficando próximo 
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dos bancos de médio e pequeno porte. O cluster de número 3 contém seis bancos, como 

o algoritmo estabelece os clusters em ordenação decrescente, estes não apresentaram um 

desempenho satisfatório comparado aos clusters anteriores. É importante destacar que o 

método não apresenta uma ordenação das alternativas, apenas ordenações dos clusters. 

Na Tabela 9, está apresentado como ficou a alocação em 4 clusters. No cluster 1, 

de melhor desempenho, com relação ao resultado para k=3 apenas houve a retirada do 

banco Pará, confirmando o bom desempenho dos quatro bancos incluídos neste cluster. 

Já no cluster 4 encontram-se os bancos que não obtiveram um bom desempenho, estes 

são bancos regionais e estaduais de médio e pequeno, os bancos Amazonia e Alfa, por 

exemplo não apresentaram bons resultados para o ROA, ROE, LPA e liquidez, critérios 

que apresentam relevância em relação as preferências do decisor. Destaca-se ainda que o 

único banco que no critério de variação dos ativos totais apresentou um valor negativo 

foi o Alfa, indicando que obteve uma diminuição relacionada ao valor do seu ativo. 

Tabela 8 - Resultado da partição ordenada para k=4 

Para k=4 

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 

Bradesco Banese Banestes Alfa 

Banco do Brasil Pará  ABC Amazonia 

Nordeste Santander  R. G. do Sul Pine 

Itaú Brasília  Mercantil   

    Pan    

    BTG   

Fonte: A Autora (2021) 

Com a mudança para k=5, apresentado na Tabela 10, não houve mudanças nos 

cluster 1 e 2. Os bancos que compõem o cluster 3 alcançaram bons resultados 

relacionados aos critérios de independência financeira, giro do ativo, payout e índice de 

liquidez, porém devido estes critérios não apresentarem o mais alto grau de importância 

para o decisor, os bancos foram alocados no terceiro cluster.  

Tabela 9 - Resultado da partição ordenada para k=5 

Para k= 5 

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 

Bradesco Banese Banestes Alfa Pine 

Banco do Brasil Pará  ABC Amazonia   

Nordeste Santander  R. G. do Sul Pan   

Itaú Brasília  Mercantil     
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    BTG     

Fonte: A Autora (2021) 

 

Por fim, na Tabela 11 está apresentado como ficaram os clusters para k=6, onde no 

aumento do número de k não houve mudanças apenas nos clusters 1 e 2. No cluster 1, 

estão os bancos com melhores desempenhos, o Banco do Brasil, Bradesco, Nordeste e 

Itaú. Caso o investidor decidisse investir nos bancos alocados nestes, obteria retorno 

positivo. Uma vez que mesmo em situação de crise, devido a pandemia do Covid-19, 

estes apresentaram resultados positivos de acordo com os relatórios financeiros 

divulgados no primeiro trimestre de 2021. Por exemplo, os bancos Bradesco, Itaú e do 

Brasil apresentaram um aumento de 73,6%, 63,6%, 33% e 14%, respectivamente, no 

lucro líquido em relação ao primeiro trimestre do ano anterior. 

Foi observado que para todos os valores adotados de k, o banco Pine sempre 

permaneceu no cluster de última posição. Ao analisar, percebe-se que o critério ROE para 

este banco obteve um valor negativo, como este critério diz sobre a rentabilidade obtida, 

o ROE negativo indica que o banco não obteve lucro, mas sim prejuízo. Aliado a isso, o 

valor da liquidez corrente resultou em um valor baixo, indicando que se caso o banco 

necessitasse realizar o pagamento de suas obrigações poderia acontecer de não ter os 

recursos. Em virtude do desempenho pouco satisfatório do banco no ano de estudo, o 

mesmo acontece com os critérios LPA e payout. 

Tabela 10 - Resultado da partição ordenada para k=6 

Para k= 6 

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 Cluster 6 

Bradesco Banese Banestes Mercantil Alfa Pine 

Banco do Brasil Pará  ABC  R. G. do Sul Amazonia   

Nordeste Santander BTG   Pan   

Itaú Brasília          

Fonte: A Autora (2021) 

 

 Uma vez que o número de clusters utilizados devem ser fixados anteriormente, o 

decisor pode precisar de auxílio quanto a determinação deste número. Nesta situação, 

pode-se determinar o melhor vetor lexicográfico para diferentes valores de k, este vetor é 

obtido através da ordenação decrescente das melhores matrizes de inconsistências (DE 

SMET; NEMERY; SELVARAJ; 2012). A partir do Gráfico 6, é possível observar um 

comportamento de homogeneidade e coerência na ordem conforme o número de partições 



75 

 

ordenadas vai aumentado, entre k=3 e k=5, isto ocorre devido a diminuição no número 

de inconsistência encontradas. No entanto, não há um ganho substancial relacionado a 

k=5 e k=6.  

Este gráfico pode auxiliar o decisor na tomada de decisão do melhor número de 

cluster, segundo suas preferências, caso ele ainda não tenha conhecimento sobre qual seja 

o número ideal de clusters. A partir da análise do decisor com relação a indicadores 

fundamentalistas, foram analisadas diferentes configurações dos clusters para k partições.  

Dessa forma, com os resultados obtidos a partir da matriz de inconsistência, as partições 

de k=4 e k=5 já se mostram uma escolha adequada. 

Gráfico 6 - Melhores vetores ordenados relacionados à partição ordenada 

 

Fonte: A Autora (2021) 

6.2 Comparativo entre o Algoritmo de Clusterização k-means e o MCDA com     

Abordagem de Clusterização Ordenada  

De forma a analisar o comportamento dos clusters formadas por meio de duas 

metodologias diferentes, o k-means e o MCDA com abordagem de clusterização 

ordenada, foi aplicada a clusterização k-means nos indicadores fundamentalistas 

utilizados no estudo. Segundo Wu et al. (2009), o algoritmo k-means é um método 

iterativo simples para particionar um determinado conjunto de dados em um número 

especificado de clusters k. Como medida de similaridade, adota a distância Euclidiana, 

definida como a distância em linha direta entre dois pontos que representam os objetos. Nas 
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Tabelas 12, 13 e 14 e na Figura 10 estão apresentados os resultados obtidos para k=3, k=4, 

k=5 e k=6. 

Tabela 11 - Partição obtida utilizando K-means (k=3 e k=4) 

Para k=3 Para k=4 

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 

Santander Banese Banestes Banestes Bradesco BTG Santander 

  Bradesco  ABC  ABC Banco do Brasil     

  Itaú  R. G. do Sul  R. G. do Sul Itaú     

    Mercantil Mercantil       

    Pan  Pan        

    BTG Alfa       

    Alfa Amazonia       

    Amazonia Pine       

    Pine Banese       

    Nordeste Pará       

    Pará Brasília        

    Brasília  Nordeste       

    Banco do Brasil         

Fonte: A Autora (2021) 

Tabela 12 - Partição obtida utilizando K-means (k=5) 

Para k= 5 

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 

BTG Bradesco Banese  ABC Santander 

  Banco do Brasil Banestes  R. G. do Sul   

  Itaú Mercantil Nordeste   

    Alfa Pan   

    Amazonia     

    Pine     

    Pará     

    Brasília      

Fonte: A Autora (2021) 

Tabela 13- Partição obtida utilizando K-means (k=6) 

Para k= 6 

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 Cluster 6 

Alfa Banestes Santander BTG  ABC Bradesco 

Banese Amazonia      R. G. do Sul Banco do Brasil 

Mercantil Pará     Nordeste Itaú 

  Brasília      Pan   

        Pine   

Fonte: A Autora (2021) 
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Figura 9 - Clusters obtidos com o K-means para k=3, k=4, k=5 e k=6 

Fonte: A Autora (2021) 

Para a primeira situação em que k=3, o cluster 3 conteve a maior quantidade de 

bancos, totalizando 13, e conforme o número de k vai aumentando observa-se uma 

distribuição no número de bancos entre os clusters. Como o k-means utiliza a medida de 

similaridade, é esperado que bancos que obtenham desempenhos similares em seus 

indicadores estejam no mesmo cluster. 

Outras situações podem ser analisadas, como por exemplo, o banco Santander 

permaneceu sozinho no cluster, embora houvessem alterações no número de k, esta 

situação pode ser explicada em razão dos valores de seus indicadores fundamentalistas 

diferirem consideravelmente dos demais bancos, o mesmo aconteceu para o banco BTG.  

É observado também que bancos com desempenhos similares, mesmo com o 

aumento do número de clusters, continuaram no mesmo cluster para k=4, k=5 e k=6, é o 

exemplo do banco do Brasil, Itaú e Bradesco. Os bancos de médio e pequeno porte ABC, 

Nordeste, Rio Grande do Sul e Pan também permaneceram no mesmo cluster, estes 
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resultados apresentam uma relação direta com a distância euclidiana, que foi calculada a 

partir dos indicadores, evidenciando a semelhança que é utilizada no agrupamento. 

Os resultados obtidos por meio dos dois métodos diferem, porém vale ressaltar que 

o k-means leva a uma partição sem nenhuma relação entre os clusters, ao contrário do 

método MCDA que resulta em clusters e a ordenação destes. Dessa forma, vale ressaltar 

que, a depender da situação e do que o decisor está interessado em obter com a aplicação 

do método, ambos fornecem resultados coerentes. 

Outro fato que pode ser avaliado é que o método MCDA utiliza as preferências do 

decisor quanto o grau de importância dos indicadores, isso resulta em uma ordem 

decrescente de clusters com os bancos que tiveram melhores desempenhos, caso que não 

acontece em métodos de classificação. Esse método pode auxiliar na tomada de decisão, 

uma vez que, o método fornece clusters com os bancos que obtiveram melhores resultados 

segundo suas preferências. Ainda vale destacar que, as empresas de capital aberto 

fornecem relatórios financeiros que possibilitam o cálculo de diversos indicadores 

fundamentalistas, porém com o estabelecimento dos indicadores que têm mais relevância 

para o decisor, a aplicação do método MCDA possibilita a realização de uma análise mais 

direcionada e assertiva.  
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7 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

No capítulo que segue, são apresentadas as conclusões da presente pesquisa, 

limitações encontradas e propostas para trabalhos futuros. 

7.1 Conclusões 

O investimento em renda variável, por meio da compra e venda de ações, é um 

mecanismo utilizado por investidores para obter um retorno positivo. Entretanto, devido 

ao estar inserido em um ambiente dinâmico e complexo, é necessário realizar análises 

com cautela antes de fazer a alocação de capital. Neste cenário, este trabalho propôs a 

utilização de um MCDA com abordagem de clusterização ordenada de forma a apoiar o 

decisor, segundo suas preferências, quanto a realização de investimento em ações em 

bancos brasileiros que possuem bons desempenhos baseados em seus indicadores 

fundamentalistas. 

Como visto, o objetivo foi alcançado, uma vez que a partir da obtenção das partições 

ordenada para k=3, k=4, k=5 e k=6 o decisor pode analisar os bancos assim como a 

formação dos clusters de forma ordenada, onde através da elicitação de suas preferências, 

é estabelecido o grau de importância dos critérios utilizados em sua análise. Neste 

contexto, foram analisados os desempenhos obtidos pelos bancos alocados no cluster de 

melhor posição, e os resultados destes para o primeiro trimestre de 2021 apresentaram 

um retorno positivo. 

Além disso, caso aconteça a situação em que o decisor está em dúvida quanto a 

definição do número de partições k irá analisar, o método fornece uma ordenação dos 

melhores vetores relacionados as partições, onde através deste é possível realizar a 

avaliação da relação entre as inconsistências e o número de partições geradas auxiliando 

na escolha de k. 

Em complemento ao encontrado, foi realizada uma comparação entre a formação 

de clusters com o algoritmo k-means e com o MCDA com abordagem de clusterização 

ordenada. Este segundo forneceu um resultado mais direcionado, uma vez que, insere as 

preferências do decisor na análise e estabelece uma ordem entre eles. Porém vale ressaltar 

que, ambos os métodos apresentaram resultados satisfatórios. 

Do ponto de vista acadêmico, foi possível concluir que a aplicação do método 

contribui com a lacuna identificada na literatura quanto a aplicação de MCDA com 
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abordagem de clusterização ordenada em análise de investimentos em ações, tal como 

contribuindo para ampliação do entendimento das instituições financeiras brasileiras no 

mercado de ações. 

Certo de que o mercado de capitais canaliza a poupança da sociedade para suprir as 

necessidades das companhias por recursos, este trabalho apresenta também contribuições 

do ponto de vista social. Uma vez que, auxiliando o investidor na decisão de alocações 

no mercado de maneira eficiente, o mercado irá gerar benefícios para toda a sociedade, 

com a disponibilização de capital e proporcionando liquidez para as empresas e 

investidores. 

7.2 Limitações e Propostas para Trabalhos Futuros 

Dentre as limitações encontradas no estudo, pode-se citar: 

 Indisponibilidades de dados relacionados aos indicadores de alguns bancos 

listados no B3, o que fez a amostra de bancos analisados ser reduzida; 

 Dificuldade na aplicação do questionário, visto que o estudo foi realizado 

no período da pandemia do Covid-19.  

De forma geral, a aplicação do método rendeu resultados satisfatórios, no entanto 

para pesquisas futuras sugere-se: 

 Aplicação do método utilizado durante um período de tempo, de forma que 

possa analisar a formação dos clusters, segundo os diferentes desempenhos 

das companhias ao longo dos anos; 

 Aplicação do método em outros setores que compõem a B3; 

 Realização de entrevistas com os três tipos de perfil de investidor, de forma 

a avaliar as mudanças que podem ocorrer nos resultados segundo as 

preferências em relação aos indicadores fundamentalistas; 

 Analisar as variáveis macroeconômicas no período de estudo, de modo a 

identificar relações entre resultados dos indicadores fundamentalistas com 

a situação econômica em que o país está inserido. 
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APÊNDICE A – QUESTIONÁRIO APLICADO NA PESQUISA 

 

CARTA DE APRESENTAÇÃO 

 

Pesquisa: Método multicritério aplicado a investimento em ações no setor bancário 

Brasileiro. 

A pesquisa está sendo desenvolvida pela aluna Camyla Ferreira Moreno, discente 

do Programa de Pós-Graduação em Engenharia de Produção, da Universidade Federal de 

Pernambuco-Centro Acadêmico do Agreste (UFPE-CAA) sob orientação do Professor 

Dr. Lucimário Gois de Oliveira Silva. Ressaltamos que a pesquisa é de cunho acadêmico. 

Sua participação nesta pesquisa consistirá no preenchimento de alguns quadros. 

Suas respostas serão tratadas de forma anônima e confidencial. O benefício relacionado 

à sua participação será de aumentar o conhecimento científico para área de Gestão de 

Investimentos. As informações coletadas ficarão de posse do pesquisador responsável e 

sua identidade será mantida em sigilo. Os dados coletados serão utilizados nesta pesquisa 

e os resultados serão divulgados em eventos e/ou revista científica. 

Agradecemos a sua disponibilidade e contamos com sua fundamental participação. 

 

INFORMAÇÕES IMPORTANTES 

Na tabela abaixo os critérios (indicadores fundamentalistas) escolhidos para 

pesquisa foram classificados em 5 áreas principais, as definições estão descritas no 

Quadro 1 de forma a auxiliar o decisor. 

Quadro 1- Descrição dos critérios 

Área Critérios Definição 

Tamanho 

Variação dos ativos totais 
Mostra a variação que a empresa teve em seus ativos 

relacionado ao ano anterior.  

Provisão de créditos duvidosos 
Indica o valor que a empresa pode chegar a perder 

com o número de clientes inadimplentes. 

Rentabilidade 

ROA 
Mede a eficácia geral da administração na geração 

de lucros a partir dos ativos disponíveis. 

ROE 
Apresenta a taxa de retorno sob o investimento 

total.  

Lucro Líquido 
Valor após pagamento de despesas, custos e 

impostos. 

Solvência e 

liquidez 

Giro do ativo 
Indica a eficiência com que a empresa utiliza seus 

ativos para gerar vendas. 

Participação em empréstimos 
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Apresenta a parcela do ativo total aplicada em 

operações de crédito.  

Índice de liquidez ou Liquidez 

corrente 

Mede a capacidade da empresa de pagar seus 

compromissos de curto prazo, só com os ativos de 

maior liquidez.  

Mercado 

Lucro por Ação (LPA) 
Ilustra o benefício auferido por cada ação emitida 

pela empresa.  

Payout 
Indica os dividendos distribuídos aos acionistas 

como uma porcentagem do lucro por ação.  

Análise de 

capital 

Independência financeira 
Evidencia a proporção de capital próprio sob o 

investimento total.  

Basileia 
Identifica a relação entre o capital regulatório e os 

ativos ponderados pelo risco.  

  

EXEMPLO 

 No Quadro 2 está ilustrado um exemplo adaptado de Saaty (2008) quanto ao 

consumo de bebida nos EUA, as opções de bebidas foram definidas como critérios. Uma 

comparação com a bebida na primeira coluna com relação a bebida localizada no topo 

fica da seguinte forma: Quantas vezes mais ou quão fortemente a bebida localizada na 

coluna é importante com relação a bebida localizada no topo? E a partir disso é inserido 

o número com a escala apropriada, ilustrada no Quadro 3. Por exemplo, se inserido o 

número 4 na posição (café, vinho) significa que o café é consumido 4 vezes a mais que o 

vinho. É automático que usarmos 1/4 na transposição (vinho, café). O critério recebe o 

valor 1 quando é comparado a ele mesmo. 

                            Quadro 2- Bebidas mais consumidas no EUA  

Quais bebidas são mais consumidas no EUA? 

Critérios Café Vinho Chá  Cerveja 

Café 1 4 5 2 

Vinho  1/4 1  1/3  1/4 

Chá   1/5 2 1  1/3 

Cerveja  1/2 4 3 1 

    

A escala de comparação apresentada no Quadro 3 será utilizada para indicar o 

quão um critério é importante ou não em relação ao outro. 

Quadro 3- Escala 

Escala 

1- Igual importância 

2- Moderadamente mais importante 

3-  Fortemente importante 

4- Muito fortemente importante 
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5- Absolutamente mais importante 

 

No estudo os indicadores fundamentalistas foram definidos como critérios. Com 

base na escala do Quadro 3, preencha o Quadro a seguir segundo a importância dos 

critérios para a análise para investimento em ações no setor bancário. 
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Critérios 

Variação 

dos ativos 

totais 

Provisão de 

créditos 

duvidosos 

ROA ROE 
Lucro 

Líquido 

Giro 

do 

ativo 

Participação 

em 

empréstimos 

Liquidez 

Corrente 

Lucro 

por 

Ação 

Payout 
Independência 

financeira 
Basileia 

Variação dos 

ativos totais 
1                       

Provisão de 

créditos 

duvidosos 
  1                     

ROA     1                   

ROE       1                 

Lucro Líquido         1               

Giro do ativo           1             

Participação 

em 

empréstimos 
            1           

Liquidez 

Corrente 
              1         

Lucro por Ação                 1       

Payout                   1     

Independência 

financeira 
                    1   

Basileia                       1 
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O Quadro a seguir deve ser preenchido segundo a sua ordem de preferência dos 

critérios apresentados anteriormente. 

Ordenação Critério 
1   

2   

3   

4   

5   

6   

7   

8   

9   

10   

11   

12   
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ANEXO A – ALGORITMO UTILIZADO NO ESTUDO 

 

Fonte: Smet et al. (2012) 

 

 

 

 

 

 

 

 


