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Nosso objetivo nesse trabalho foi avaliar o desempenho de modelos multivariados de
selecdo de carteiras do tipo média-Valor em Risco (textitVaR) em backtests de aderéncia e inde-
pendéncia do VaR. Foram testados modelos com covariancias incondicionais e condicionais do tipo
IGARCH, o qual possui apenas o fator de decaimento exponencial, A, a ser estimado, o que reduz
seu custo computacional. As previsdes do VaR obtidas pelo modelo de variincia incondicional ndo
passaram em nenhum dos backtests realizados, para nenhum grau de aversdo ao risco e nivel de
cobertura. Nos modelos IGARCH verificou-se que os valores de A que tiveram melhor desempenho
nos backtests nem sempre minimizaram o Erro Quadritico Médio (MSE) da varidncia da carteira.
Assim, iremos desenvolver um novo método de otimizagao de A alternativo ao critério do MSE, que
considere o desempenho do modelo no conjunto de backtests considerados.

PALAVRAS CHAVE. IGARCH Multivariado, Otimizacao Multi-Objetivo, Backtesting.
GF - Gestao Financeira

ABSTRACT
Our objective was to evaluate the performance of multivariate Mean-Value at Risk (V aR)

models for portfolio selection in backtests for adherence and independence of VaR. Models with
unconditional and conditional variance of the IGARCH type were tested, which has only one para-
meter to be estimated, the exponential decay factor, A, with viable computational cost. textit VaR
forecasts obtained by the unconditional covariance did not pass any of the backtests performed, on
any degree of risk aversion nor any coverage level used. In IGARCH models, the values of A that
performed better in the backtests did not always minimize the mean square error (M SE) of the
portfolio variance. Thus, we will develop a new optimization method for A, which should consider
the model’s performance in the set of backtests considered, as an alternative to the M .SE criterion.
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1. Introducao

H4 uma grande quantidade de trabalhos na literatura sobre otimizag¢do de carteiras em
que se buscou encontrar formulacdes alternativas para melhorar critérios como lucratividade e
maximizagdo da relag@o retorno/risco. Quando a medida de risco utilizada € o Valor em Risco
(VaR), os trabalhos pesquisados ndo submeteram seus modelos a backtesting para aderéncia e in-
dependéncia das violagdes do ValR?, deixando-se de verificar dois importantes pressupostos para
a adequacdo do modelo de risco [Maluf e Asano, 2019]. Nesse sentido, o objetivo neste trabalho
foi avaliar modelos multivariados de otimizagdo de carteiras do tipo Média-Valor em Risco (VaR)
construidos a partir de matrizes de covariancias incondicionais e condicionais, em termos de seu de-
sempenho em backtests de aderéncia [Kupiec, 1995], independéncia de primeira ordem via cadeias
de Markov [Christoffersen, 1998] e independéncia de ordens superiores [Berkowitz et al., 2011].

Os modelos de otimizacdo de carteiras do tipo Média-Valor em Risco (Mean-VaR) podem
ser formulados a partir de matrizes de covariincia incondicionais [Markowitz, 1952] ou condici-
onais dos retornos dos ativos. As matrizes de variancia-covaridncia incondicional sdo computaci-
onalmente simples para implementagdo, mas proporcionam previsdes para o Val? que sdo muito
viscosas a choques de volatilidade, de modo que geram maiores erros de previsdo [Santos e Tessari,
2012]. Por sua vez, modelos Mean-V aR formulados a partir de matrizes de covariincias con-
dicionais possuem um maior custo computacional, podendo se tornar impraticiveis se o nimero
de ativos analisados seja elevado, caso de modelos GARCH multivariados como VEC [Bollerslev
et al., 1988], BEKK [Engle e Kroner, 1995] e DCC [Engle, 2000], que nessas condi¢des terdo um
nimero muito grande de pardmetros a serem estimados. Por outro lado, modelos IGARCH multi-
variados utilizados pelo RiskMetrics [JPMorgan e Reuters, 1996] fornecem estimativas de matrizes
de covariancia condicionais e possuem apenas um parametro a ser estivado, o chamado fator de
decaimento exponencial, A. Um critério comumente utilizado pelo RiskMetrics para otimizagdo
do pardmetro )\ € a utilizacdo do Erro Quadratico Médio (M SFE) da variancia estimada da carteira
[JPMorgan e Reuters, 1996].

Utilizando 1500 observagdes de retornos didrios de 46 ativos negociados na B3, foram
implementados modelos Mean-VaR com matriz de variancia-covariancia incondicional na linha do
modelo classico de Markowitz [Markowitz, 1952] e condicional do tipo IGARCH multivariado do
RiskMetrics, dada sua maior viabilidade para sele¢do de carteiras a partir de um grande nimero
de ativos. Desse modelos, foram obtidas previsdes para o VaR de 1 e 10 dias, as quais foram
submetidas a backtesting para aderéncia e independéncia de ordens superiores, consideradas até a
décima defasagem entre violagdes do VaR. Os valores do VaR de 1 e 10 dias obtidos pelo modelo
de variancia incondicional ndo passaram em nenhum dos backtests realizados, para nenhum grau de
aversao ao risco e nivel de cobertura do VaR utilizado. Os valores do VaR de 1 dia obtidos pelo
modelo IGARCH multivariado, passam nos testes de aderéncia e independéncia de primeira ordem
somente ao nivel de cobertura de p=0.999 para todos os graus de aversdo ao risco do investidor,
para certos intervalos de A. Para graus mais elevados de aversdo ao risco por parte do investidor,
verificou-se que os valores de A que foram mais adequados aos backtests foram menores que os
valores de A que minimizaram o erro quadratico médio da varidncia estimada da carteira. Esse
resultado torna o critério de otimizagdo de X pelo M S E inadequado se o objetivo for a obtencdo de
valores para o VaR adequados em termos de aderéncia e independéncia de suas violagdes, ao ser
considerado o grau de aversdo ao risco.

O presente trabalho é organizado como segue: além desta introducio, na secdo 2 apresen-
tamos o referencial tedrico utilizado, na secdo 3 a metodologia, na se¢@o 4 os resultados alcangados
e na se¢do 5, as conclusdes.
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2. Referencial Teorico

Uma revisdo da literatura sobre otimizagdo de carteiras indicou diversos trabalhos aplica-
dos a encontrar formulagdes com diferentes métricas de risco [Campigotto, 2020], restricdes [Mei
et al., 2016] e formas de otimizacdo alternativas para melhorar critérios como lucratividade [Silva
et al., 2014], e maximizacdo da relagdo retorno/risco, comumente medida pelo indice de Sharpe
[Ledoit e Wolf, 2008], [Santos e Tessari, 2012], [Rankovi¢ et al., 2016], entre outros.

No entanto, a literatura que trata de modelos Mean-VaR nao submete o desempenho de
seus modelos a backtesting para aderéncia e independéncia das violagdes do VaR. Uma excecdo
encontrada foi em [Santos et al., 2012], que propdem um modelo do tipo Média-Valor em Risco
(Mean-VaR) submetido a contagem das violagdes do ValR de modo a atender exigéncias regu-
latérias do acordo de Basileia, sem contudo submeterem seu modelo aos backtests mais robustos
para a adequac@o da medida de risco, como os testes de [Kupiec, 1995], [Christoffersen, 1998]
e [Berkowitz et al., 2011]. Desse modo, tomando-se como pressuposto basico que modelos para
0 (Mean-Var) sao somente adequados se suportarem testes de aderéncia e independéncia de suas
violagdes [Maluf e Asano, 2019], encontrou-se uma importante lacuna na literatura sobre otimizagao
de carteiras, o que motivou o inicio do presente estudo.

3. Metodologia

Nesta secdo, apresentamos a forma de se estimar o V a R a partir de matrizes de variincia-
covariancia condicionais obtidas por IGARCH e a partir de matrizes de variancia-covariancia incon-
dicionais. Na secdo 3.1 apresentamos o modelo IGARCH e como se obter a varidncia da previsao do
retorno da carteira. Na se¢do 3.2 apresentamos a forma de se estimar o Va R a partir da varidncia da
previsao do retorno da carteira e, na se¢ao 3.3 apresentamos a formulacdo do modelo de otimizacgio
ndo linear utilizado para sele¢do de carteiras.

3.1. Modelo IGARCH Multivariado

Considerando um conjunto de N ativos em um horizonte temporal ¢ = 1,..., 7, um mo-
delo generalizado integrado de heterocedasticidade condicional (IGARCH) multivariado utilizado
pelo RiskMetrics [JPMorgan e Reuters, 1996] pode ser adaptado na forma das equagdes 1,2 e 3 de
modo a considerar que os valores esperados dos retornos dos ativos da carteira sdo ndo nulos:

Ry = pyy1 + 5770 ()

Ay = S0 (2)

Si=(1-NA_1A)_| +AS; 3)

Em que R; = (Ri4, Ry, -+, Rny) € o vetor de log-retornos didrios dos N ativos observados

no instante ¢, tal que R;; = log (Pifl), i =1,..,.N,t =1,..,T. M1 é vetor de valores
esperados de R; no instante ¢ — 1 para o instante ¢ e S; a matriz de covaridncias condicionais
Cov (Rit, Rji | Fi—1) = Covi_1 (Rit, Rot), em que F;_; € a filtragem de informagdo disponivel
no instante ¢ — 1 e A é o fator de decaimento exponencial da matriz de covariancias condicionais

.

Var;_ (Rl,t) Covi_1 (Rl,t7 R2,t) - Covi_g (Rl,ta RN,t)
Covi_y (Rat, Rit) Var;_1 (R14) o+ Covi_1 (Ray, Rny)
S = : : - : )
Covi_1 (Rny, Riy) Covi—i (Rnyg, Roy) - Var;—1 (Rn ) NaN
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A equagdo 5 descreve o valor esperado de R no instante ¢ + h condicionado a filtragem
de informacdo no instante ¢:

Ey (Rt—i-h) = Kiyn|ts h=1,2,... (5)
E possivel demonstrar que matriz de covaridncias entre os retornos estimada para o ins-

tante ¢ 4+ h € notada pela equacéo 6
COV(Rt+h ’Ft):Et (St+h):St7 h:1727 (6)

O retorno da carteira observado no instante ¢ + h, R(t + h)P" com uma posi¢do montada
no instante t pode ser notado pelos termos da equagdo 7:

port 0 _
R | Fir = mt+h‘th, h=12,... (7)
— ! z ~
Em que @y ) = (xl,t+h|t7$1,t+h|t> T axN,t+h|t) , em que ;1| € a ponderagdo do

ativo 7 no instante ¢ + h, em uma carteira de IV ativos definida no instante ¢. Dado que E; (Ry1p) =
¢ qpje» O valor esperado no instante ¢ do retorno da carteira no instante ¢ + h, pode ser notado pelos
termos da equacao 8:

port \ _ ./ _
B (R) = @hpubtenes h=12,... ®)
Um estimador no instante ¢ — 1 para a varidncia da carteira no instante ¢ ¢ dado pela
equacgao 9:

o —

Var;_ (Rfm) = $2|t_1st71$t|t—1 ©)

Sob a hipétese de que Cov (Rfirlt, Rtpj’r%) = 0V ! < m, temos que um estimador no

instante ¢ para a varidncia acumulada da previsao h passos a frente é dado pela equacdo 10:

T
Var, (Z Rﬁf{) = hat} ), Sy, h=1,2,... (10)
=1

O Erro Quadratico Médio (M SE) da estimativa de varidncia condicional da carteira para
um k-ésimo valor de A € dado pela equagdo 11:

_— 2
Zthl (mat_lRtR;:ctt_l — Var;_; (R?m ))

MSE), = =

(In

3.2. Valor em Risco (VaR) da Carteira
A equacdo 12 define uma expressdo do retorno do portfolio Rfon COMO um Pprocesso
estocdstico:

Ry ( Rgort) N <Vart/1(\R§0rt)>0'5 . "

port __ . port port _ .
Em que F;_; (Rt > = gy tal que Myp—q = :Jc;|t_1,ut|t_1. Definindo {z;}e, um processo
estocdstico ndo correlacionado, com média zero e variancia igual a 1, ou seja, um processo de ruido
branco (WN), tal que z; ~ W N (0, 1), descrito pela equacdo 13, é obtido da seguinte forma:
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., Ry — pyp
- tlt 1( | ) (13)

, 0.5
(mﬂt_lstmﬂtfl)

O Valor em Risco (V aR) por unidade monetaria investido em uma carteira com N ativos
por um periodo de h dias com uma probabilidade p pode ser estimado conforme a equagéo 14:

—

h
VaR,[h] = q(p), | Var; (Z Rfi?) (14)
=1

Em ¢(p) é o p-quantil associado a distribui¢do de probabilidades de {z;}. Neste traba-
lho foi utilizada a distribui¢@o #-Student assimétrica tendo seus pardmetros estimados por maxima
verossimilhanga a partir das séries geradas {z;}.

3.3. Otimizacao das Carteiras
O modelo de otimizagao nao linear multiobjetivo de uma carteira, considerando variancia

condicional para os retornos, o modelo pode ser escrito na forma do sistema das equacdes 15, 16 e
17:

min (90 = wm,’g\t_lst—licﬂt—l —(1- w)$;|t_1/~”t|t71) (15)
N

Y wpg =1 (16)
i—1

0 <z <1 (17)

Em que w é o grau de aversdo ao risco do investidor, no dominio w € [0, 1]. A partir
de uma série de 2001 observacdes didrias de log-retornos de 46 ativos negociados na B3, foram
calculadas matrizes S para cada diae A € {0.5,0.505,0.51,...,1}. Os valores didrios de Fije—1
foram estimados na forma de médias méveis dos dltimos 30 log-retornos de cada uma das 46 acdes
selecionadas. Em seguida, com o uso do software R, o modelo ndo linear nas equagdes 15, 16 e
17 foi otimizado de forma exata para e w € [0,0.56,0.66,0.76,0.86,0.96, 1], para cada valor de
A e para cada dia das séries de retornos, partindo-se do dia de ntimero 500, de modo a treinar as
matrizes S¢. Com as estimativas de z;_; foram obtidas 1500 estimativas para o VaR de 1 dia e
1490 estimativas para o VaR de 10 dias com niveis de cobertura p = {0.99, 0.995,0.9975,0.999}.

O modelo com varidncia incondicional é obtido substituindo-se a matriz S} na equagéo
pela matriz de covariancias incondicionais dos log-retornos, .S, dada por 18:

Var (Rl) Cov (Rl, RQ) --- Cov (Rl, RN)
Cov (RQ, Rl) Var (RQ) .- Cov (RQ, RN)
S = . ) . . (18)
Cov (RN,Rl) Cov (RN,RQ) tee Var (RN) NN

Os valores para a varidncia da previsio da carteira, e todos os demais valores necessarios
para o célculo do VaR sido obtidos de forma andloga, substituindo-se a matriz S; pela matriz S.

As previsdes para o VaR de 1 e 10 dias foram submetidas a backtesting sobre valores
observados fora da amostra de retornos da carteira para aderéncia [Kupiec, 1995], independéncia de
primeira ordem por meio de cadeias de Markov [Christoffersen, 1998] e independéncia de ordens
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superiores por meio de testes Ljung-Box [Berkowitz et al., 2011]. Os procedimentos para sua
implementacdo sdo demonstrados em [Maluf e Asano, 2019]. Para o VaR de 1 dia foram utilizadas
1500 observagdes de retornos fora da amostra, enquanto para o VaR de 10 dias foram utilizadas
1490 observagoes.

4. Resultados

As estimativas para o VaR de 1 e 10 dias realizadas por meio das variancias incondicio-
nais da carteira ndo passaram em nenhum dos backtests utilizados para aderéncia e independéncia
das violagdes do VaR. Por outro lado, o desempenho das estimativas do VaR por IGARCH nos
backtests foi sensivel aos valores de A, como mostraremos a seguir.

A tabela 1 apresenta os valores de A que minimizaram o MSFE (eq. 11) da variancia
da carteira estimada para os valores de w € {0,0.56,0.76,0.86,0.96,1}. As estimativas fora
da amostra para o VaR de 1 e 10 dias pelo método IGARCH multivariado, com A = 0.765 e
w = 0.56 sdo mostradas nas linhas azuis das figuras 1 e 2. Na figura 1, os pontos correspondem aos
retornos didrios observados das carteiras otimizadas para w = 0.56, enquanto na figura 2, os pontos
correspondem aos retornos observados acumulados de 10 dias. Em seguida sdo apresentados os
resultados dos backtests de aderéncia de Kupiec [Kupiec, 1995], independéncia de primeira ordem
por cadeias de Markov [Christoffersen, 1998] e independéncia até a décima defasagem das violagdes
do VaR [Berkowitz et al., 2011] de 1 e 10 dias estimadas por meio das variincias incondicionais
da carteira estimadas pelo método IGARCH.

Tabela 1: Valores de A que minimizam M S E), para diferentes valores de w

w|0 056 066 0.76 0.86 0.96 1
A1l 0765 082 086 098 0.9 0925

As tabelas 2 e 3, apresentam em cada linha, quais valores de lambda foi possivel ndo
rejeitar a hipdtese nula de aderéncia do teste de Kupiec ao nivel de significancia de 5%, tal que seu
p — valor > 0.05, para o VaR de 1 e 10 dias. As tabelas 4, 5, fazem o mesmo para a hipétese nula
conjunta de aderéncia e independéncia do teste de Christoffersen ao nivel de significAncia de 5%,
parao VaR de 1 e 10 dias. Verifica-se que as estimativas parao VaR de 1 e 10 dias foram passaram
nos testes de aderéncia [Kupiec, 1995] e independéncia de primeira ordem [Christoffersen, 1998]
somente para niveis de cobertura p = 0.99. Em ambos os testes, as estimativas para o ValR de
1 e 10 dias e niveis de aversdo ao risco w € {0,0.56,0.66,0.86}, permitiram ndo rejeitar suas
hipdteses nulas de aderéncia e independéncia de primeira ordem para todos os valores de A &€
{0.5,0.505, ...,1}. Para o nivel de aversdo ao risco w = 0.96, com valor de A\ que minimizou
o MSE de A = 0.9, somente o intervalo de valores de A € {0.5,0.505,...,0.77}, permitiu ndo
rejeitar as hipéteses nulas de ambos os testes, enquanto para w = 1 o intervalo de A foi reduzido
para A € {0.5,0.505,...,0.67}. Para o VaR de 10 dias e w = 0.96, o intervalo adequado para A
foi A € {0.5,0.505, ...,0.535}, enquanto para w = 1, as estimativas para o VaR de 10 dias tiveram
rejeitadas as hip6teses de aderéncia e independéncia de primeira ordem para qualquer valor de .

As tabelas 6 e 7, apresentam em cada linha, para cada lambda, para quais conjuntos K de
desfasagens entre violagdes do Va R foi possivel ndo rejeitar a hipétese nula do teste Ljung — Box
[Berkowitz et al., 2011] de auséncia de correlacdo entre as violagdes, considerando um nivel de
significancia para os testes de 5%, tal que seu p — valor > 0.05, para o VaR de 1 e 10 dias. Para
as estimativas para o VaR de 1 dia e niveis de aversdo ao risco w € {0,0.56,0.66,0.86,0.96, 1}
somente o intervalo A € {0.5,0.505, ...,0.72} permitiu ndo rejeitar a hipétese nula de auséncia de
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Figura 1: Retornos didrios e VaR de 1 dia com p = 0.995 por IGARCH com A = 0.94 e w = 0.765

Tabela 2: Valores de A com p-valores > 0.05 para o teste de Kupiec sobre o VaR de 1 dia

w=0 w=0.56 w=0.66 w=0.76 w=0.86

w=0.96

w=1

p=0.99 - - -
p=0.995 - - -
p=0.9975 - - -
p=0.999 | 05al 05al 05al

05al

05al

0.5a0.77 0.5a0.67

Tabela 3: Valores de A com p-valores > 0.05 para o teste de Kupiec sobre o VaR de 10 dias

w=0 w=0.56 w=0.66 w=0.76 w=0.86 w=0.96

w=1

p=0.99 - - -
p=0.995 - - -
p=0.9975 - - -
p=0.999 | 0.5al 05al 05al

05al

05al

0.5a0.535

autocorrelagdo para K € {1,2,...,10}. Para as estimativas para o VaR de 10 dias, somente foi
possivel ndo rejeitar a hipdtese nula para niveis de aversdo ao risco w € {0,0.56}, com respectivos
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Figura 2: Retornos didrios e VaR de 10 dias com p = 0.995 por IGARCH com A = 0.765 e w = 0.56

Tabela 4: Valores de A com p-valores > 0.05 para o teste de Christoffersen sobre o VaR de 1 dia

w=0 w=0.56 w=0.66 w=0.76 w=0.86 w=0.96 w=1
p=0.99 - - - - - - -
p=0.995 - - - - - - -
p=0.9975 - - - - - - -
p=0999 | 0.5al 05al 05al 05al 05al 05a077 05a0.67

Tabela 5: Valores de A com p-valores > 0.05 para o teste de Christoffersen sobre o VaR de 10 dias

w=0 w=0.56 w=0.66 w=0.76 w=0.86 w=0.96 w=1
p=0.99 - - - - - - -
p=0.995 - - - - - - -
p=0.9975 - - - - - - -
p=0999 | 0.5a1 05al 05al 05al 05al 0.5a0.535 -

valores de A € {0.5,0.505, ...,0.535}.
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Tabela 6: Valores de A com p-valores > 0.05 para o teste de Ljung-Box sobre o VaR de 1 dia

A w=0 w=0.56 w=0.66 w=0.76 w=0.86 w=0.96 w=1
0.5 K=l1al0 K=lal0 K=lal0 K=lal0 K=lal0 K=lal0 K=lalO
0505 | K=1al0 K=lal0 K=lal0 K=lal0 K=lal0 K=lal0 K=lalO

0.72 | K=1al0 K=lal0 K=1al0 K=lal0 K=lal0 K=1al0 K=lalO

0995 | K=1al0 K=1al0 K=la9 K=lal0 K=1a9 K=lal0 K=1al0
1 K=1al0 K=1al0 K=1a9 K=lal0 K=1a9 K=lal0 K=lalO

Tabela 7: Valores de A\ com p-valores > 0.05 para o teste de Ljung-Box sobre o VaR de 10 dias

A w=0 w=0.56 w=0.66 w=0.76 w=0.86 w=0.96 w=1
0.5 K=1al0 K=lalO - - - - -

0535 | K=1a1l0 K=1al0O - - - - -

0.705 | K=1al0 K=la5 - - - - -
0.71 | K=1al0 K=la5 - - - - -
0.715 | K=1a10 - - - - - -

0,995 | K=1a10 - - - - - -
1 K=1al0 - - - - - -

Desse modo, verifica-se que, para os testes de Kupiec [Kupiec, 1995] e Christoffersen
[Christoffersen, 1998] os valores de A\ que minimizam ao M S E para maiores niveis de aversdo ao
risco (w € {0.96,1}) ndo permitem rejeitar as hipSteses nulas de aderéncia e independéncia de
primeira ordem desses testes. Os valores de A que permitiram néo rejeitar as hipéteses nulas de
Kupiec e Christoffersen nesses niveis de aversao ao risco foram menores que os que minimizaram
o MSE. De forma similar, os intervalos de A que garantiram o melhor desempenho nos testes
Ljung-Box de independéncia das violacdes [Berkowitz et al., 2011] foram menores que os valores
de A que minimizam ao M S E para os respectivos valores de w.

5. Conclusoes

Neste trabalho foram implementados modelos multivariados Mean-V aR com matrizes
de variancia-covariancia incondicional e condicional do tipo IGARCH do RiskMetrics sobre 2000
observagdes de retornos didrios de 46 agdes negociadas na B3. Desse modelos, foram obtidas
previsdes para o VaR de 1 e 10 dias, as quais foram submetidas a backtesting para aderéncia e
independéncia, sendo consideradas até a décima defasagem entre violacdes do VaR.

Os valores do VaR de 1 e 10 dias obtidos pelo modelo de varidncia incondicional ndo
passaram em nenhum dos backtests realizados, para nenhum grau de aversdo ao risco e niveis de
cobertura utilizados, o que torna esses modelos desaconselhdveis para uma quantificacdo robusta
da medida de risco utilizada pelo investidor. Sobre os modelos IGARCH multivariados verificou-
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se que os valores de A que minimizaram o erro quadratico médio nio proporcionaram o melhor
desempenho nos backtests utilizados, especialmente para maiores graus de aversdo ao risco por
parte do investidor.

Com base nos resultados acima, nossa pesquisa ird desenvolver e propor um método alter-
nativo de otimizagdo do valor de A em modelos IGARCH multivariados que nao considere somente
0 MSE, mas o desempenho do modelo no conjunto de backtests de aderéncia e independéncia con-
siderados. A metodologia a ser adotada utilizard modelos de andlise multicritério para tomada de
decisdo (MCDA), como modelos Promethee e TODIM, formulados a partir da implementacdo do
chamado Processo Analitico de Hierarquia (AHP).
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