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Resumo

Quando se deseja realizar um investimento financeiro, é aconselhavel procurar as solu-
¢des de compromisso entre retorno e risco. Estes dois objetivos sdo conflitantes em um
investimento, pois maiores retornos esperados sdo acompanhados de maiores riscos de
perdas. Mesmo quando todas as solucdes de compromisso entre risco e retorno estéao
disponiveis, ainda existe a necessidade de escolher uma delas para concretizar o inves-
timento. Em geral, esta escolha € melhor estruturada quando guiada por algum método
de tomada de decisao que reflita as preferéncias da pessoa responsavel por esta decisao,
que chamaremos aqui simplesmente de decisor. Neste trabalho, € realizada a otimizagéo
de solugdes para o problema de portfélio financeiro por meio de um algoritmo evolutivo e
sao aplicados métodos de auxilio a tomada de decisdo em ambientes multiobjetivo. Trés
métodos disponiveis na literatura sdo aplicados, sendo eles o Rank Order Centroid Weights
(ROCW), método Achievement Scalarizing Function (ASF) e Neural Network Decision-Maker
method (NNDM), além de serem propostos mais dois métodos (Decision Maker Queries
(DMQ) e Neural Network Decision-Maker method (NNDM 2)), que sao testados e compa-
rados. Também sao realizadas simulagdes com séries histéricas reais de modo a verificar
na pratica o comportamento e desempenho dos métodos, considerando diferentes perfis
de investidores. No que diz respeito ao niumero de consultas necessarias ao decisor, 0
método DMQ foi 0 que demandou 0 menor numero. O método NNDM com rede neural do
tipo RBF foi 0 que apresentou maior taxa de acerto da melhor solugdo possivel (métrica
QA), simulando os diferentes perfis de investidores. No entanto, obteve resultados piores
que o método NNDM 2 com rede neural do tipo MLP, que acertou a melhor solugdo 80%
das vezes durante os testes, e obteve melhores resultados para as métricas Kendall-tau
distance (KTD) e Distancia da Melhor Solugao (DMS). Os testes estatisticos realizados com
os métodos que utilizam pontos de referéncia mostraram nao haver diferenga significativa
quando comparados os resultados do método aplicado a priori € a posteriori. Todos 0s
métodos aplicados com a otimizagao do portfélio conseguiram um alto valor de retorno
acumulado nos testes Out of Sample (que utilizam dados posteriores aqueles utilizados
para alimentar o modelo de otimizagéo), estando inclusive acima do retorno acumulado da
Ibovespa e Selic para o periodo simulado. Nestes testes, foram simulados diferentes perfis
de investidores, sendo eles conservador, moderado e agressivo. Os métodos foram capazes
de modelar os perfis, direcionando solugcdes de acordo com as preferéncias esperadas
de cada um. No entanto, os testes comparando o Drawdown (maior perda no periodo)
nos investimentos dos diferentes investidores nao apresentaram diferengas estatisticas
significativas.

Palavras-chave: Otimizacao de Portfélio. Algoritmos Evolutivos Multiobjetivos. Tomada de
Decisdo. Redes Neurais Artificiais. Teoria da Utilidade.



Abstract

When it is desired to make a financial investment, it is advisable to look for solutions that
present a compromise between return and risk. These two objectives are conflicting in an
investment, as higher expected returns are accompanied by greater risk of losses. Even
when all compromise solutions between risk and return are available, there is still a need to
choose one of them to realize the investment. In general, this choice is best structured when
guided by some method of decision making that reflects the preferences of the decision
maker. In this work, the optimization of solutions to the financial portfolio problem is carried
out by means of an evolutionary algorithm and methods are applied to aid decision making
in multiobjective environments. Three methods available in the literature are applied, namely,
Rank Order Centroid Weights - ROCW, ASF method and Neural Network Decision-Maker
method - NNDM. In addition, two more methods are proposed, DMQ and NNDM 2, which
are tested and compared. Simulations are also carried out with real historical series in order
to verify in practice the behavior and performance of the methods, considering different
profiles of investors. Regarding the number of queries required by the decision maker, the
DMQ method demanded the smallest number. The NNDM method with RBF neural network
was the one that presented the highest rate of correctness of the best possible solution (QA
metric), simulating the different profiles of investors. However, it obtained worse results than
the NNDM 2 method with MLP, which hit the best solution 80% of the time during the tests,
and obtained better results for the KTD and DMS metrics. Statistical tests performed with
the methods using reference points showed no significant difference when compared to the
results of the method applied a priori and a posteriori. All methods applied with portfolio
optimization have achieved a high cumulative return value in the out of sample tests and are
even above the accumulated return of the Ibovespa and Selic for the simulated period. In
these tests were simulated different profiles of investors, being conservative, moderate and
aggressive. The methods were able to model the profiles, guiding to solutions according to
the expected preferences of each profile. However, tests comparing Drawdown values on
the investments of different investors did not present significant statistical differences.

Keywords: Portfolio Optimization. Multiobjective Evolutionary Algorithms. Decision Making.
Artificial Neural Networks. Utility Theory.
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1 Introducao

1.1 Definicdo do Problema

No cotidiano de todas as pessoas, invariavelmente, existem momentos nos quais
€ necessario fazer escolhas. Estas escolhas sdo feitas em todas as areas de nossas
vidas, podendo ser de cunho pessoal, profissional, escolhas importantes que irdo impactar
drasticamente o futuro de alguns ou ainda escolhas triviais. Mas, independente de sua
peculiaridade, toda escolha tem consequéncias.

Em seu trabalho, Hansson (2005) afirma que a teoria de decisdo é uma ciéncia que
lida com avaliacbes de alternativas e agdes que irdo gerar a melhor consequéncia. Deste
ponto de vista, observa-se que a tomada de decisao esta diretamente ligada ao conceito de
otimizag&o. Naturalmente, surge entdo uma linha de pensamento buscando algum método
que ajude a tomar melhores decisdes, que resultem em melhores resultados e consequén-
cias. Este problema tem sido discutido e estudado em varias areas, visando explorar formas
de tomar decisdes mais acertadas, desde estudos com aspectos psicoldgicos e filoséficos
(questionando inclusive o que é considerada uma boa decisao), até areas exatas, propondo
modelos matematicos para otimizar um processo de tomada de deciséao.

Um problema de tomada de decisao pode ser entendido como uma situagao, em
qualquer area ou circunstancia, em que o decisor, doravante DM (do inglés Decision Maker),
precisa escolher uma alternativa dentre as disponiveis. Obviamente, o DM buscara se
decidir pela alternativa que apresente melhores resultados, sendo esta considerada a
melhor alternativa. No entanto, € facil observar que a melhor alternativa na visdo de um
decisor pode ndo ser a melhor para outro, pois s&o decisdes baseadas em situagdes que
envolvem pessoas com caracteristicas e preferéncias pessoais diferentes umas das outras,
e a escolha da alternativa que melhor Ihes satisfaz é diretamente influenciada por estas
preferéncias.

No entanto, antes de chegar o momento de escolher a melhor solugao de acordo com
as preferéncias do decisor, € necessarios encontrar um grupo de alternativas candidatas.
Uma das formas de se obter este conjunto de solugbes € por meio da otimizacado do
problema em questao, que pode contemplar um ou mais objetivos a serem otimizados.

Quando um problema de otimizacao é descrito com apenas um objetivo a ser satis-
feito, tem-se um problema mono-objetivo, sendo necessario apenas escolher a alternativa
que minimiza (ou maximiza) o objetivo em questao. Por exemplo, se queremos alugar um
carro, e estamos preocupados apenas com o valor, ndo nos importando com nenhuma outra
caracteristica como conforto, desempenho, etc., basta verificar entre os carros disponiveis
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aquele cuja locagao é a mais barata, e o problema de decisao esta resolvido. No entanto, na
grande maioria das situacdes em que é necessaria uma tomada de decisao, as alternativas
estao associadas a varios objetivos a serem considerados ao mesmo tempo. Neste caso,
trata-se de um problema de otimizagao multiobjetivo e, geralmente, ndo ha uma Unica solu-
¢ao que otimize todos objetivos simultaneamente. Desta forma, ao invés de uma solugéo
6tima, esses problemas tém um conjunto de solu¢gées chamado Pareto 6timo ou solugdes
eficientes. O procedimento de decisao em um problema de otimizagdo multiobjetivo requer,
entao, a escolha da alternativa do conjunto Pareto 6timo que sera considerada a melhor, de
acordo com a preferéncia do DM.

Atualmente, existem varios métodos de auxilio a tomada de decisdo em ambiente
multiobjetivo, mas, quando aplicados e comparados, diferentes métodos produzem resul-
tados diferentes para 0 mesmo problema, inclusive para problemas simples com poucas
alternativas e critérios. Analisando este cenario, o proprio fato de se escolher qual método
de tomada de decisdo deve ser utilizado para um problema ja se torna um problema de
tomada de decisdo (TRIANTAPHYLLOU; MANN, 1989).

Uma tendéncia na matematica para modelar problemas de decisdo multiobjetivo
€ a teoria da utilidade multiatributo (MAUT - Multi-Attribute Utility Theory), que assume
a existéncia de uma funcao de utilidade ;1 que represente a preferéncia do decisor. Esta
fungdo . atribui um valor numeérico para cada alternativa, viabilizando que estas sejam
classificadas pela simples comparagao dos valores (KEENEY; RAIFFA, 1993). Métodos
inspirados na teoria da utilidade sao particularmente Gteis quando existe um conhecimento
das informacgdes e do universo do problema, de modo a ser possivel uma boa estruturacao
das preferéncias do DM.

Os problemas sao, geralmente, estruturados da seguinte maneira: dada uma si-
tuacdo de decisdo com um grupo de alternativas (solugcdes) possiveis, estabelecer uma
rotina que leve a uma solugao satisfatéria baseada nas preferéncias do DM. No entanto,
nem sempre o decisor tem claramente definido em sua mente suas proprias preferéncias
a ponto de conseguir definir um valor para cada alternativa. Além disso, o ser humano é
habitualmente capaz de comparar um numero pequeno de alternativas de uma vez, mas
nao um numero alto (PEDRO, 2013). Na maioria das vezes, porém, ele é capaz de fornecer
informacgdes do tipo: dadas as solugdes a e b, qual delas é preferivel?

Em relacdo aos problemas de otimizagao, varios métodos podem ser empregados
para encontrar solugdes 6timas. Algoritmos Evolutivos (AE) sdo muito utilizados para gerar
solucdes eficientes devido a sua capacidade de aproximar muitas solugbes 6timas de
Pareto em uma Unica execugao. O tipo de abordagem em que inicialmente sdo geradas
as solucoes eficientes e depois o DM escolhe a sua alternativa favorita, € denominada
a posteriori. Quando as preferéncias do decisor sdo expressas antes do processo de
otimizagéo, diz-se ter uma abordagem a priori.
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O problema considerado neste trabalho consiste na otimizagéo de portfolio financeiro.
Para entender melhor o que isso significa, primeiro é necessario saber como funciona a
realizacdo de investimentos financeiros, que s&o quaisquer instrumentos ou meios que
podem gerar algum retorno a longo prazo. Para a realizagdo destes investimentos, sé&o
utilizados ativos financeiros (titulos representativos de parte patrimonial ou divida), que
garantem ao seu proprietario parte do rendimento patrimonial. Quando os ativos financeiros
de um investidor sdo combinados, é formada a chamada carteira de investimento ou portfélio
financeiro daquele investidor (CAMARA et al., 2014).

Varios modelos matematicos para otimizagao de portfélio financeiro foram propostos
ao longo dos anos, sendo o primeiro deles desenvolvido por Markowitz (1952). Apos a
publicagdo da teoria de portfélios de Markowitz, os investidores passaram a ter grande inte-
resse em minimizar o risco do investimento (possibilidade de perder dinheiro) e, ao mesmo
tempo, maximizar os seus ganhos, formulando desta forma um problema de otimizacao
multiobjetivo (HANAOKA, 2014; FERREIRA, 2018). Com o decorrer dos anos e 0s avangos
tecnolégicos e matematicos, grandes alteragdes foram propostas e incorporadas ao meio
financeiro, incluindo técnicas de identificacdo de padrdes, algoritmos de otimizagao, entre
outros, buscando obter a melhor relagao entre retorno e risco em um investimento.

O contexto do presente trabalho considera um problema que deve ser resolvido
varias vezes, em instancias que diferem de uma para outra em alguns parametros de
decisdo que afetam as preferéncias e o conjunto de alternativas disponiveis. Este fato
pode ser justificado observando que diferentes pessoas apresentam diferentes perfis de
investimento, sendo alguns mais conservadores (avessos ao risco), outros mais agressivos
(preferem alternativas que podem gerar um maior retorno), e hé ainda os que preferem uma
solucdo moderada, equilibrando o retorno esperado com o risco assumido.

Este trabalho ird abordar de forma mais especifica o problema de tomada de de-
cisdo em problemas de otimizacao de portfélios financeiros. Este problema é modelado
considerando dois objetivos conflitantes a serem otimizados: a maximiza¢ao do retorno
esperado e a minimizacao do risco de perda. Desta forma, o problema é caracterizado como
multiobjetivo. Serdao apresentadas técnicas que permitem guiar o decisor em uma escolha
melhor estruturada quando for necessario escolher uma alternativa de investimento entre
varias disponiveis, levando-se em consideragcao as caracteristicas pessoais do investidor.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal comparar técnicas de tomada de decisao
em ambientes multiobjetivo aplicadas ao problema de otimizacao de portfélios financeiros.
Além disso, propor novas técnicas visando determinar qual destas técnicas obtém o melhor
resultado em simulagdes envolvendo dados reais da bolsa de valores brasileira, refletindo o
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perfil dos investidores.
Os objetivos secundérios a seguir auxiliaram o cumprimento do objetivo principal:

(i) Estudar a diferenca pratica de técnicas de decisdo com principios diferentes, como
as que utilizam redes neurais, as baseadas na teoria da utilidade e as orientadas por
pontos de referéncia.

(ii) Propor duas técnicas de tomada de deciséo para aplicagao direta no problema de
otimizagao de portfélio financeiro;

(iiiy Comparar o desempenho de técnicas disponiveis na literatura e as técnicas propostas,
utilizando para isto métricas de desempenho e qualidade de resultados;

(iv) Simular investimentos reais utilizando um algoritmo de otimizagdo multiobjetivo para
problemas com compras em lotes, restricdo de cardinalidade e rebalanceamento;

(v) Aplicar os métodos de tomada de decisao considerando perfis de investidores diferen-
tes, verificando na pratica o desempenho dos métodos.

Ao alcancar estes objetivos, procura-se responder as seguintes perguntas: existe
alguma técnica de tomada de decisdo mais apropriada para o problema otimizacédo de
portfolio financeiro? Os diferentes perfis de investidores influenciam no desempenho dos
métodos? A abordagem a priori leva vantagem sobre a abordagem a posteriori, ou vice
versa?

1.3 Justificativa

E notavel no mercado financeiro uma grande volatilidade nos precos dos ativos,
inclusive no mercado brasileiro, apresentando grandes variacbes em curtos intervalos de
tempo. Com isto, é possivel que investidores obtenham retornos financeiros altos, muitas
vezes acima de investimentos considerados seguros como a poupanga ou renda fixa, mas
também apresenta a possibilidade de grandes perdas, uma vez que risco e retorno sdo
objetivos conflitantes.

Considerando este cenario € necessario que o investidor tenha o seu perfil tragcado,
de modo que seu investimento leve em consideragao o risco que o mesmo esta disposto a
aceitar em troca de um retorno esperado. Esta tarefa € complexa pois envolve néo sé as
peculiaridades do mercado, mas também as caracteristicas do investidor e sua incerteza,
pois € uma tarefa dificil definir e quantificar este “risco” em troca do “retorno”. E mesmo
com valores definidos para estes objetivos, nem sempre o investidor tem em mente como
exatamente quer conciliar estes objetivos em seu investimento.

Por outro lado, a otimizacdo multiobjetivo mapeia as opgdes eficientes, mas néo
indica como escolher a melhor op¢ao para um dado decisor. Sendo assim, ao final da
otimizagc&o o decisor acaba com outro problema nas maos, sendo necessario escolher
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uma alternativa entre um conjunto disponivel. Desta forma, a escolha de uma técnica com
foco na utilidade pratica do método e que auxilie o investidor a tomar a decisdo sobre
onde investir seu dinheiro levando em consideragdo o seu perfil, tem como motivagéao
uma oportunidade de contribuigdo para uma area com oportunidades de crescimento
em financgas, apresentando diferentes possibilidades de métodos e de investimentos para
diferentes perfis pessoais.

Buscando na literatura é possivel encontrar uma gama de trabalhos contemplando a
otimizacao de problemas multiobjetivo (incluindo o problema especifico do portfélio finan-
ceiro). Também encontram-se varios trabalhos propondo métodos de tomadas de decisao
em ambiente multiobjetivo. No entanto, poucos destes trabalhos agregam os dois temas,
buscando uma forma de otimiza¢ao do portfélio financeiro em conjunto com a aplicacao de
métodos de tomada de decis@o de modo a auxiliar o decisor na escolha entre alternativas
ndao dominadas, considerando os diferentes perfis de investidores. Devido a escassez de
comparages de diferentes métodos de auxilio a tomada de decisédo aplicados ao problema
de otimizacao de portfolio financeiro, torna-se relevante para a comunidade cientifica a
determinag@o de uma ou mais técnicas eficientes para este propdsito, evidenciando em
quais aspectos uma técnica supera as outras.

Por ter carater multidisciplinar, este trabalho contribui com o desenvolvimento ci-
entifico de diversas areas académicas, com énfase no estudo de como as técnicas de
tomada de decisdo se comportam aplicadas diretamente ao problema real de otimizagao de
carteiras financeiras, bem como a comparacao entre as técnicas propostas e as disponiveis
na literatura, buscando identificar a melhor abordagem de acordo com as caracteristicas do
investidor e das alternativas disponiveis.

1.4 Organizagao do Trabalho

O presente trabalho traz no Capitulo 2 uma reviséo literaria apresentando trabalhos
relacionados a otimizacao de portfélios financeiros, métodos de tomada de decisao apli-
cados em algoritmos de otimizagao e em finangas. O Capitulo 3 apresenta conceitos de
otimizagao, algoritmos, aplicacdo em portfélios financeiros, além de apresentar o modelo de
otimizacao utilizado neste trabalho. O Capitulo 4 aborda temas relacionados a tomada de
decisdo em ambientes multiobjetivo, incluindo os conceitos e fundamentos que serviram
de base para os métodos comparados. O Capitulo 5 apresenta os métodos de tomada de
decisdo abordados neste trabalho, incluindo trés métodos encontrados na literatura e dois
propostos pelo autor deste trabalho. No Capitulo 6 sdo abordadas as métricas utilizadas
para comparar o desempenho e qualidade dos métodos aplicados, incluindo métricas pro-
postas neste trabalho. O Capitulo 7 explica como foi realizada a coleta e o tratamento de
dados, os experimentos realizados, a definicdo dos perfis dos investidores e os parametros
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escolhidos para os testes. O Capitulo 8 apresenta os dados resultantes dos experimentos,
bem como sua andlise, buscando encontrar respostas aos questionamentos levantados. O
Capitulo 9 apresenta uma analise critica do trabalho, destacando os principais resultados e
contribuicoes para a area de pesquisa, além de sugerir possiveis trabalhos futuros.



2 Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta trabalhos relacionados aos temas abordados neste trabalho,
sendo dividido entre temas que contemplam a otimizacao de portfélios, métodos de decisao
em algoritmos de otimizagdo e métodos de decisao aplicados em finangas.

2.1 Otimizacao de Portfdlios

O trabalho de Oliveira (2016) analisa a influéncia de diferentes medidas de risco na
otimizagdo multiobjetivo de carteiras financeiras com restricdo de cardinalidade (quantidade
de diferentes ativos em um investimento), buscando evidéncias de que o comportamento
encontrado na literatura se confirma na pratica, avaliadas em ativos com diferentes ca-
racteristicas. Trés grupos de ativos sao selecionados para os testes, sendo eles os ativos
com distribuicdo de probabilidade normal, os ndo normal e os com correlagao condicional
no segundo momento. Como medidas de risco foram consideradas a variancia, EWMA
(Exponentially Weighted Moving Average), GARCH (Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity), Semivariancia, VaR (Value at Risk) e CVaR (Conditional Value at Risk),
que foram aplicadas a cada um dos grupos de ativos definidos. Para a realizagdo dos testes,
foram utilizados os algoritmos genéticos NSGA-1l e SPEA2. Os resultados apontaram que
o algoritmo SPEA2 alcangou maiores médias de S-metric (métrica que calcula o volume
no espaco de objetivos gerado pelas solugcdes da fronteira eficiente), além de apresentar
resultados mais homogéneos entre suas execugdes, conferindo maior confiabilidade aos
resultados. Comparando as medidas de risco, foram detectadas diferencas estatisticas signi-
ficativas entre as fronteiras geradas pelos dois algoritmos utilizando as medidas CVaR, VaR
(tanto variancia quanto histérico). Ao analisar o indice Running Mean Standard Deviation
Index (RMSDI), que avalia a similaridade entre as carteiras, percebeu-se que os valores
encontrados foram proximos de zero, indicando grande similaridade entre as composic¢oes.
No grupo de retornos com distribuicdo normal foram obtidas fronteiras mais homogéneas
em relacao ao grupo com distribuicdo ndo normal, corroborando com a ideia de Markowitz
que, quando a distribuicdo € normal, ambos downside risk e variancia provém a resposta
correta. Porém, as carteiras de menor risco deste grupo néo escolheram os mesmos ativos,
mostrando que, apesar de serem semelhantes em relacdo ao grupo dos retornos nao
normais, nao sao iguais. Para o grupo de retornos com distribuicdo ndo normal foram
observadas fronteiras das medidas de volatilidade e de downside risk mais afastadas entre
si. Isso pode ser um indicio que as medidas de downside risk capturam aspectos em séries
de retornos ndo normais que as medidas de volatilidade ndo sao capazes, conforme prevé
a literatura tedrica. Ja o grupo de retornos com autocorrelagdo condicional no segundo
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momento apresentou pouca diferenga nas fronteiras. Esta diferenga era esperada de acordo
com a literatura pelo fato das caudas dos retornos neste caso serem mais pesadas que as
da normal.

Em Meghwani e Thakur (2017) é proposto um procedimento de geracao de solucbes
candidatas especificamente para problemas de portfélios restritos por cardinalidade. Esta
abordagem proposta tem a seu favor a sua adaptabilidade com a estratégia de geragao de
solugcbes em algoritmos evolutivos. Além disso, foi proposto um mecanismo de reparo capaz
de lidar com a restricdo orcamentaria e as restricdes de lote-circular simultaneamente. As
solucdes reparadas resultantes satisfariam todas as restrigées consideradas. Para testar a
eficiéncia dos procedimentos, foram modificados os algoritmos NSGA-II, SPEA2, PESA-II
e o Global Weighting Achievement Scalarizing Function Genetic Algorithm (GWASFGA),
apresentado em Saborido, Ruiz e Luque (2017), incorporando os mecanismos propostos
para otimizacao de portfélio com restricdo de cardinalidade. Um estudo empirico foi reali-
zado em sete conjuntos de dados do mercado global, envolvendo até 1290 ativos. Todos os
algoritmos modificados foram capazes de aproximar a fronteira eficiente irrestrita (FEI) para
todas as instancias de dados examinadas no estudo realizado. Para a maioria das instancias
de dados, o algoritmo NSGA-II modificado obteve melhor desempenho que os demais, além
de ter sido 0 que demandou menor tempo de execugao. O estudo empirico também mostrou
o efeito de se usar diferentes formas de restricdo de cardinalidade. Para o problema de
portfélio restrito com limite de cardinalidade, os algoritmos adaptados aproximam a FEI com
melhor precisao para todas as instancias de dados quando comparados com o problema
de portfélio restrito de cardinalidade fixa. Os resultados foram obtidos considerando como
medida de risco a média das variancias. Este trabalho apresentou resultados interessan-
tes, embora fosse de grande utilidade também observar o desempenho dos algoritmos
modificados considerando outras medidas de risco. Além disso, o processo de otimizagao
empregado nao levou em consideragdo o custo de transacoes, sendo este um fator que
pode ser levado em consideracao em outros testes.

O trabalho de Ferreira (2018) busca a utilizagao de algoritmos de otimizagao multi-
objetivos aplicados ao problema do portfélio financeiro com a otimizagao do risco e retorno.
O modelo proposto é baseado naquele utilizado por Hanaoka (2014), sendo propostas
alteragbes como considerar que o custo de transagdo pode assumir valores proporcionais
ao capital investido em cada ativo e, nem sempre, é apenas um valor fixo. Além disso, é feito
um processo de rebalanceamento, conforme utilizado em Beasley (2013). E considerada na
otimizagao também a restricao de cardinalidade, além levar em conta o fato de que os ativos
sao vendidos em lotes, que sao quantidades minimas de agcbdes que podem ser compradas
de cada ativo, de forma que cada ativo s6 pode ser comprado ou vendido em quantidades
multiplas desse lote minimo. Para resolver o modelo proposto, foram utilizados os algoritmos
evolutivos PDEA, NSGA-1l e SPEA2. Quatro experimentos foram realizados seguidos de
simulacdes para a validagcdo dos mesmos, além de serem empregadas técnicas paralelas,
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que visam a diminui¢ao do tempo computacional dos métodos de otimizagdo. O primeiro
experimento objetivou a comparag¢do de meta-heuristicas e diferentes cardinalidades de
ativos em uma otimizacao in-sample. O segundo foi realizado para comparar um modelo
discreto que utiliza o rebalanceamento proposto com modelos presentes na literatura e
com um modelo linear aproximado desenvolvido para comparar técnicas exatas e meta-
heuristicas. O terceiro comparou os ganhos obtidos pelo modelo com rebalanceamento em
relacao ao modelo sem rebalanceamento, além de outros bancos de problemas de teste em
simulacao realistica de investimento em um periodo de 60 meses. Ja o quarto experimento
comparou meta-heuristicas sequenciais com versdes paralelas das mesmas, procurando
verificar se a paralelizagcao proporcionou algum ganho no tempo de execugdo sem afetar a
qualidade das solugdes. No resultado do primeiro experimento foi constatado um melhor
desempenho quando utilizado cardinalidade 9, e o autor afirma que portflios com néo
mais de 15 ativos apresentam os melhores desempenhos. No entanto, foram realizados
testes apenas com cardinalidade 3, 9 e 15. Esta conclusao obtida poderia ser corroborada
se fossem realizados testes com cardinalidade maior que 15, e verificado que realmente o
desempenho nao melhoraria. No segundo experimento foi comparado o algoritmo NSGA-II
com um algoritmo genético mono-objetivo. Os resultados apontaram grande vantagem para
o NSGA-II. Porém, uma comparacao mais justa seria de algoritmos mono-objetivos com
mono-objetivos, e 0 NSGA-II com outros algoritmos multiobjetivos. Ao comparar os modelos
com e sem rebalanceamento, ndo foi detectada diferenca estatistica referente ao risco
mensal Drawdown e CVaR. No entanto, testes de Tukey mostram que os modelos propostos
obtiveram maiores ganhos que o benchmark. Observou-se também que, mantendo um
mesmo numero de individuos em cada ilha (na paralelizagdao) e aumentando o niumero de
processos paralelos, aumenta-se também o overhead necessario para o gerenciamento e
comunicacao dessas threads. Como esperado, o algoritmo sequencial obteve maior tempo
de execugao que os algoritmos paralelos.

2.2 Métodos de Decisao em Algoritmos de Otimizacéo

No trabalho de Deb e Sundar (2006) é apresentada uma versdo modificada do NSGA-
II, o R-NSGA-II. Este algoritmo foca a pesquisa (pela busca de solugdes) nas Regides de
Interesse, definidas de acordo com um conjunto de pontos de referéncia fornecido pelo
usuario. Estes pontos sdo usados para guiar a busca em direcao as areas preferidas do
Pareto. Para alcangar este objetivo, a distancia de aglomeracédo é modificada em relacao
ao NSGA-II original. E calculada a distancia Euclidiana normalizada de cada ponto do
Pareto a cada ponto de referéncia definido como parametro. A solugéo mais préxima do
ponto de referéncia recebe valor de ranking 1, a segunda mais proxima recebe ranking
2, e assim sucessivamente para todas as solugdes. Este procedimento é realizado com
todos os pontos de referéncia, e a distancia de aglomeracao de cada solugéo sera o menor
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ranking que lhe foi atribuido no passo anterior. As solu¢gées com menor distancias de
aglomeracao sao preferidas na selecdo de torneios e na formacéao da nova populacao.
Para controlar a extensao das solugdes obtidas, todas as solugbes que tém uma soma de
diferenca normalizada em valores objetivos de ¢ ou menor entre elas sao agrupadas. Uma
solucao de cada grupo € selecionada, e as demais recebem um alto valor de distancia de
aglomeragéo, procurando garantir uma melhor diversidade. Este procedimento proporciona
uma énfase igual nas solugées mais proximas de cada ponto de referéncia, permitindo
assim que varias regioes de interesse sejam encontradas simultaneamente em uma unica
execucgao. O algoritmo obteve bons resultados em testes realizados em problemas com de
dois a cinco objetivos. No entanto é importante ressaltar que usando apenas um ponto de
referéncia nao resultou em solucdées com boa diversidade. Outros pontos a se destacar é a
necessidade de uma boa definicdo do parametro ¢, e o fato do decisor fornecer os pontos
de referéncia, que nao sao tarefas simples de serem realizadas.

Parreiras, Maciel e Vasconcelos (2006) fazem um estudo da aplicacdo de trés mé-
todos de tomadas de decisao a posteriori em conjuntos Pareto 6timos obtidos por meio
de algoritmos evolutivos. Os métodos escolhidos para testes foram o Simple Multiattribute
Rating Technique Using Swings (Smarts) (EDWARDS; BARRON, 1994), baseado no te-
oria da utilidade multiatributo, o Preference Ranking Organization Method for Enrichment
Evaluations (Promethee) (BRANS; VINCKE; MARESCHAL, 1986), baseado em relagoes
de ordenacao e um algoritmo fuzzy baseado na abordagem Bellman-Zadeh (BELLMAN;
ZADEH, 1970) discutida em Ekel (2002). Os trés métodos séo aplicados a dois problemas
analiticos (um convexo e outro ndo convexo) e a um problema de dispersao eletromagnética
inversa. Este problema foi modelado como multiobjetivo, considerando o primeiro objetivo
minimizar o erro entre a largura de dispersao calculada para cada solucao e a largura de
dispersao da referéncia. O segundo objetivo é definido como a minimizagdo do nimero de
noés no limite utilizado pelo método Finite-Element Boundary Element Method. Entre os trés
métodos aplicados, o Promethee foi o que mais exigiu esforco computacional, enquanto o
Smarts e o método fuzzy requereram tempo de processamento semelhantes. Os resultados
obtidos confirmam a conveniéncia de se utilizar os trés métodos na escolha da solugéo final
dos problemas convexos, no entanto apenas o método fuzzy também produziu bons resul-
tados quando aplicado ao problema nao convexo. Além dos pesos prioritarios que devem
ser dados aos objetivos, 0 Promethee exige do decisor a especificagdo de uma fungao de
preferéncia para cada critério, 0 que € uma tarefa muitas vezes complexa, e nem sempre o
decisor tem esta visao definida. Em contrapartida, o Promethee é mais flexivel que o Smarts
e 0 método fuzzy, principalmente devido a maneira como ele representa a preferéncia entre
as alternativas por meio de sua funcao de preferéncia. Com essa flexibilidade, o Promethee
pode obter solu¢gdes mais bem distribuidas, quando pesos distintos sdo usados.

No trabalho de Zitzler, Brockhoff e Thiele (2007) os autores propuseram uma versao
ponderada da métrica hipervolume, a fim de orientar a pesquisa com base nas preferéncias
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do decisor, que podem ser expressas por coeficientes de ponderacao (pesos) ou por um
ponto de referéncia. Trés esquemas de ponderagao diferentes foram propostos para o
caso biobjetivo: (1) uma distribuicdo de pesos que favorece solugdes extremas, (2) uma
distribuicao de pesos que favorece um objetivo em relagdo a outro, mas que ainda mantém
a melhor solugdo em relacdo ao objetivo menos importante e (3) uma distribuicao de
pesos baseada em um ponto de referéncia, que gera uma fungdo semelhante a uma
crista através de um ponto de referéncia paralelo a diagonal. A ideia principal por tras
da abordagem do hipervolume ponderado é dar pesos diferentes a regides diferentes no
espaco de objetivos. Isso pode ser alcangado definindo-se uma distribuicdo de pesos sobre
0 espaco de objetivos, de tal forma que um determinado vetor objetivo fracamente dominado
contribua para o valor geral do indicador com um valor real estritamente positivo. Para
este fim, os autores introduziram uma fungdo de distribuicdo de peso w : Z — R*. O
hipervolume € calculado como a integral sobre o produto da fungao de distribuicdo de peso
e uma funcéo de realizagcao que permite considerar rela¢cdes de dominancia arbitrarias. O
hipervolume ponderado é entdo integrado ao algoritmo, e os resultados evidenciaram sua
capacidade de conduzir a busca como esperado pelos autores. Esta abordagem €, porém,
restrita a problemas bi objetivos, e ndo ha controle sobre a amplitude da regido de interesse.
No entanto, existe um estudo posterior (AUGER et al., 2009) que expandiu o trabalho para
problemas multiobjetivo e permite um nivel de controle sobre a amplitude da regido de
interesse, tendo sua desvantagem no fato de caso o decisor necessite encontrar uma regiao
de interesse préxima ao seu ponto de referéncia determinado, a distribuicao das solucdes
obtidas depende muito da posicao desse ponto de preferéncia.

Em Pedro (2013) é apresentada a metodologia Neural Network Decision-Maker
method (NNDM), baseada na teoria da utilidade multiatributo para aproximar a funcao de
utilidade de um tomador de decisao. As informagdes de preferéncia sao extraidas do decisor
por meio de consultas e comparagdes entre duas alternativas, gerando uma ordenagéo
parcial do conjunto. De posse dessa ordenacéo, é criada uma rede neural artificial que,
apos treinada, consegue reproduzir as preferéncia do decisor em um novo conjunto de
alternativas que for apresentado no mesmo dominio. Sdo também propostas alteragées no
método NNDM, especificamente na forma como o dominio € estabelecido e utilizado no
treinamento, e na forma como a ordenacao parcial das alternativas € conduzida. Além disto,
sao propostas hibridizacdes do método NNDM com alguns algoritmos, como o NSGA-II
e 0 iTDEA, que é um algoritmo evolutivo multiobjetivo que identifica regides preferenciais
interagindo com o decisor em geracgdes predeterminadas. Os resultados das fronteiras
Pareto 6timas comparando o iTDEA original € 0 mesmo utilizando NNDM nao apresentaram
diferenga relevante. Nota-se também que as informacdes extraidas do decisor pelo iTDEA
sao uteis somente dentro do escopo do processo de otimizacdo no qual tal informacéao é
obtida. Sempre que o0 mesmo problema (ou similar) precisar ser resolvido, o DM tera de
responder perguntas sobre a mesma regidao novamente. No entanto, as informagdes obtidas
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do DM n&o devem ser descartadas, mas utilizadas na construgdo de um modelo para as
preferéncias do DM capaz de resolver problemas similares de tomada de decisdo naquela
regido especifica. Ja utilizando o NNDM com o NSGA-II foi possivel produzir uma regiao de
interesse do decisor mais densa. Além disso, em novas instancias do mesmo problema de
tomada de decisdo, o modelo resultante pode ser empregado sem a necessidade de novas
consultas ao DM. No caso do dominio do problema requerer atualizagées, novas consultas
podem ser feitas ao DM a um baixo custo.

Goulart (2014) foca seu trabalho em problemas multiobjetivo, dando uma atencéo
especial aos problemas com um grande nimero de objetivos a serem considerados. Seu
trabalho propde a utilizagcdo de técnicas de tomadas de decisdo durante o processo de
otimizacao, e ndo apos a fronteira Pareto 6tima ser alcangada, visando assim que o decisor
nao necessite considerar toda a gama de solugbes do Pareto, mas uma regido menor
do espago objetivo onde as solugdes ali presentes estejam mais de acordo com suas
preferéncias. Alguns métodos evolutivos, bem como métodos de tomada de decisdo séo
apresentados, além do autor propor um novo método de tomada de decisdo denominado
em seu trabalho como Myldea, baseado na proposta de Wickramasinghe e Li (2009). O
Myldea utiliza como base um ponto de referéncia considerado satisfatorio de acordo com
o DM, e considera este ponto para dar um direcionamento na otimizacdo do problema.
O autor compara os algoritmos utilizando um banco de problemas de teste com muitos
objetivos, e avalia a qualidade de suas populacdes finais de acordo com indicadores de
convergéncia e proximidade da solucao preferida pelo decisor. Embora tenha obtido bons
resultados com o método Myldea, sua performance depende diretamente do ponto de
referéncia escolhido pelo decisor. Se o ponto estiver muito longe da fronteira Pareto 6tima,
a regiao de interesse que ira delimitar as solugdes ao final da execugao do algoritmo sera
muito grande e, em alguns casos, a pressao seletiva pode n&o ser suficiente para guiar
a populacéo até o conjunto 6timo de solugdes, ou ainda, gerar um Pareto cujas solugdes
pouco diferem daquelas obtidas sem a utilizacdo de um ponto de referéncia como guia.

2.3 Métodos de Decisao Aplicados em Financas

Martel, Khoury e Bergeron (1988) tiveram o propésito de dar um escopo adicional
aos modelos de comparacgéao de portfélios existentes, aplicando uma abordagem multicritério
(métodos Electre, especificamente), que levam em conta a natureza multidimensional do
risco ao mesmo tempo em que permitem ao decisor incorporar suas preferéncias no
processo de decisdo desde o seu inicio. O quadro analitico que foi desenvolvido neste
artigo baseia-se numa abordagem multicritério para a medig¢ao de risco. Para isso, 0 modelo
nao leva em conta apenas a dimensao probabilistica relacionada a distribuicdo de retornos,
mas também outros critérios relacionados a certos aspectos do mercado de capitais, como
titulos incluidos na carteira financeira e preferéncias e objetivos dos investidores. Em
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termos do papel do DM no processo de decisdo, a abordagem multicritério proposta difere
dos modelos mais familiares a medida em que permite ao decisor ponderar os diferentes
critérios de acordo com a sua percepcao e atitude em relagdo ao risco, e fixar os niveis
de limiar diretamente, definindo assim a relacao de superacao entre as varias carteiras
de acordo com sua propensao ao risco em diferentes situacoes. Para isto, a abordagem
preconizada neste artigo ndo imp6e uma agregacao completa dos varios critérios em uma
unica funcao de preferéncia. Pelo contrario, permite uma abordagem interativa do modelo
das preferéncias do decisor. Sdo utilizados no trabalho dois métodos Electre que abordam
diferentes problemas. Partindo de um dado universo de portfélios, chamado conjunto de
comparacgao, Electre | resolve um subconjunto K de portfélios, chamado de kernel, de tal
forma que as carteiras em K ndo se superam mutuamente, e cada portfélio no conjunto
de comparagao nao incluido em K é superado por pelo menos um portfélio em K. Esse
subconjunto - um substituto para o conjunto eficiente na abordagem multibjetivo classica,
é formado por portfélios do conjunto de comparagao que nao foi superado. O Electre I,
por outro lado, classifica as carteiras do conjunto de comparacao em ordem decrescente
de preferéncia com base nos critérios escolhidos e na ponderacao atribuida a cada um
deles. Ao interagir com esse ranking de carteiras, o tomador de decisdo pode usar o Electre
Il para modelar suas preferéncias. Os métodos foram aplicados em uma analise de duas
decisdes reais tomadas por um gestor de portfélio institucional em dois momentos distintos.
As decisdes referem-se a duas carteiras diferentes escolhidas por este gerente em cada um
desses momentos. Dessa forma, era necessario conhecer o universo de escolha do qual as
carteiras foram selecionadas em cada ponto de decisdo. A abordagem multicritério poderia
entdo ser aplicada a cada universo, a fim de determinar quais portfélios realmente atendem
melhor aos critérios. No entanto, devido a falta de informacao sobre o universo de escolha
considerado por este gestor, cada cenario foi substituido por um conjunto de comparagao
composto por 50 carteiras diferentes. Os titulos que compuseram cada uma das duas
carteiras serviram como insumos para gerar as carteiras dos dois conjuntos de comparagao.
Usando uma distribuicdo uniforme, foram geradas para cada uma das duas decisdes, de
forma aleatéria, 50 portfdlios igualmente ponderados. Para os testes, foram escolhidas
sistematicamente 10 combinagdes de pesos para os critérios, de modo a representar o
perfil do tomador de decisdo. Os resultados mostraram que a classificacdo obtida pela
carteira do primeiro cenario apresentado corresponde adequadamente as combinagdes de
pesos usadas pelo método. No entanto, 0 mesmo ndo aconteceu com a carteira escolhida
pelo gestor no segundo cenério. Os resultados de ambos 0s cenarios indicaram que as
classificacées de carteira variaram consideravelmente dependendo da combinacéo de
pesos usados. Isso levanta a questdo da coeréncia da classificacao obtida por cada carteira
em relagao a cada combinagao diferente de pesos, indicando a importancia de se considerar
devidamente a natureza multicritério da escolha da carteira. De fato, os resultados sugerem
que a decisdo do gestor da carteira foi orientada por uma variedade de critérios e que a
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andlise sistematica desses critérios pode ter um efeito positivo em sua escolha.

Em seu trabalho, Gambogi (2013) utiliza uma rede neural para propor um sistema
de trading. Sistemas de trading sdo um conjunto de regras que presumidamente buscam
identificar um quadro favoravel do mercado para a obtencéo de lucros através de nego-
ciacoes de um ativo financeiro. No trabalho em questao, foi escolhido o indice Standard
& Poor’s 500, constituido por 500 empresas com domicilio nos Estados Unidos, sendo o
mais representativo do mercado de acdes norte-americano. O objetivo do sistema proposto
no trabalho é operar uma carteira que emule o indice Standard & Poor’s 500 para auferir
lucros de forma consistente e continua. O sistema é do tipo seguidor de tendéncia (trend
follower system), tendo sido empregado o indice a vista no lugar do indice futuro. No que se
refere as redes neurais, foram utilizadas redes do tipo multicamadas com propagacgao para
frente. Na seleg¢ao das redes neurais foi empregado o critério do menor raiz quadrada do
erro quadratico médio relativo (RMSE_R) na amostra de teste entre as redes neurais que
apresentaram taxas de acertos nas previsoes das oscilagées semanais do indice Standard &
Poor’s 500 acima de 60% nessas amostras de teste. Utilizando uma base de dados histérica
de fechamentos dos ativos do indice escolhido, a operacao implementada pelo sistema de
trading no fechamento de uma determinada semana sera de compra de um contrato se
a estimativa da rede neural para fechamento na semana seguinte for superior ao ultimo
fechamento conhecido do ativo. Caso contrario, a operacao sera de venda. Dessa forma, o
sistema de trading é ganhador se a rede neural acertar a oscilacéo, positiva ou negativa,
do indice Standard & Poor’s 500 de uma semana para a outra. Os resultados mostraram
que o sistema de trading apresentou uma taxa anual de retorno de 15,42% diante de um
revés de -2,30% da estratégia compre e segure, que tem como referéncia (benchmark) o
indice Standard & Poor’s 500. Adicionalmente, a curva do capital empregado apresentou
viés ascendente, propriedade fundamental de um bom sistema, com baixa volatilidade por
ser um sistema seguidor de tendéncia. No entanto é importante observar que no trabalho
nao foi empregado nenhum mecanismo de limitagdo dos prejuizos, além de nao terem
sido considerados emolumentos da bolsa, taxas de corretagem e tributagbes sobre os
lucros obtidos. Outro ponto ndo abordado no trabalho e que poderia ser utilizado na busca
por melhores resultados € a utilizacdo de um mecanismo de perda maxima (stop loss),
que interrompe uma operagao no caso das perdas superarem um percentual previamente
estipulado.
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3 Otimizacao

Este capitulo apresenta conceitos e fundamentos disponiveis na literatura essenciais
para o devido entendimento deste trabalho. Sdo abordados temas referentes a otimizagao
de forma geral e na area de finangas, incluindo modelos de otimizagéo, representacéo
de retorno e risco. Também é apresentado o modelo de otimiza¢do de portfolio financeiro
utilizado nestes trabalho.

3.1 Conceitos de Otimizacao

Quando um processo busca determinar o melhor valor possivel de uma grandeza
qualquer, diz-se que é um processo de otimizagdo. Processos de otimizacao podem ser
modelados para resolver problemas em varias éreas distintas, como fisica, matematica,
economia, medicina, finangas, entre outros, sempre respeitando as particularidades do
problema para o qual se procura uma solugao.

Conforme os recursos computacionais foram sendo desenvolvidos, as técnicas de
otimizagao foram aprimoradas, viabilizando a implementagcao de técnicas cada vez mais
complexas. Estas técnicas se dividem entre métodos de trajetéria, exclusao de regides e
métodos populacionais, sendo a escolha do método de otimizagédo a ser utilizado atrelada
as caracteristicas e a complexidade do problema tratado (OLIVEIRA, 2016).

A otimizacédo é a area do conhecimento que lida com o calculo da melhor solu¢ao
de um problema, ou seja, a procura pela solu¢do 6tima. A otimizagao matematica (ARORA,
2006), um de seus sub-campos, considera a existéncia de uma fungéo f(-) : X — Z que
associa a cada alternativa x € X um numero f(z) € Z representando seu valor objetivo.
O conjunto X é chamado de espaco de busca, que compreende todas as alternativas, e Z
€ 0 espaco de objetivos, contendo seus resultados. O objetivo da otimizagao é encontrar
a alternativa (ou variavel) * que produza o valor minimo ou maximo de f(-) (GOULART,
2014).

O método para encontrar o valor 6timo z* depende de muitos fatores, como a
natureza do problema (por exemplo se 0 mesmo é continuo ou discreto), as caracteristicas
das fungdes objetivos (se sao continuas, diferenciaveis, convexas, etc.), além do numero de
objetivos a serem otimizados.

Em problemas de otimizagdo temos o conceito de pontos étimos, ou solugdes
6timas. Em uma vizinhanga N definida: N(a) = a € S : Euc(a,b) < ¢, sendo Fuc(-) a
fungédo que determina a distancia euclidiana entre as solu¢des a e b e e uma constante
estritamente positiva, a sera um 6timo local se, considerando um problema de minimizagéo,



Capitulo 3. Otimizagdo 16

f(a) < f(b) Vb € N(a). Em outras palavras a é 6timo local se pertencer a um conjunto
de solucdes factiveis S e ndo possuir nenhum vizinho melhor, em uma dada vizinhanga
(CASTRO, 20086).

Ja o ponto 6timo global do problema é definido por Talbi (2009) como uma solugao
s* tal que nenhuma outra solugdo s € S possua melhor valor de funcao objetivo que
esta. Fungdes objetivos sdo utilizadas de forma a mensurar a medida da qualidade de
possiveis solugcdes ou decisdes, sendo que nestas fungdes procura-se encontrar 0 maior
valor em caso de problemas de maximizagao, ou o menor valor no caso de um problema de
minimiza¢dao. Matematicamente, considerando um problema de minimizagao, o ponto 6timo
global é definido como f(s*) < f(s)Vs € S.

Se o problema a ser otimizado tiver sua formulagao matematica de modo que apenas
uma funcao obijetivo seja considerada (em outras palavras, existe uma unica funcao a ser
minimizada ou maximizada), entdo tem-se um problema de otimizagao mono-objetivo ou
otimizagcao escalar. Este tipo de problema pode ser definido matematicamente de acordo
com a Equacao (1).

Minimizar F'(x)
sujeito a g(z) < 0, (1)
hz) =0,

sendo f(x) a fungdo a ser otimizada (neste caso, minimizada) f : R" — R, x as variaveis de
decisdo e z* o valor 6timo encontrado. Deve-se ainda considerar as restricdes de igualdade
representadas por h(x) = 0 e as restricdes de desigualdade representadas por g(x) < 0.

Problemas de otimizagao multiobjetivo (POM) buscam, ao contrario dos problemas
mono-objetivo, encontrar a(s) melhor(es) solucao(des) considerando mais de um obijetivo. E
para deixar a situacao mais complexa, normalmente os objetivos ndo sao independentes,
sendo que a melhora de um deles implica na piora de outro(s). De forma geral, um POM
pode ser indicado como a minimizagao (sem perda de generalidade) de um conjunto de
funcdes objetivos descritas de acordo com a Equacéao (2):

Minimizar F(z) = [fi(z) fa() .. fq( )"
sujeito a g;(z) <0,i=1,2,. @)
hij(x)=0,j=1,2,...,p
x €

sendo z € R™ um vetor com n variaveis de decisao, {2 o0 espaco de solucdes, ¢ 0 numero de
funcdes objetivos a serem otimizadas e m e p o numero de restricoes de desigualdade e
igualdade, respectivamente (COELLO; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007).
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Apesar desta defini¢cdo representar uma notag¢ao popular na literatura, a sua inter-
pretacdo nao é tao imediata (ROSENTHAL, 1984). Isto se deve a caracteristica peculiar
dos problemas multiobjetivo citada anteriormente: geralmente nao é possivel encontrar uma
alternativa que otimize todos os objetivos simultaneamente, pois estdo em conflito.

Aos pontos que satisfazem a todas as restrigcdes simultaneamente € dado o nome
de pontos factiveis, sendo a regiao no R™ em que estes pontos estao localizados chamada
de regiao factivel. Aos pontos que nao satisfazem alguma restricdo é dado o nome de
pontos infactiveis e da mesma forma a regiao que os contém é chamada de regido infactivel
(HANAOKA, 2014).

Quando é inviavel encontrar todos os pontos minimos, é computada uma boa
representacao das alternativas (normalmente por meio de algoritmos de otimizagao, com
numero limitado de solugdes finais a serem alcancadas). Esta “boa representacao” é
normalmente vista como um conjunto finito com pontos que sdo 0s mais proximos possivel
da fronteira eficiente e bem distribuidos para fornecer uma viséo geral global (ver Figura 1).
E desejavel que o conjunto de solugdes da fronteira eficiente apresente alternativas com
boa diversidade e convergéncia.

Segundo Bazaraa, Jarvis e Sherali (1990), sédo classificados como problemas de
otimizacao linear aqueles cuja funcao objetivo € uma funcéo linear e as restricdes sédo
expressdes (equagoes ou inequacgdes) lineares. Ja um problema de otimizagao discreta é
descrito por Chen, Batson e Dang (2011) como um problema de otimizagao definido sobre
variaveis discretas (podendo ou ndo ser inteiras e/ou consecutivas), sendo um problema de
otimizagao combinatéria um caso particular da otimizagéo discreta em que a busca pela
solucao étima é realizada dentro de um ndmero enumeravel de solugbes. Os problemas de
otimizacao nao-linear sdo caracterizados pela existéncia de uma fungao nao-linear como
objetivo ou restrigéo.

Outro conceito importante € a dominancia. De acordo com Takahashi (2007) um
ponto a; € A domina o ponto a; € A se e somente se f(a1) < f(a3), e ainda f(ay) # f(a3),
considerando-se um problema de minimizacgdo. A Figura 2 apresenta um exemplo do cone
de dominancia em um ambiente bi-objetivo, onde o ponto )(71 domina todos os pontos dentro
do "cone", pois estes possuem possuem valores maiores ou iguais aos de X, para todos os
objetivos. Weber (1987) alega que, em circunstancias incertas, se o conjunto de distribuicao
de probabilidades viaveis ndo estiver vazio e contiver mais de um elemento, as relagdes
de dominéancia devem ser verificadas. Isso permitiria eliminar as alternativas dominadas,
tornando um pouco mais natural a tarefa de determinar qual € a melhor alternativa.

Basicamente, o propdsito da otimizacdo multiobjetivo € encontrar um conjunto de
solugbes P* chamado conjunto Pareto-6timo que contera as possiveis solugdes do POM.
Este conjunto P* contem as solugbes ¥* € P, de modo que ndo exista nenhuma solugao que
as domine, sendo a fronteira de Pareto (F'P*) aimagem de P* com relagao aos valores das



Capitulo 3. Otimizagdo 18
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Figura 1 — Representagao de uma possivel fronteira eficiente e pontos encontrados por um
método a posteriori

fungdes objetivos do problema, definido matematicamente como F P* = {F (&), z* € P*}
(TALBI, 2009).

Nao existe um ordenamento entre as solucbdes da fronteira Pareto, ndo sendo
possivel definir qual das solugdes € a melhor, ou seja, os pontos pertencentes a F' P* sao
incomparaveis entre si. Portanto, a otimizagdo multiobjetivo foca na busca pela F'P*, sendo
os pontos mais extremos da fronteira correspondentes aos minimos individuais de uma
otimizacao mono-objetivo de f; e f; (em um problema de minimizacdo com 2 fungdes
objetivos) (OLIVEIRA, 2016).

Nos ultimos anos os POM tém atraido consideravel esforco em pesquisas. Dentre
as possibilidades de resolvé-los, algoritmos evolucionarios estocasticos vem demonstrando
grande desempenho, sendo capazes nao s6 de estimar um conjunto de solug¢des 6timas,
mas também de diversifica-lo (COELLO; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007). O método a ser
empregado na resolugdo de um problema depende de seu tipo e complexidade (TALBI,



Capitulo 3. Otimizagdo 19

Figura 2 — Cone de dominancia

i
Fonte: Adaptado de Oliveira (2016)

2009). Considerando problemas NP-completos, métodos exatos gastam tempo néo polino-
mial em relagdo ao tamanho da instancia, tornando muitas vezes inviavel sua aplicagéo,
fazendo com que métodos aproximados sejam alternativas mais viaveis. Podemos citar
como exemplos de problemas da classe NP-completo o problema do caixeiro viajante,
coloracao de grafos e problema de roteamento de veiculo (FERREIRA, 2018). Existem
varios métodos que podem ser utilizados para otimizar problemas do tipo POM. A Figura 3
apresenta uma classificagcdao simples de métodos classicos de otimizacao, partindo dos dois
principais tipos: exatos e aproximados. Os métodos exatos garantem encontrar o 6timo
global do problema, enquanto nos métodos aproximados nao ha a garantia de se encontrar
o 6timo global. Em contrapartida, os métodos exatos podem ser invidveis dependendo do
tipo de problema, devido ao seu tempo de execugao.

De acordo com (TALBI, 2009), os métodos aproximados se dividem em duas sub-
classes: algoritmos de aproximacao e algoritmos heuristicos. Os algoritmos de aproximacao
garantem solucdes que estejam a uma distancia do 6timo global s* em, no maximo, um limite
de e vezes. Esses algoritmos devem possuir complexidade computacional polinomial. Meto-
dologias heuristicas normalmente encontram étimos locais, apesar de existirem heuristicas
especificas para certos tipos de problemas que podem proporcionar solugoes satisfatérias.
Algoritmos heuristicos se ramificam em heuristicas especificas e meta-heuristicas. Em
ambos os casos é possivel encontrar solucdes satisfatérias em um tempo razoavel.

As meta-heuristicas buscam alcancgar dois objetivos principais: a diversificagdo e
intensificacdo. O primeiro objetivo é alcancado pela exploracao do espaco de busca, possi-
bilitando que mesmo ao encontrar um 6timo local, 0 método néo fique estagnado e continue
na busca de solugdes melhores (a busca pelo 6timo global). Ja a intensificacéo se da pela
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Figura 3 — Métodos cléssicos de otimizagao
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Fonte: Adaptado de (FERREIRA, 2018)

exploragdo de espagos proximos as melhores solugdes encontradas, buscando um 6timo
local. Meta-heuristicas de solugdes Unicas transformam uma solugédo durante o processo
de busca, tendo sua intensificagdo mais acentuada. As meta-heuristicas populacionais (tipo
utilizado neste trabalho) trabalham com uma populacao inteira interagindo e transformando-
se durante o processo de busca, possuindo um maior foco na diversificacao (FERREIRA,
2018).

Na Secéo 3.2 sera tratada uma meta-heuristica evolutiva em especial, o Algoritmo
Genético (AG), que sera utilizado na otimizacao de solug¢des neste trabalho.

3.2 Algoritmo Genético

Existem algumas meta-heuristicas que sao inspiradas em fendmenos da natureza.
A este tipo, é dado o nome de meta-heuristicas evolutivas. A computacao evolutiva surgiu
com a observacgao de situagdes reais na natureza, como a busca por alimentos, busca por
ambientes mais propicios a vida de uma determinada espécie, o predatismo, entre outros
(CASTRO, 2006). Os algoritmos evolutivos buscam uma aproximagao dos comportamen-
tos observados nestes fendmenos naturais, adaptados de acordo com o problema a ser
solucionado computacionalmente. Como exemplos praticos, existe o algoritmo inspirado na
busca por alimentos das formigas (algoritmo denominado Colénia de Formigas) Dorigo e
Stltzle (2004), algoritmos inspirados no comportamento de um bando de passaros enquanto
voam (algoritmo Nuvem de Particulas) Kennedy e Eberhart (1995), algoritmos inspirados no
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funcionamento do sistema imunolégico dos mamiferos (Algoritmo Imunolégico) Castro e
Zuben (2002) e ainda Algoritmos Genéticos, estes inspirados na evolugcao genética proposta
por Charles Darwin.

Segundo Coello (2002), Darwin define a sele¢ao natural, ou a sobrevivéncia dos
individuos mais aptos, como sendo a preservagao das caracteristicas individuais e variagdes
que trazem beneficios aos individuos e o descarte das caracteristicas que os prejudicam. Na
natureza, os individuos precisam se adaptar ao ambiente para sobreviver em um processo
chamado evolugao, no qual as caracteristicas que tornam um individuo mais adequado para
competir sdo preservadas quando se reproduzem e as caracteristicas que o tornam mais
fraco sdo eliminadas. Tais caracteristicas sdo controladas por unidades chamadas genes
que em conjuntos formam os chamados cromossomos. Nas geracdes subsequentes, ndo
apenas os individuos mais aptos sobrevivem, mas também seus genes mais aptos, que sao
transmitidos aos seus descendentes durante o processo de recombinacao sexual, chamado
de crossover. Baseado nesta evolugao, Holland (1975) propés o algoritmo genético, cujos
procedimentos podem ser representados de forma genérica pelo Algoritmo 1, sendo P a
populacao de individuos, pc a probabilidade de ocorrer cruzamento e pm a probabilidade
de haver mutacao.

Algoritmo 1: ALGORITMO EVOLUTIVO GENERICO
Entrada: pc, pm
Saida: P
inicio
INICIALIZA P
f < AVALIA(P)
P < SELECIONA(P, f)
t+1
enquanto critério de parada n&o satisfeito faca
P < REPRODUZA(P, f,pc)
P < PERTURBA(P,pm)
f < AVALIA(P)
P < SELECIONA(P, f)

t+—t+1
fim

fim
retorna P

Em analogia a natureza, as solugdes candidatas no algoritmo correspondem aos
individuos que, em conjunto, formam uma populac¢ao. Dentro da populagao, os individuos
considerados mais aptos (uma solugao considerada melhor, de acordo com os critérios defi-
nidos) tendem a ter mais chances de serem selecionadas tanto para realizar a reprodugéao
quanto para comporem a populacao da geracao seguinte. Com isto, individuos mais aptos
tem mais chances de sobreviverem e de terem seus genes herdados por outros individuos.
A Figura 4 mostra o esquema de um algoritmo genético.
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Figura 4 — Esquema de um algoritmo genético

Selecao dos
individuos para

cruzamento e
mutacao

Aplicacéo de
operadores de

Avaliagdo dos

individuos

recombinagéo e
mutacao

Selecao da nova
populacéo a partir
da geracao existente
e filhos gerados

Critério de parada
satisfeito?

’ Sim
im
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]

Fonte: Adaptado de Linden (2008)

O primeiro passo de um AG é a geracao da populagao inicial, sendo esta formada
por um conjunto de cromossomos que representam possiveis solugdes de um determinado
problema, chamadas de solugdes candidatas. De acordo com Talbi (2009) existem trés
formas principais de se realizar a inicializagdo da populagéo:

1. Atribuindo aos individuos valores de atributos (genes) igualmente espacados no
espaco de solugoes;

2. Utilizando algum método heuristico, que ira gerar solugdes consideradas boas para o
problema;

3. Inicializando de forma aleato6ria, atribuindo valores de atributos aos individuos por
meio de alguma funcao aleatdria, porém considerando as restrigbes e dominios das
variaveis do problema em questao.

Os individuos devem ser avaliados segundo uma fungao de aptidao (fitness), definida
de acordo com a funcao objetivo, ndo tendo restricao, inclusive, quanto a ser a prépria
funcao objetivo. O valor da funcéo fitness sera utilizado para realizar a sele¢ao de individuos,
tanto no cruzamento quanto para compor a geracao seguinte. A Equacao (3) apresenta uma
forma bastante comum de se avaliar os individuos, sendo P; a probabilidade do individuo
1 ser selecionado na populacao corrente, f; a fungdo objetivo do problema aplicada ao
individuo © € N o numero de individuos naquela populacéo. Esta forma resulta em uma
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probabilidade maior de um individuo melhor avaliado ser escolhido.

_ ki
Z;'V:l fj

O operador cruzamento ou crossover acontece de forma analoga a natureza, em que

(3)

%

dois individuos combinam sua carga genética e geram descendentes. Talbi (2009) explica
que uma das formas de realizar o cruzamento no algoritmo é por meio do operador de n
cortes, em que séo selecionados n pontos do cromossomo (soluc¢ao), e os filhos (2 a cada
cruzamento) recebem os genes do primeiro pai até o primeiro ponto de corte, intercalado
com os genes do segundo pai até o segundo ponto de corte, e assim sucessivamente, até
gue a carga genética total tenha sido agregada gerando dois novos individuos. Desta forma,
os filhos sdo formados, um em relagdo ao outro, sempre pelos genes complementares dos
pais. A Figura 5 apresenta um exemplo do operador de cruzamento com 1 e com 2 pontos
de corte. Neste exemplo os individuos sdo representados por cadeia binarias.

Figura 5 — Exemplo de operador de cruzamento

Pais Filhos
10011100100 1 Cruzamentodepontotnico 1001 110 0,011 1
: — :
L] )
011100100111 100111001001
: ‘
I 1 I 1
[] ] I
1001111001010 1 Cruzamento com 10010010010 1
1 ' 2 pontos de corte : 1
1 E i i

11100108131 1 100,1110010]01
1

Fonte: (FERREIRA, 2018)

Outra forma de cruzamento bastante difundida é o crossover uniforme, que consiste
em sortear os genes do primeiro pai para um dos filhos e, se o primeiro filho recebe o gene
1 do pai 1, entdo o segundo filho receber o gene 1 do pai 2. Caso contrario, o primeiro filho
recebera o gene 1 do pai 2 e o segundo filho o gene 1 do pai 1. O processo se repete para
todos os genes (LINDEN, 2008).

Linden (2008) afirma que o operador de mutacao cria diversidade na populacéo,
modificando aleatoriamente genes dos individuos €, assim como na natureza, é aplicada de
forma menos frequente que a recombinacao, que € o fruto da reproducao. Castro (2006)
explica que um técnica muito utilizada € a mutagcao de ponto, que modifica o valor de
cada gene de um individuo com uma probabilidade pm definida no algoritmo. A Figura 6
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mostra um exemplo de mutacdo em um individuo cujos genes sao representados por alelos
binarios.

Figura 6 — Exemplo de mutag¢des de ponto em um cromossomo

| 1 & 0 | 0 ﬁ 1 | 1 &Cromossomooriginal

Mutagao de ponto

| 1 n 0 | 0 1 | 1 nCromossomomutado

Fonte: (FERREIRA, 2018)

Referente a selecao, também existem varios métodos que podem ser aplicados.
Dentre eles pode-se citar a roleta, que como o préprio nome sugere, consiste em simular
uma roleta em que todos os individuos estejam representados, cada um com sua porcenta-
gem, de acordo com o valor da fungéo de avaliacdo. A Tabela 1 e a Figura 7 ilustram um
exemplo da roleta, sendo a fungao de avaliagdo considerada o valor do individuo elevado
ao quadrado. E importante ressaltar que este método pode ser usado tanto para selecionar
0s pais que irdo participar do cruzamento quanto para selecionar a populagédo da nova
geracao. O algoritmo genético pode ainda contemplar o elitismo, que consiste em selecionar
um numero x dos melhores individuos da populagcao para a geracao seguinte, sem passar
por nenhuma concorréncia com os demais (CASTRO, 2006).

Tabela 1 — Exemplo de valores em uma roleta

Individuo Avaliacao % da Roleta

0001 1 1,61
0011 9 14,51
0100 16 25,81
0110 36 58,07
Total 62 100

A técnica que permite aos individuos pais e filhos interagirem entre as geragoes (ao
contrario de selecionar apenas os filhos e excluir os pais na geragao seguinte), € chamada
steady state. Um ponto interessante do steady state € que, caso um individuo se reproduza
com um dos seus pais, ha uma chance de que os filhos deste cruzamento sejam exatamente
iguais aos pais, ou que pelo menos nao acrescentem nada de novo a diversidade genética
da populagdo. Com isto, a populagao tende a se agrupar em clusters e aqueles com maiores
avaliagdes tendem a dominar os demais, gerando uma convergéncia rapida da populagao.
Visando evitar esta convergéncia prematura da populacédo, pode-se usar a técnica de steady
state sem duplicata, que é praticamente idéntica a técnica de steady state, diferindo no fato
de que caso o individuo gerado seja idéntico a algum ja presente na populagdo, o mesmo é
descartado (LINDEN, 2008).
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Figura 7 — Exemplo de uma roleta com cromossomos binéarios

1,61

' 14,51

58,07 25,81

n (0001 =0011 =0100 =0110

Fonte: Adaptado de Linden (2008)

Talbi (2009) cita como critérios de parada comumente utilizados atingir o numero
de geracgao desejado (definido previamente no algoritmo), atingir um tempo determinado
maximo de execuc¢ao, um numero de execug¢des sem haver melhora na populacao (indicando
que a populagao convergiu), a qualidade da melhor solugdo encontrada, entre outros.

3.2.1 NSGA-Il (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm )

O NSGA-II é um algoritmo genético proposto por Deb et al. (2000). O algoritmo
funciona iniciando uma populacdo P, na qual sao aplicados os operadores de selecéo,
mutagao e cruzamento ao longo das geragdes, gerando novas populagdes.

Este algoritmo utiliza o conceito de ordenacao ndo-dominada, em que os individuos
sao dispostos em fronteiras de Pareto de modo que a primeira fronteira € composta pelos
individuos que nao sao dominados por nenhum outro, a segunda fronteira € formada por
individuos que sdo dominados apenas por aqueles pertencentes a primeira fronteira, e
assim sucessivamente, alocando cada um dos individuos em uma fronteira. Pelo conceito
de dominéncia, os individuos da fronteira k£ obrigatoriamente possuem melhores valores
do que os individuos da fronteira k£ + 1, para todos os objetivos. A Figura 8 ilustra uma
ordenagédo nao-dominada.

E desejavel também que os individuos possuam um bom espalhamento dentro
de sua fronteira, de modo a cobrir a maior area possivel ao longo do Pareto. Pensando
nisso, Deb et al. (2000) utilizaram a denominada distancia de aglomeracao (Crownding
Distance), que quantifica o espaco ao redor de uma solucao x. O operador que calcula
esta distancia funciona calculando o semi-perimetro do hipercubo formado pelas solugcbes
x + 1 ex — 1vizinhas a x, pertencentes @ mesma fronteira de dominancia. Quanto maior
for esta distancia de aglomeragcao média, mais espalhadas estao as solugdes no Pareto e,
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Figura 8 — Ordenagao nao-dominada
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Fonte: (FERREIRA, 2018)

consequentemente, ha mais diversidade na fronteira.

Para selecionar os individuos que irdo realizar o cruzamento, é feito um torneio
binario e selecionados os dois pais. Deste cruzamento, resultam dois novos individuos com
cargas genéticas obtidas pelo crossover dos pais.

Apés aplicados os operadores de cruzamento e mutagao, € necessario selecionar
os individuos que irdo compor a populacdo da préxima geragao. Neste processo, primeiro
sao selecionados os individuos que pertencem a primeira fronteira, que séo alocados na
populagcéo P;.,. Em seguida, os individuos da segunda fronteira sdo inseridos na nova
populacdo e assim sucessivamente, até que o nimero de individuos na fronteira atualmente
selecionada seja suficiente para preencher completamente a nova populagdo. Caso o
nuamero de individuos da populagédo P;. 1, somados aos individuos da fronteira atualmente
selecionada, ultrapasse o numero de individuos definidos para a populagéo, entao é utilizada
a distancia de aglomeragéo e os individuos com maior distancia sao preferiveis em relagao
aos com menor distancia. A selecao de individuos prossegue até que a nova populacéo
atinja exatamente o numero definido como parametro do algoritmo.

3.3 Otimizacio de Portfdlios Financeiros

Para entender a otimizagao de portfolios financeiros é necessario definirmos alguns
conceitos que serdo utilizados neste trabalho. Um investidor é qualquer pessoa (fisica ou
juridica) que investe seu capital em um ou mais ativos, formando sua carteira financeira ou
portfélio. Por ativo, entende-se quaisquer instrumentos financeiros negociaveis (MANSINI;



Capitulo 3. Otimizagdo 27

OGRYCZAK; SPERANZA, 2015). Ha uma restricao minima da quantidade de a¢gdes que
podem ser negociadas de cada ativo, sendo esta quantidade chamada de lote. Portanto, sé
€ possivel negociar um determinado ativo em ndmeros multiplos do lote minimo definido.

Mansini, Ogryczak e Speranza (2015) definem o retorno (medida de desempenho)
de um investimento no tempo de acordo com a Equagéo (4):

Py = M’ (4)

Ce—1

sendo r; a taxa de retorno no tempo ¢, ¢;_; e ¢; as cotagbes do investimento nos tempos
t — 1 e t, respectivamente. Um lucro no investimento é caracterizado por r; > 0, enquanto
um prejuizo é indicado por r; < 0.

Investir todo o capital em um Unico ativo pelo fato de 0 mesmo estar com sua cotagéo
subindo é considerado arriscado. Isto se deve ao fato de, embora seja esperado que o bom
desempenho deste ativo continue, inclusive podendo ser o ativo com melhor desempenho
na atualidade, varios fatores sdo considerados ao calcular a sua cotagao, como expectativa
de outros investimentos, volume de negociagdes, politicas fiscais, entre outros.

A primeira contribuicdo no desenvolvimento de modelos de otimizagao de portfélio
foi feita por Markowitz (1952), que apresentou como métricas de avaliacao de desempenho
de uma carteira financeira o risco e o retorno esperado daquele investimento. Hanaoka
(2014) cita que o trabalho de Markowitz é fundamentado nas seguintes premissas, base da
hoje conhecida como Teoria Moderna de Portfdlio:

1. os investidores analisam o risco em relagdo ao retorno sobre o horizonte de um
periodo;

2. os investidores sao avessos ao risco;

3. os investidores sempre escolhem as carteiras de maior retorno;

4. é possivel comprar fragoes de investimento, ou seja, proporgdes continuas de investi-
mento em cada ativo;

5. existe uma taxa livre de risco que o investidor pode utilizar para empréstimo ou dele
se valer;

6. impostos e custos de transacao sao desconsiderados;

7. as distribuicoes de probabilidades das taxas de retorno sdo aceitas de forma que sé
exista um unico conjunto de carteiras eficientes.

O modelo de Markowitz assume que o retorno para um dado conjunto de ativos &
o somatério da média de retornos passados de cada ativo ponderada pela propor¢édo de
investimento naquele ativo, enquanto o risco € dado pela variancia média do retorno da
carteira, que pode ser calcula pela covariancia (DIAS, 2008).

Em seu trabalho, Markowitz utiliza a variavel R; para modelar o retorno do ativo j,
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cuja média p; = E(R;), sendo E(R;) o valor esperado de R;. De modo a calcular esse
valor esperado de 7, utiliza-se na pratica uma série historica de cenarios (cotagdes) daquele
ativo em um determinado periodo.

Considere T cenarios do ativo 5. Cada cenério t, com t = 1,...,7T, possui uma
probabilidade p; de ocorrer, sendo que 3., p, = 1. Para cada cendrio, R; assume um
valor r;;, possibilitando o célculo do valor do retorno esperado j: u1; = >,_, piji. Sendo
assim, o retorno meédio esperado do ativo j € definido de acordo com a Equacéao (5):

1 T
MJ T -1 p— 7a]?h ( )

sendo r;; a taxa de retorno do ativo j entre os tempos ¢t — 1 e t em uma série historica
formada por T' cotacdes de ;.

Define-se, entdo, o retorno Ry de um portfdlio X como a média ponderada dos
retornos dos ativos que o compde, ou seja, Rx = Z;;l R;z;, sendo seu retorno esperado
calculado de acordo com a Equacéo (6):

wX)=FERx)=E (Z Rﬂj) = Zujl’j- (6)

Para mensurar a incerteza presente no retorno esperado, Markowitz utiliza a medida
de variancia do portfélio, definida de acordo com a Equacéao (7). Markowitz ainda defende
que, embora a diversificagcao do portfélio possa diminuir a sua variancia, nao é possivel
elimina-la.

o” = E{(R - E(R)?). 7)

De modo a transformar a variancia dos retornos do portfélio em uma fungéao qua-
dratica dos pesos z; dos ativos, Markowitz utiliza o conceito de covariancia para definir a
variancia de um portfolio. Desta forma, a covariancia de determinados ativos i e j é definida
pela Equagéao (8).

oij = E{(Ri — ) (R; — py)}- (8)

E, assim, a variancia da média de retornos de uma carteira pode ser encontrada por
meio da covariancia entre um ativo ¢ e um ativo j, conforme a Equacao (9).

0'2(X) = ZZaijxixj. (9)

i=1 j=1
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Finalmente, & possivel definir o modelo classico de Markowitz para otimizagdo de
portfélios de acordo com a Equacao (10).

n n
minimizar Z Z 03T

i=1 j=1

sujeito a Zﬂjxj > Lo
j=1

il’j =1
j=1

(10)

sendo 1o um limite inferior para o retorno esperado do portfélio.

Posteriormente, Markowitz (1959) propds um problema de selegao de portfélio bi
objetivo, desta vez envolvendo o conceito de fronteira eficiente e buscando maximizar
o retorno e, a0 mesmo tempo, minimizar o risco. Mansini, Ogryczak e Speranza (2015)
demontram em seu trabalho os beneficios da diversificacao de portfélios, considerando que
ativos com alto retorno representam também alto risco, enquanto os com baixo retorno séo
acompanhados de baixo risco. Sao ainda apresentadas algumas medidas de risco (medida
de disperséao do retorno), entre elas a MAD - Mean Absolute Deviation, que indica a média
do moédulo da diferenga entre o valor da variavel aleatoria e seu valor esperado, e a GMD,
Gini's Mean Difference, representada por uma funcao linear que calcula a média dos valores
absolutos das diferengas dos retornos proporcionados por cada cenario.

Existem ainda medidas de risco que avaliam somente os piores cenarios (com valo-
res mais baixos de retorno). Estas sdo denominadas de medidas de seguranca (FERREIRA,
2018). Como exemplo, podemos citar o Drawdown (DRAWDOWN, 2015), que representa
a maior perda ocorrida desde um ponto de alta (pico) até um ponto de minimo em uma
série histérica, ou seja, o0 maior valor de perda em um periodo. O Drawdown é definido
matematicamente pela Equacgéao (11),

(11)

DD,(X) = min (o, pe(X) — pmax(X)) |

Prmaz(X)

sendo p;(X) o preco do portfélio X no tempo t e p..(X) o valor do retorno maximo
daquele portfélio em um tempo ¢’ < t.

Considerando a série historica completa € possivel calcular o Drawdown médio, DDM
(DDM(X) = %Zle DD,(X)) e ainda o Drawdown maximo, DDMax (DDMax(X) =
mazx(|DD(X)])), sendo este Ultimo o mais utilizado, por mostrar ao investidor a pior perda
do periodo. A Figura 9 ilustra as cotagdes de um determinado ativo no tempo e seu

respectivo DD.
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Figura 9 — Cotagdes e DD para um determinado ativo em um série historica
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Fonte: (FERREIRA, 2018)

E importante definir um niimero de piores cenarios que devem ser considerados
ao utilizar medidas de seguranca. De acordo com Rockafellar e Uryasev (2000), o Value
at Risk (VaR), ou "Valor em Risco", € uma medida de risco baseada em quantis, onde o
[£-VaR é o menor valor o que nédo sera excedido pela perda com uma probabilidade . Esta
definigdo pode ser matematicamente representada por af(z) = min(a € R : ¢(z,a) < ),
sendo «f(x) o Ultimo ponto da esquerda no intervalo nao vazio de valores para « em que
¥(z,o) = B, e (x,a) a distribuicdo acumulada da perda associada ao portfélio x. Kimura et
al. (2010) definem o VaR como a perda maxima potencial de uma carteira, em um horizonte
de tempo definido, com determinado grau de confianga.

A medida CVaR (Conditional Value-at-Risk) indica a média dos retornos dos pio-
res cenarios de um portfolio para um nivel de confianga 5. Em outras palavras o CVaR
representa a média dos retornos abaixo do VaR do portfélio com nivel de confianca igual a
£ (FERREIRA, 2018). Segundo Mansini, Ogryczak e Speranza (2015) o CVaR é definido
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matematicamente de acordo com a Equacao (12),

Mp(X) mln ( Zytut Zut B,0<u <p, t= 1,-~-,T> ) (12)

sendo y; = 2?21 r;x; a realizagdo do cendrio t. Caso t ndo esteja entre os piores cenarios,
u,; vale zero na solucéo étima. Caso t esteja entre os piores cenarios, entdo u, tem valor p;,.

Rockafellar e Uryasev (2000) mostrou em seu trabalho que minimizar o risco CVaR
do portfélio X equivale a minimizar a funcéo F;(.X, «v), sendo « o valor do risco Var de X
considerando um nivel de confianca 3, do modo apresentado na Equacéo (13). E importante
ressaltar que a medida de risco CVaR aplica o conceito de perda no lugar de retorno.

Fp(X,0) = a Zpt <Z [rjez;] — oz) : (13)

sendo que f(X,r;) = Z;;l —(rj;x;) € a perda do portfélio X, composto por n ativos, no
cendrio t. Ainda, » 7, [—(r;:7;) — a]* representa a média ponderada das perdas dos ativos
de X que superaram o valor VaR no tempo ¢. Ao se considerar que todos os T' cenarios
apresentam a possibilidade p; = % pode-se reescrever a fungao objetivo de acordo com a
Equacao (14):

Fy(X,a) = a + ﬁZ[f(x,n) o]t (14)

Atualizando o modelo de Markowitz com esta fungéo objetivo, obtém-se o modelo
representado pela Equacéao (15).

T
minimizar « + E f(Xr) — a
t=1

sujeito a Zujxj > 1o

Este novo modelo torna-se uma boa opc¢ao para otimizar o problema do portfélio
financeiro, valendo-se do CVaR como medida de risco a ser minimizada.
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3.3.1 Modelo Implementado

Este trabalho seguira o modelo de otimizacao de portfélio financeiro proposto por
Ferreira (2018), incluindo parametros aplicados nos algoritmos, dados e periodo da base
de dados histérica considerado na simulagao do mercado financeiro. Ao incluir no modelo
discreto de otimizacao de portfélios o processo de rebalanceamento, que leva em conta o
investimento prévio para o célculo dos custos de transacao (BEASLEY, 2013), gera-se o
modelo utilizado. Foi utilizado o CVaR como medida de risco. Exemplificando o impacto do
rebalanceamento, suponhamos que um investidor possua em sua carteira financeira dois
lotes do ativo X e queira adquirir um total de quatro lotes daquele ativo. Neste caso, o custo
de transagao para que isso acontega pode ser menor se comparado ao custo de um outro
investimento que ainda n&o possua lotes deste ativo. O modelo de otimiza¢do escolhido é
definido por Ferreira da seguinte forma:

T
mmin a+(1-p8)" Zpt[f('rayt) —a]’ (16)
yeeymy =1
max Zwiuz‘ (17)
ST
/ n
S sk (18a)
=1
Zmzcz[(l’z - xEO)) + i — 9550)‘] <C—Fv (18D)
=1
i . 0,sex; =0
sujeitoa : 2= Vi, i=1,..n (18c)

1, caso contrario

n (0)
0,se ) . |lzi—x, | =0
v — Zz—l | ‘ (18d)
1, caso contrario

2, €N, Vi, i=1,.n (18e)

sendo xl(o) a quantidade de lotes do ativo i em um portfélio prévio e v € [0,1] a proporgéo
do capital investido em um ativo que sera incorporado ao custo de transagao, considerando
a mesma proporg¢ao para todos os ativos. F' € um valor fixo de custo de transagéo, cobrado
em adicao ao valor proporcional para uma operacao, e v uma variavel binaria que indica
se deve haver alguma operagao para se obter o portfélio otimizado. Observa-se que se o
portfélio prévio for igual ao otimizado, v tera valor nulo e, portanto, o custo proporcional
Y]z — x§0)| para todos os ativos € zero, o que também acontece com o valor do custo
fixo F'v. O paradmetro n representa o nimero de ativos disponiveis para investimento, £ a
cardinalidade escolhida para o portfélio, C' € o capital disponivel para investimento, ct €
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o custo de transagao para se obter o portfélio otimizado (considerando também valores
de custodia, emolumentos e corretagem), m; a quantidade de agcées que compdem um
lote, ¢; define o custo para a compra de uma agao do ativo i, u; a média histérica dos
retornos apresentados pelo ativo 7, « a medida de risco VaR aplicada ao portfélio, 5 o nivel
de confianca para o S-quantil desejado na medida CVaR, T representa a quantidade de
cenarios utilizados ou o tamanho da série histérica de retornos, p; é a probabilidade do
cenario t ocorrer e f(z,y;) € a fungdo perda do portfélio x para o cenario ¢, sendo que a
perda pode ser considerada como o oposto do retorno.

Referente ao algoritmo de otimizagao objetivo, foi escolhido o NSGA-II que, de acordo
com Lwin, Qu e Kendall (2014) é considerado um algoritmo estado da arte para problemas
de otimizagao de portfolios com restricao de cardinalidade, juntamente com o SPEA, PESA-
Il e PAES. Para as execugbes do AG neste trabalho, foi escolhida a cardinalidade 9, por ter
sido a que alcancou melhores resultados em termos de otimizagao no trabalho de Ferreira.

O Algoritmo 2 descreve 0 processo de geragao da populacao inicial sendo k a
cardinalidade definida para o portfélio, ¢ o capital disponivel para investimento, ¢ a quantidade
de individuos da populagéo e D a lista contendo todos os n ativos disponiveis. A populacao
inicial resultante do algoritmo é representada por duas matrizes: a matriz de ativos A,
contendo a lista de ativos de todos os t individuos, e a matriz de lotes L, que armazena
a lista de lotes de todos os ¢ individuos da populagéo. Para calcular o custo do portfélio
atual, levando em conta os valores de transagao a partir de seus ativos e lotes, foi utilizada
a funcdo apresentada na Equacao (19).

custo = Z maci[(z; — ) + |z — V)] + Fo. (19)
i=1

O critério de parada definido € o numero de geragdes G alcangado que, no presente
trabalho, foi definido como 500 geragdes, conforme utilizado em Ferreira (2018). Para
a realizagdo do cruzamento, € realizado um torneio binario no qual dois individuos séo
selecionados aleatoriamente e o melhor deles € o vencedor, sendo este o escolhido. O
melhor dos dois individuos é aquele que se encontra na menor fronteira e, no caso de
empate, aquele que possui maior valor de distancia de aglomeracao.

Neste trabalho sao selecionados N pares de individuos para realizar o cruzamento,
sendo N o numero de individuos da populacédo. O cruzamento é realizado com corte em
ponto Unico, com uma alteracdo de modo a prevenir individuos de possuir o mesmo ativo
em mais de uma posicao de sua lista de ativos. Esta modificacdo é feita de forma que caso
um ativo ja estiver no filho (em decorréncia da carga genética do pai 1) e aparecer também
na carga genética do pai 2 apés o ponto de corte, é selecionado no pai 1 um ativo a partir
do ponto de corte que nao esteja presente no filho, e 0 mesmo € inserido na posi¢cao do
ativo ja presente. De modo analogo repetimos a ideia para o filho 2.
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Algoritmo 2: GERAGAO DA POPULAGAO INICIAL

Entrada: k, ¢, t, D

Saida: A, L

inicio
A: matriz contendo a lista de ativos de tamanho £ para todos os t individuos
L: matriz contendo a lista de lotes de tamanho £ para todos os ¢ individuos
custo < 0
para cada individuo i da populagéo faca
para cada ativo j do individuo i faca

A;; < elemento aleatdrio de D que ainda ndo esteja em A,

Lij —1

fim

custo <— ATUALIZA_CUSTO(A;,L;)
fim

enquanto (custo < ¢) faca

x < ativo aleatério de @

custo <— ATUALIZA_CUSTO(A;,L;)

fim

fim

E observado neste processo de cruzamento a restricio de cardinalidade referente
ao numero de lotes dos ativos. Caso este valor for excedido, os lotes nos ativos que tiverem
extrapolado a restricdo sao decrementados de modo a ndo violar este limite. Além disso,
também deve ser verificado se o custo do portfolio ndo extrapola o capital ¢ disponivel para
investimento. Caso ultrapasse este valor, é aplicado um método de reparo do custo dos
portfélios, fazendo com que os lotes desse individuo sejam decrementados em uma unidade
iterativamente e aleatoriamente até que o custo de seu portfdlio, incluindo os custos de
transacao, ndo excedam c.

O operador de mutagao de pontos € aplicado sobre as listas de ativos dos individuos,
sendo que o ativo selecionado aleatoriamente é trocado por algum outro ativo que no
momento ndo pertenca a sua lista. J4 os lotes destes ativos que sofreram mutagdes
assumem um valor aleatério entre 1 e seu valor anterior. Os lotes dos individuos que
sofrem mutagao séo, entdo, incrementados aleatoriamente e o0 método de reparo de custo
dos portfélios é também realizado nos individuos mutantes, como aplicado no processo
cruzamento. A selecao dos individuos para a geragao seguinte é realizada observando-se
a ordenagao nao dominada e a distancia de aglomeragao, com uma modificagcao para o
método ASF, explicada na Subsubsecédo 5.1.2.1.

O processo de otimizacdo contempla uma janela deslizante no tempo, considerando
a base histérica dos doze meses imediatamente anteriores aguele momento em que o AG
deve otimizar as carteiras financeiras. Resumidamente, o processo € iniciado otimizando
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as solugdes. E entdo selecionada uma carteira dentre as disponiveis no conjunto Pareto, e
este investimento € simulado por um més, com auxilio da base da dados (série historica).
Ao final deste més é realizado o processo de rebalanceamento, considerando custos de
transagao, ganhos e perdas, e entao realiza-se outro processo de otimizagao, considerando
neste ponto o ultimo més (que acabou de ser simulado) e descartando o primeiro més
que havia sido utilizado na primeira otimizacéo, ou seja, a janela de tempo foi deslocada
cronologicamente em um més. Este procedimento se repete pelo tempo em que se deseja
realizar a otimizagao/simulagéao.

Outra decisao tomada neste trabalho foi considerar que o comportamento dos ativos
em um momento mais recente deve ter um peso maior na decisdo do que o comportamento
dos ativos em momentos mais distantes. Por este motivo, foram definidos pesos diferentes
para os retornos ao longo da série histérica considerada. Desta forma, os retornos dos
ativos do periodo histérico imediatamente antes da otimizagdo recebem peso 1, enquanto
aqueles retornos de doze meses antes recebem pesos de acordo com a escala linear
aplicada, representada pela Equacéo (20),

7
"~ Quantidade de retornos’

(20)

[

sendo ¢ a posicao do retorno no periodo histérico considerado na otimizagao e P; o0 peso a
ser aplicado no retorno .
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4 Tomada de Decisao

Este capitulo contempla conceitos relacionados a tomada de decisdo em ambiente
multiobjetivo. Sdo abordados temas bases dos métodos de tomada de decisao utilizados
neste trabalho, incluindo teoria de utilidade, pontos de referéncia e redes neurais.

4.1 Tomada de Decisdo Multiobjetivo

Quando todo processo de computar os pontos minimos e escolher a solucao final
€ levado em conta, considerando mais de um objetivo, diz-se que estamos no campo da
tomada de decisdes multicritério ou multiobjetivo (POLES; VASSILEVA; SASAKI, 2008).

As principais escolas de tomada de decisdo sdo a francesa e a americana, sendo a
francesa fundamentada no conceito de relagéo de sobreclassificagao (do inglés outranking)
e a americana, tendo sido a pioneira, baseada na teoria da utilidade. E também possivel
encontrar uma linha de pesquisa desenvolvida na Russia, como pode ser visto em Lieberman
(1991). No entanto, por ter a maior parte de suas publicagdes em russo, estes trabalhos
nao foram muito disseminados internacionalmente.

Um problema de tomada de decisdo em ambiente multiobjetivo (MADM - do inglés
multiattribute decision making) pode ser descrito como uma situacdo na qual se deve
escolher uma (ou algumas) solucdes, sendo que as solugdes apresentam mais de um
objetivo a ser considerado. Neste tipo de problema, na maior parte das vezes néo é possivel
obter uma solu¢ao que contemple o melhor de todos os atributos. Em outras palavras, um
objetivo sé € melhorado em detrimento de outro(s), formando um conjunto de solucdes.
Sendo assim, a definicdo matematica de “minimizar a funcdo considerando as alternativas
factiveis” ndo se aplica muito bem, considerando um vetor de objetivos na fungédo. O conceito
de 6timo é convertido em eficiente e, ao invés de procurarmos solugdes étimas, passamos
a buscar solugdes eficientes.

Frequentemente, ao nos depararmos com uma situagdo em que se faz necessaria
uma escolha entre algumas possibilidades, o cérebro humano tende a automaticamente (e
mesmo inconscientemente) seguir trés passos:

e |dentificacdo das alternativas (solu¢des candidatas) de deciséo;

e Definicdo dos critérios de avaliagao ou pontos de vista a serem considerados, deter-
minando a preferéncia por determinado aspecto;

¢ Verificagdo da viabilidade das alternativas, eliminando as que néo satisfazem determi-
nados critérios, tecnicamente chamados de restrigdes.

No entanto, € comum estes passos se misturarem, sendo feita a tomada de decisao
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de um modo informal, sem seguir nenhum procedimento. Porém, em ambientes organizaci-
onais, em que decisdes precisam ser justificadas, a utilizacdo de um procedimento formal
garante a consisténcia do processo global (MENDONCA, 2015).

Surge, entédo, a necessidade de se fazer analises em situagdes em que mais de um
objetivo deve ser levado em consideracao na busca pela solugéo final. Neste cenario, devem
ser levadas em conta além da concorréncia entre os critérios, as possiveis incertezas,
duvidas e mesmo divergéncias de informacgdes as quais o cenario possa estar sujeito, pois
nem sempre a pessoa responsavel por tomar a decisdo possui uma definicdo concreta das
proprias preferéncias no que tange o problema. Desta forma, o que se procura € encontrar
um ou alguns pontos viaveis que apresentem resultados mais preferiveis (ROSENTHAL,
1984).

Para auxiliar ao tomador de decisao, existem métodos que podem ser empregados
de modo a direcionar o decisor as solugées que melhor se adequam ao seu perfil e preferén-
cias. Estas técnicas fazem parte de uma area que contempla um conjunto de técnicas para
auxiliar ao DM nas tomadas de decisbes acerca de um problema complexo, avaliando e
escolhendo alternativas dentre um conjunto de possibilidades, segundo diferentes critérios
e aspectos (JANNUZZI; MIRANDA; SILVA, 2009).

Resumidamente, processos MADM consistem em encontrar pontos eficientes e
escolher aquele que mais se adéque as preferéncias do DM (podendo ser mais de um ponto,
inclusive). Porém, estes passos ndao precisam necessariamente ser feitos nesta ordem,
e dependem de como o DM organiza o processo. De acordo com esta estruturagao, os
processos MADM sao geralmente classificados como a priori, a posteriori, interativo e sem
preferéncias. Nos processos a priori, 0 DM expressa suas preferéncias antes da busca de
pontos eficientes, e entdo as preferéncias guiam ou complementam o dominio de Pareto,
induzindo a uma ordenacéo total no espaco. A maneira tipica de fazer isso € por meio de
uma funcao de utilidade (descrita no Secao 4.2) que, quando otimizada, busca alcancar a
melhor solugédo. Nos métodos a posteriori o DM é incluido no processo apds a otimizagao.
Portanto, neste caso, toda a fronteira eficiente € calculada, e sé entdo séo consideradas as
preferéncias do DM, levando a escolha da solugdo que melhor se encaixar nestes critérios.
Nos métodos interativos, o tomador de decisao fornece suas preferéncias em paralelo com
a otimizacao. Para isso, normalmente o DM possui uma fungao de utilidade que deve ser
otimizada, mas isto é feito durante o processo enquanto ele aprende cada vez mais sobre 0
problema. Portanto, estes métodos nao requerem um conhecimento prévio aprofundado
sobre o problema, como as técnicas a priori, nem perdem tempo com solucdes indesejaveis,
como a abordagem a posteriori. Finalmente, nos métodos sem preferéncia ndo ha decisor,
ou ele simplesmente ndo tem uma preferéncia definida (GOULART, 2014).

Para entender melhor os problemas de tomada de decisdo, devem-se ter bem
definidos os conceitos de alternativas (solugdes), resultados e estado da natureza, que
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representam os fatores que estao fora do controle do DM (HANSSON, 2005). De modo
a ilustrar estes conceitos, segue um exemplo simples do cotidiano, adaptado de Goulart
(2014):

Vocé estd com fome em sua casa e decide preparar uma omelete usando trés ovos.
Os dois primeiros ovos foram quebrados com sucesso diretamente na frigideira, mas, para
o terceiro, vocé comecga a desconfiar dessa agao, pois se esse ultimo ovo estiver podre
ird estragar sua omelete. Vocé tem, entao, trés acdes possiveis a seguir: (i) quebrar o ovo
diretamente na panela; (ii) parti-lo em um copo separado para inspecionar sua qualidade;
e (iii) jogar fora sem verificar. Para cada acéo, os resultados sdo condicionados pelos
eventos (a) o ovo esta bom e (b) o ovo esta podre. A Tabela 2 resume os resultados dessas
possibilidades, sendo que as colunas mostram ag¢does disponiveis a serem realizadas, as
linhas os possiveis eventos e as entradas séo os resultados.

Tabela 2 — Exemplo de problema tomada de decisdo: Omelete.

Quebrar o ovo
diretamente na
panela

Inspecionar o ovo | Jogar o terceiro
em um copo ovo fora

R Omelete com trés Omelete com dois
Omelete com trés
Ovo bom OVOS, Mas um copo | 0vos, mas um ovo
ovoS .
a ser lavado bom desperdicado
Nenhuma omelete, | Omelete com dois
Ovo podre | e dois ovos bons | ovos, mas um copo
perdidos a ser lavado

Omelete com dois
ovoS

No exemplo, a qualidade do ovo ndo esta nas maos do cozinheiro. Juntamente com
as alternativas, eles definem o resultado da decisdo do DM.

Esses estados da natureza acontecem de forma padronizada. Devido a esse fato,
os resultados geralmente tem uma probabilidade de ocorréncia associada. De acordo com
essas probabilidades, o processo de tomada de decisao é considerado sob (HANSSON,
2005):

e certeza, se cada acao leva exatamente a um resultado especifico. Se ja se sabe
que o ovo esta podre, entdo sabemos exatamente o que vai acontecer para cada
alternativa escolhida;

e risco, se cada acéo leva a possiveis resultados determinados, e cada um tem uma
chance, ou seja, uma probabilidade de acontecer. Além disso, essa probabilidade
€ conhecida pelo DM. Por exemplo, em um jogo que envolve o lancamento de uma
moeda justa, a probabilidade de cara é 50%;

¢ incerteza, semelhante a decisdo sob risco, mas agora as probabilidades ndo séo
conhecidas ou nem mesmo significativas.

Nas seguintes se¢Oes serdo apresentadas técnicas de auxilio a tomada de decisao
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em ambiente multiobjetivo.

4.2 Teoria da Utilidade

A Escola Americana tem como base a teoria da utilidade multiatributo (MAUT - do
inglés multiattribute utility theory), que afirma que é possivel construir uma fungao utilidade
U(.) capaz de representar as preferéncias e caracteristicas do DM em um problema de
decisdo. Segundo alguns historiadores, a esséncia da teoria da utilidade surgiu em 1738,
quando Bernoulli afirmou que o valor de um item para um individuo ndo depende de seu
valor monetario, e sim de sua utilidade para o individuo. Enquanto o valor monetario do
item é Unico para todos, a utilidade do item depende das circunstancias particulares e
preferéncias do individuo que a estima.

Basicamente, a fungdo U(-) ird atribuir um valor escalar a cada alternativa, possibi-
litando a ordenacéo do conjunto de solugdes e, consequentemente, facilitando a escolha
das melhores solugdes (aquelas com maiores valores de utilidade). Uma das formas mais
difundidas é utilizando um modelo de agregacao de utilidades dos objetivos, que irdo gerar
a utilidade final da solugéo. O modelo mais adotado na pratica (possivelmente por ser o
mais simples) é o aditivo, embora seja possivel encontrar varios modelos propostos na
literatura, como o operador de agregacao GAC/ (AGGARWAL, 2017), o operador proposto
para tomada de decisdo em grupo (HUANG et al., 2013), o método /IGOWA (MERIGO;
GIL-LAFUENTE, 2009), entre outros.

A abordagem classica de modelagem de preferéncia utilizada pela MAUT utiliza os
conceitos de preferéncia e indiferenga ao comparar pares de alternativas. Dado um conjunto
de solugdes X, para cada par de alternativas a e b € X, uma das seguintes classificacoes
deve ser empregada:

e aPb: A alternativa a é preferida a alternativa b
e bPa: A alternativa b é preferida a alternativa a
e alb: A alternativa a é indiferente a alternativa b

Define-se ainda a relagédo S como “"pelo menos tdo boa quanto”, sendo S=P U I.

A ordenacdo dos numeros reais (obtidos pela funcao de utilidade) por meio das
relacdes > e = reflete a ordenacédo das alternativas pelas relagdes definidas P e I, respecti-
vamente, e permite a comparacgao de pares de solugdes simplesmente comparando seus
valores. Para que isto seja possivel, é necessario que cada critério possua uma fungao
de utilidade u(-), a ser agregada formando a func¢ao de utilidade geral da solugdo. Porém,
a existéncia da fungéo u(.) para um dado critério que reflita as preferéncias do decisor
esta condicionada as restrigoes: S deve ser pelo menos uma relacdo de ordem fraca (deve
possuir pelo menos as propriedades da relagdo de ordem fraca), ou entdo, P deve ser pelo
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menos uma ordem estrita parcial (PARREIRAS, 2006).

4.2.1 Agregando Critérios

Buscando atingir um valor final global para a fungéo de utilidade U (-), uma fungéo u;
deve ser construida com cada critério individual, resultando na fungéo U (uy,us,...,u), sendo
k o niumero de critérios considerados. Ao agregar estas fungdes, devem ser considerados
0S seguintes conceitos:

Independéncia Preferencial Considere 3 e v conjuntos tais que qualquer alternativa a €
C possa ser escrita como a = (a, (), sendo a € § e ( € ~. Existe independéncia
preferencial entre 5 e v se e somente se, fixando-se um elemento o € 3, for verdade
que: (o, z)S(ay) = (b,x)S(by) Vb € 5, sendo x e y quaisquer elementos de ~;

Independéncia Preferencial Mutua Existe independéncia preferencial mutua em C' quando
se verifica a independéncia preferencial para todo e qualquer par de conjuntos nao
nulos S e . Por exemplo, se C' = ('} x Cy x C3 apresenta independéncia preferencial
mutua, entdo devem apresentar independéncia preferencial os seguintes conjuntos:
Cy e {Cy,C3}; {Cy,C5} e C1; Cy e {C1,C5}; {C1,C3} e Cy; C3 e {C1,Ch}; {C1,C} e
Cjs; e ainda (', C5 e C5 entre si,

sendo (1, (s, ..., Cy 0s conjuntos de possiveis valores correspondentes aos k critérios e
C o produto cartesiano C' = ' x (5 x ... x C}. Portanto, uma alternativa genérica consi-
derando k critérios tera sua avaliagdo dada por u;(ay),us(as),...,ux(ax), sendo ay, as, ..., ag
os atributos de a segundo cada critério € uy, us, ..., uy valores pertencentes a C'y, Cs, ..., Cy
respectivamente (CHANKONG; HAIMES, 1983).

Tendo encontrado as fungdes que representam os critérios individuais de acordo com
as preferéncias do DM, se faz necessario agregar estas fun¢des em uma funcao de utilidade
global. O método de agregacao aditivo ja foi objeto de estudo em vérios trabalhos, inclusive
com variagdes na sua técnica (FISHBURN, 1967; KEENEY, 1972; KOLESaROVa; LI;
MESIAR, 2018), e é definido pela Equacao (21), considerando a restricdo da Equacao (22):

k
Ula) = Zwiui(ai), (21)
i=1

k
i=1

sendo w; 0 peso do atributo i, i = {1,2, ..., k}.

Uma ordem transitiva e completa (ndo admitindo, portanto, o julgamento de incom-
parabilidade) pode ser obtida pelo uso da relagdo matematica > para modelar o conceito de
“pelo menos tao bom quanto”, gerando uma pré-ordem completa das alternativas. Seja qual



Capitulo 4. Tomada de Decisao 41

for a técnica de agregagao empregada, normalmente a ordenacao final das alternativas €
definida de tal modo que: se U(a) > U(b) = aPb, ou seja, se a utilidade da alternativa a é
pelo menos tao boa quanto a de b, entdo a é preferivel em relagdo a b (PARREIRAS, 2006).

Uma vez que o modelo de agregacao a ser utilizado no problema em questao tenha
sido escolhido, pode-se iniciar a construgao das fungdes u; para cada critério. Considerando
um conjunto de alternativas discreto, a forma mais simples de se realizar essa tarefa € pedir
ao decisor para atribuir uma nota u;(a) para cada alternativa a, considerando para isso as
consequéncias da execugao de cada alternativa. Porém este procedimento € inviavel caso o
conjunto de alternativas seja continuo. Neste caso, podem ser usada técnicas para auxiliar
a construcao destas fungdes, como as técnicas propostas por Ward Edwards, Simple Multi-
attribute Rating Technique - SMART, Smart Using Swings - SMARTS e Smart Exploiting
Ranks - SMARTER (EDWARDS, 1977; EDWARDS; BARRON, 1994). Este trabalho, no
entanto, aplica técnicas de tomada de decisdo em um problema multiobjetivo otimizado pelo
algoritmo NSGA-II, j& sendo definidas as fungdes para cada critério antes da otimizacéo
(retorno e risco). Sendo assim, ndo se faz necessaria a aplicacdo deste passo.

Para a aplicacao da teoria da utilidade ainda é necessaria, no entanto, a defini-
cao dos pesos relativos a cada um dos atributos. Este tema sera discutido a seguir, na
Subsecao 4.2.2.

4.2.2 Definindo Pesos dos Atributos

Buscando a aplicacao da teoria da utilidade para auxilio a tomada de decisdo em
ambiente multiobjetivo utilizando um modelo de agregacao, € necessario que o decisor
atribua pesos aos objetivos considerados no problema. Este ponto é bastante critico, pois
nem sempre o DM tem em mente suas preferéncias bem definidas, sendo que nestes casos
devem ser levadas em conta as incertezas envolvidas. Portanto, é essencial extrair do DM
as suas preferéncias sobre qual objetivo € preferivel.

Mesmo quando o DM tem a ordem de preferéncia dos objetivos definida, € desafiador
precisar o quao melhor € um objetivo em relagao aos outros (por exemplo, o objetivo A é
duas vezes mais importante que o B, ou 50% menos importante).

Varios esquemas de ponderacao aproximados foram apresentados para preservar
a ordem de classificacdo dos objetivos, considerando que os pesos dos atributos sédo
dispostos do mais importante ao menos importante, como 0s esquemas propostos por
(STILLWELL; SEAVER; EDWARDS, 1981):
e Rank Sum Weights
 N—-Ri+1
SN N-Rj+ 1

neste esquema, N objetivos sdo ranqueados e cada um deles tem o peso (N — R; + 1)

wy

(23)
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sendo R; a posicao do i-ésimo objetivos no ranking. Os pesos sdo entdo normalizados por
YN -R;+1.

e Rank Reciprocal Weights

1
R,
Wi = =N 1 (24)
Zj:l R;
sendo w; 0 peso normalizado do objetivo ¢, R; a posicao no ranking do i-ésimo obijetivo, e
N o numero de objetivos considerados.

e Rank Exponent Weights

(N = Ri+1)
S (N =R+ 1)

w; = (25)
neste processo, o decisor julga o peso do objetivo mais importante em uma escala 0-1.
Esse peso é inserido na Equacéao (25), que pode ser resolvida por meio de um processo
iterativo. N € o numero de dimensdes (niumero de objetivos) no ranking e R; é a posicao
no ranking da i-ésima dimensao. Uma vez que o z é conhecido, 0s pesos para o restante
das dimensdes sdo determinados. E interessante observar que quando z = 0, 0s pesos
sao definidos como todos iguais; ja para z = 1, obtemos a equacgao do Rank Sum Weights.
Conforme z aumenta, o conjunto de pesos normalizados fica mais acentuado.

Na literatura, ainda existem varios outros esquemas para definir os pesos dos
objetivos (CHIN; FU; WANG, 2015; ALMEIDA et al., 2016; FU; XU; XUE, 2018), e ha uma
grande variedade de métodos de tomada de decisao, revelando a importancia da analise
multicritério nos cenarios atuais.

Para ilustrar a teoria da utilidade, consideremos novamente o exemplo da omelete.
Suponhamos que as utilidades dos resultados foram calculadas de uma maneira adequada,
e a probabilidade de o ovo estar podre é de 0,1'. A Tabela 2 é entdo convertida na Tabela 3,
trocando os resultados por suas utilidades e atribuindo probabilidades aos eventos “ovo
bom” e “ovo podre”.

Tabela 3 — Exemplo de problema tomada de decisdo: Utilidade.

Quebrar o ovo Inspecionar o .
. Jogar o terceiro
diretamente na Oovo em um
ovo fora
panela copo
Ovo bom (0,9) 1 0,9 0,4
Ovo podre (0,1) 0 0,5 0,6

A maximizagao esperada da utilidade implica que a melhor decisdo € a que tem
a melhor utilidade média, de modo que esse valor é ponderado pelas probabilidades dos

' Esta probabilidade pode ser avaliada, por exemplo, pela experiéncia anterior do decisor, contando o nimero

de vezes que foi encontrado um ovo podre.
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estados da natureza. Portanto, as utilidades de cada acao poderiam ser computadas da
seguinte forma:

Quebrar o ovo direto na panela: 0,9 x 1 + 0,1 x 0 = 0,9
Inspecionar o ovo em um copo: 0,9 x 0,9+ 0,1 x 0,5 = 0,86

Jogar o ovo fora: 0,9 x 0,4 4+ 0,1 x 0,6 = 0,42

Considerando este cenario, a melhor solugéo seria quebrar o ovo diretamente na
frigideira. Obviamente, para diferentes probabilidades e utilidades, a melhor alternativa seria
possivelmente diferente.

Praticamente qualquer problema de decisdo pode ser resolvido por este método
(TRYFQOS, 2005). No entanto, existem algumas criticas alegando que o método ndo explica
completamente como as pessoas tomam suas decisdes (LEVY, 1992). Existem outras
técnicas que serdo tratadas neste trabalho, e ha ainda outras teorias difundidas na literatura,
como a Teoria do Arrependimento (HANSSON, 2005) e a teoria do prospecto (LEVY, 1992;
KAHNEMAN; TVERSKY, 1979).

4.3 Ponto de Referéncia

Uma outra forma de extrair as preferéncias do decisor é por meio de um ponto de
referéncia. Este ponto é definido pelo DM de acordo com seus niveis de aspiracao para cada
objetivo z! (valores desejaveis e satisfatérios para cada objetivo, sendo o r utilizado para
indicar que é um valor de referéncia). Estes niveis de aspiragao juntos compdem o ponto de
referéncia z* € R™/. Procura-se, entdo, encontrar solucdes proximas de z*, considerando
algum indicador, como os utilizados, por exemplo, nas técnicas goal programming e weighted
metrics (MIETTINEN, 1998).

Wierzbicki (1982) observou que o simples fato de se minimizar a distancia ao ponto
z" por meio de uma norma regular nao garante Pareto-otimalidade, e propds o uso de
uma funcao ASF (Achievement Scalarizing Function). As ASF sao uma classe de funcoes
que descrevem as preferéncias do DM sob sua racionalidade de escolha. Estas sao, em
certo sentido, fungdes de valor modificadas. No entanto, elas devem expressar tanto a
vantagem de exceder 0s niveis de aspiracao quanto a desutilidade de nao alcancar esses
niveis. Além disso, essas fun¢des devem refletir uma aproximagao implicita na suposicao de
que os niveis de aspiragao sejam levados a sério e que ha esfor¢o na busca por solugdes
para alcanca-los. Esta suposicao é crucial ao buscar solug¢des satisfatérias ao DM. Para
ilustrar as implicacées dessa suposicao, considere as trés possiveis situa¢des que poderiam
surgir em uma empresa, em que o chefe formula um problema de decisao para a equipe
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(determinando os objetivos em termos de niveis de aspiragao), e pede que preparem um ou
mais cursos de acao que atinjam estes objetivos:

1. Se os niveis de aspiragdo dados pelo chefe puderem ser excedidos, a equipe esta
livre para usar suas préprias preferéncias para selecionar um plano, embora sua
liberdade seja restrita a margem acima dos niveis de aspiragdo. A equipe nao deve
incomodar o chefe com muitas perguntas sobre como alocar o excedente; um ou mais
planos detalhados devem ser apresentados para aprovacao do chefe, e todos devem
ser ndo dominados.

2. Se 0s niveis de aspiragao forem inatingiveis, a equipe deve escolher planos que
correspondam a esses niveis, o tanto quanto possivel. O significado de “proximidade”
€ deixado para a equipe decidir; novamente eles ndo devem incomodar muito o chefe.

3. Ha ainda o caso em que 0s niveis de aspiragcao podem ser atingidos sem excesso.
Nesse caso, a racionalidade da equipe é severamente modificada: a equipe deve
propor pelo menos um plano com resultados que correspondam exatamente aos
desejos do chefe (suposicao dos niveis de aspiracao levados a sério), embora possam
também propor planos alternativos.

Qualquer descricao matematica desta suposicao deve refletir essa modificacdo da
racionalidade da equipe. O conjunto de solu¢des candidatas definido pela equipe aos niveis
de aspiracao dados pelo chefe deve aproximar-se do conjunto de resultados que sejam
melhores do que os niveis de aspiracao exigidos. Este axioma tem uma interpretacao direta:
para evitar um conflito de preferéncias perto dos niveis de aspiracao, a equipe deve manter
0s principios acordados do que é naturalmente melhor.

Em 2014, Goulart (2014) propés um método que utiliza a ideia de pontos de refe-
réncia para expressar as preferéncias do decisor, estendendo a ideia de Wierzbicki. Este
método proposto sera utilizado neste trabalho e é abordado na Subsecéo 5.1.2.

4.4 Redes Neurais Artificiais

A histéria da inteligéncia artificial remonta a Aristételes. E sabido que ele trabalhava
no algoritmo do pensamento e também discutia suas dificuldades. Para muitos, Aristételes
€ considerado o criador da logica, considerando-a um modo para as pessoas poderem
raciocinar com seguranga, evitando erros. Em um sentido moderno, a inteligéncia artificial
foi introduzida no mundo cientifico quando o primeiro computador foi inventado na década
de 1940 e Alan Turing desenvolveu o primeiro software. O primeiro estudo sobre inteligéncia
artificial foi conduzido por McCulloch e Pitts em 1956, através de um modelo de célculo
baseado em modelagem légica - que utilizou células nervosas artificiais, fisiologia e a nogao
de calculo de Turing (STAUB et al., 2015). Eles sugeriram que a habilidade de aprender
pode ser atribuida as estruturas de rede por meio de processos l6gicos através de redes
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de células nervosas. A primeira iniciativa para a criagao de redes neurais artificiais com
capacidade de aprendizado foi feita por Hebb (1949).

Uma rede neural artificial (RNA) pode ser entendida como um modelo computacional
inspirado pelo cérebro humano. E uma poderosa ferramenta capaz de aprender com
exemplos e suas préprias decisdes (como o cérebro humano) e tem uma grande capacidade
de generalizagao. Haykin e Engel (2001) descrevem uma RNA como uma maquina projetada
para modelar a forma como o cérebro executa uma determinada tarefa ou funcédo de
interesse, tendo uma propensao natural para armazenar o conhecimento experimental e
torna-lo disponivel para uso. Entre suas caracteristicas que se assemelham ao cérebro,
pode-se citar que seu conhecimento é adquirido do ambiente através de um processo
de aprendizagem, além de as forcas de conexao entre sua estrutura basica (neurdnio),
conhecidas como pesos sinpticos, serem usadas para armazenar os conhecimentos
adquiridos. No contexto de inteligéncia artificial, o neurénio € composto basicamente de
trés elementos:

1. Conexoes de entrada, cada uma delas possuindo um peso associado. Dessa forma,
cada entrada x que esta ligada a um dado neurdnio deve ser multiplicada pelo seu
respectivo peso w;

2. Somador, utilizado para realizar a soma da multiplicagao dos sinais de entrada pelos
seus respectivos pesos, considerando todas as conexdes que chegam ao neurénio;

3. Funcao de ativacao, utilizada para gerar uma saida, a qual é enviada ao proximo
neurdnio do sistema. O objetivo da fungéo de ativagao é limitar a amplitude da saida
do neurdnio. Algumas funcdes de ativacao mais utilizadas sdo as funcdes sigmoide,
linear, passo e logistica.

A Figura 10 ilustra 0 modelo de um neurdnio que compde uma RNA, enquanto a
Figura 11 ilustra uma estrutura de uma rede neural.

De modo a produzir um resultado de acordo com o esperado, a rede precisa ser
treinada. Dentre os principais métodos de treinamento, pode-se citar os algoritmos Backpro-
pagation (BP) classico, BP com momento e Levenberg—Marquardt. Descrigdes detalhadas
destes algoritmos podem ser encontradas em (HAYKIN; ENGEL, 2001), (HASSOUN, 1995)
e (KHAN; GAURAV; KANDL, 2013).

A principal caracteristica das redes de multiplas camadas € a sua grande capacidade
de aproximacao de funcbes nao lineares. Muitos trabalhos datados do final da década de
80 demonstraram a capacidade de aproximagao universal das redes de multiplas camadas
(HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE, 1989; POGGIO; GIROSI, 1990).

Ha ainda as redes que utilizam fungdes de base radial (RBF). Uma RBF é uma
funcéo de valor real cujo valor depende da distéancia de um ponto z; a outro z;, denominado
centro, de modo que ¢(z;,z;) = ¢(||z; — z;||). As somas das fungdes de base radial sao
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Figura 10 — Modelo de um neurénio artificial
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Fonte: (HAYKIN; ENGEL, 2001)

Figura 11 — RNA aciclica com multiplas camadas

output 1
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Fonte: (HOSSAIN et al., 2017)

tipicamente empregadas na construcao de aproximacgoes de fungdo da forma dada pela
Equagéo (26), na qual a fungéo de aproximagao y(z;) é representada como uma soma de
N funcdes de base radial, cada uma associada a um centro x; diferente e ponderada por
um coeficiente w;. Os pesos w; podem ser estimados empregando o método da matriz de
minimos quadrados lineares, uma vez que a fungao de aproximacao € linear nesses pesos
(PEDRO, 2013).

N
y(ay) =Y wid(lle; — i), (26)
i=1

No Capitulo 5 sera detalhado como foram utilizadas redes neurais, pontos de
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referéncia e a teoria de utilidade na aplicagao dos métodos de tomada de decisdo abordados
neste trabalho.
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5 Métodos de Tomada de Decisao

Este capitulo apresenta alguns métodos de tomada de decisdo presentes na litera-
tura, além de serem propostos outros métodos baseados nestes existentes, visando obter
solucdes que melhor se adequem ao perfil do DM. Os métodos encontrados na literatura
e abordados neste trabalho sdo o Rank Order Centroid Weights (ROCW), baseado na
teoria da utilidade, o método Achievement Scalarizing Function (ASF) que utiliza pontos de
referéncia na busca por solu¢des no espago de objetivos e o Neural Network Decision-Maker
method (NNDM)), que utiliza uma rede neural para aproximar as preferéncias do decisor.
Os métodos propostos neste trabalho sdo o Decision Maker Queries (DMQ) e o Neural
Network Decision-Maker method (NNDM 2).

5.1 Meétodos da Literatura

5.1.1 ROCW

Em 1985, Kirkwood e Sarin (1985) apresentou um método para classificacdo de
alternativas multiatributo através de uma fungéo de avaliagao aditiva ponderada, usando in-
formacdes parciais sobre os coeficientes de ponderagao e desenvolvendo um algoritmo que
classifica parcialmente o conjunto de alternativas com base na informacgéo de classificagéo.

Seguindo esta linha de pesquisa, Barron e Barrett (1996) propds o esquema Rank
order centroid weights (ROCW), apresentado na Equacéao (27):

e Rank Order Centroid Weights
! > L 110..N (27)
W; = ——= —, L= L,4,..., V.
N

Este esquema tenta identificar um conjunto de pesos que sdo admissiveis e consis-
tentes com as restricoes de desigualdade linear estabelecidas nos pesos. Resumidamente,
este € um método simplista que busca auxiliar o DM a definir os pesos dos objetivos,
demandando apenas que o decisor seja capaz de ordenar os objetivos do problema de
acordo com as suas preferéncias.

5.1.2 Método ASF

Para a aplicacdo deste método, partimos da premissa de que o DM é capaz de definir
e fornecer niveis de aspiragéo z; para o i-esimo objetivo, definindo o ponto de referéncia
z" = [2], Z},...,z] |. Este ponto ndo tem restricdo de ser inalcangavel, ou dominar todos os
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pontos factiveis. Inclusive, em principio, ndo precisa nem estar perto da fronteira eficiente,
embora esta distancia controle o tamanho da regido de interesse.

A ASF de um ponto 7 qualquer é representada por s(f(x),z") : R™ — R, sendo z*
o ponto de referéncia definido. Dessa forma, o problema de otimizagdo pode ser descrito de
acordo com a Equacéo (28).

minimizar s(f(x),2"
(f(@).2") 28)
sujeitoa =€ X.
Neste trabalho, sera aplicada a formulacao utilizada em Goulart (2014), sendo ela

fortemente aumentada e definida pela Equacéo (29).

s(f(2),2") = _ {gﬁﬁﬁm}(ﬂ(z) —z)+o 2%(%) —2), (29)
sendo o segundo termo da equacgao o termo aumentado, e ¢ um pequeno multiplicador
positivo para este termo, chamado termo de penalidade quando ¢ > 1 (EHRGOTT, 2005).
Este termo € usado com o intuito de evitar solugdes fracas, garantindo apenas solugoes
Pareto-6timas apropriadas. Para a utilizacdo destas formulagcdes, os objetivos e o ponto
de referéncia z" devem estar normalizados. Para garantir tal fato, podem ser usadas as
Equacéo (30) e Equacao (31):

’ . f1<x) - fi(,’:r)nn

fi,ma:(; — Ji,min
, - f(k)
2 (z) = %,W €1.2,...,m, (31)
fi(mz,aar - fz(,rr)un

sendo f )

2,min

para a iteracao k.

k . ' . s . ~ )
e fiﬁnlaz respectivamente o menor e o maior valor da i-ésima fungdo objetivo

Um ponto interessante deste método € que o decisor consegue encontrar solu¢des
diferentes pelo simples fato de mudar o seu ponto de referéncia que, por ser dado em
niveis de aspiracéo, € mais direto e intuitivo ao ser humano. Consequentemente, néo ha a
necessidade de se ficar comparando alternativas e consultando o DM sobre qual é preferivel,
tirando do decisor um grande fardo e buscando limitar a incerteza.

Este método pode ser utilizado definindo o ponto de referéncia no inicio do processo
de otimizacao (a priori) e deixando que o algoritmo encontre as solugdes finais, ou o DM
pode ainda decidir modificar aquele ponto durante a execucao, direcionando a otimizagao
para outra regiao de interesse (do inglés Region of Interest - ROI) a partir daquele ponto.
Utilizando este método a posteriori, a otimizagdo do problema é realizada e sé entdo sao
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calculados os valores ASF, permitindo escolher as solugdes que mais se aproximam do
ponto de referéncia.

Outra questao a ser observada é que o tamanho da regido de interesse € controlado
de forma iterativa, de acordo com o ponto de preferéncia escolhido. Quanto mais longe este
ponto estiver das solugcdes no espaco de objetivos, maior sera a regiao de interesse e, a
medida que as solugdes vao se aproximando do ponto de preferéncia, a ROI vai diminuindo,
exercendo maior pressao seletiva e direcionando para solugdes mais préximas do ponto
escolhido. A Figura 12 ilustra esta questao.

Figura 12 — Efeito da distancia do ponto de referéncia as solugées no espacgo de objetivos

— Fronteira Pareto — Fronteira Pareto
Pontos na ROI Pontos na ROIL
*  Ponto de Referéncia * Ponto de Referéncia

Sa

fi fi
Fonte: Adaptado de Goulart (2014)

Este método pode ser resumido em trés etapas:

1. Definicdo de como o DM expressa suas preferéncias, no caso, pela escolha do ponto
de referéncia;

2. Criacdo da regiao de interesse;

3. Organizacéao das solugdes dentro da ROI.

Esta abordagem geral ndo requer que o usuario configure nenhum parametro
adicional, tendo este fato como um ponto a seu favor. Detalhando um pouco mais o método,
0S seguintes passos sao seguidos:

1. Considerando um conjunto de solugdes S = {s1,$,...,5,,} obtido previamente (por
meio de uma iteracao do algoritmo de otimizacao, por exemplo), calcule o valor ASF
de cada uma das solugdes, utilizando a Equacao (29), e considerando o ponto de
referéncia escolhido z*. O menor valor encontrado sera denotado D,,,;,,;

2. Crie k pontos auxiliares, sendo k£ 0 numero de objetivos considerados no problema,



Capitulo 5. Métodos de Tomada de Decisdo 51

adicionando a distancia D,,;,, a cada coordenada de z", conforme a Equacao (32):

i

Rouz — 2"+ Wszzn,vz S 1,27...,]{57 (32)

sendo w; um vetor com zeros em todas as coordenadas, exceto na i-ésima, onde
possui valor unitario. Este passo é ilustrado na Figura 13.

3. Calcule o valor ASF de cada solucao s; em relacdo a cada um dos pontos auxiliares
z5l | e encontre as solugbes com menor valor para cada ponto auxiliar. Essas solugbes
serdo denotadas s ;. A Figura 14 ilustra este passo;

4. A ROI sera definida pelos pontos para os quais fi(s) < fi(s.;), para qualquer i €

1,2,...,k, conforme ilustrado na Figura 15.

Figura 13 — Definindo pontos auxiliares
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A distancia euclidiana foi preterida e em seu lugar foi utilizada a fungédo ASF (referida
também a partir desse ponto como distancia ASF), pois a ASF possibilita a ocorréncia
de situacdes em que o calculo da distancia entre o ponto preferencial e a solugao mais
préxima deve resultar num valor negativo. Isso deve ocorrer quando o ponto de preferéncia
escolhido for dominado, permitindo que os pontos auxiliares estejam sempre em direcédo
a fronteira eficiente. Se o ponto z* escolhido for factivel, o subconjunto Pareto sera dado
por fi(x) < 2", i =1,2,... .k porém, se for infactivel, sera dado por f;(z) > 2",i =1,2,....k
(RUIZ; SABORIDO; LUQUE, 2015).

5.1.2.1 Método ASF Incorporado ao NSGA-II

Para utilizar o método ASF de forma a priori incorporado ao algoritmo evolutivo
NSGA-II, foi adotado o seguinte procedimento:
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Figura 14 — Computando solugdes préximas aos pontos auxiliares
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Figura 15 — Regiéo de interesse delimitada
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1. A populacao é gerada e os operadores de variagdo (mutagdo e cruzamento) sao
aplicados normalmente, da forma explicada na Subsecao 3.2.1.

2. Apds a aplicagao destes operadores, a populagdo P(t) precisa ser truncada para que
a préxima populacéo P(t + 1) seja criada, utilizando para isso o operador de selegao.
A nova populacao comeca a ser preenchida utilizando o conceito de dominancia,
selecionando primeiro as solugdes da primeira fronteira, depois da segunda, e assim
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sucessivamente.

3. Quando, na k-ésima fronteira, a populagao tiver superado o seu limite de individuos,
em vez de utilizar diretamente a distancia de aglomeracgao, € computada a distancia
ASF dos individuos desta fronteira ao ponto de referéncia escolhido z", utilizando a
Equacéo (29). Seguindo a aplicagdo do método, deve-se encontrar os pontos auxiliares
e em seguida os pontos que delimitam a ROI. Neste passo, mesmo que a referéncia z*
for factivel, a populagdo néo ficara travada neste ponto, pois a dominancia de Pareto
€ checada primeiro.

4. Sé&o escolhidos para compor a populacao seguinte os pontos da fronteira em questao
que estiverem dentro da ROI. Caso haja mais pontos que 0 necessario para preencher
a populacgao, a distancia de aglomeracgéao € utilizada, sendo considerados melhores (e
selecionados) os individuos com maior valor deste critério.

Neste método, a populagéo é guiada ao longo das geracoes de tal forma a tentar
minimizar a distancia ao ponto z*, e o tamanho da ROI est4 ligada a distancia da fronteira
ao ponto de referéncia. Embora tenha sido utilizado este procedimento especificamente
no algoritmo NSGA-II, qualquer algoritmo baseado em Pareto pode adotar este mesmo
procedimento para alcancar os resultados.

Para a aplicacao do método a posteriori, o algoritmo de otimizacao é executado
normalmente conforme sua definicdo original (considerando apenas as fronteiras e a
distancia de aglomeracéo, sem levar em conta a ASF), e a fronteira eficiente é obtida. Entéo,
o método ASF é aplicado no Pareto final obtido pela otimizacao, possibilitando encontrar
o ponto daquela fronteira mais préximo ao ponto de referéncia, que sera considerado o
melhor.

5.1.3 Método NN-DM

Uma das contribuicdo das redes neurais neste trabalho se da por meio do método
“Neural Network Decision-Maker method (NNDM method)”, descrito por (PEDRO, 2013). O
método NNDM reproduz as preferéncias do DM em um dominio especifico D, considerando
informacdes sobre o espaco dos objetivos. Apds o treinamento, o modelo é capaz de
encontrar a alternativa preferida em qualquer instancia de problema dentro do dominio
considerado. Uma vez que o modelo NNDM ¢é ajustado, a solugao preferida pode ser obtida
empregando o modelo resultante para atribuir valores escalares a cada alternativa disponivel
e consequentemente verificar a alternativa com o valor mais alto (que seréa a preferida). O
modelo NNDM resultante também pode ser empregado na tomada de decisées quando
problemas de decisdo semelhantes sao apresentados. O método consiste dos seguintes
passos:

1 - Estabelecimento do Dominio. Selecione o dominio para a aproximagao da funcao de
utilidade e construa uma grade de alternativas simuladas. Essas alternativas podem
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ser ficticias e serdo usadas para treinar a RNA.

2 - Construcao do Ranking. Crie uma classificacao parcial para as alternativas atribuindo
um valor escalar a cada uma.

3 - Aproximacgao com a RNA. Construa uma rede neural artificial para interpolar os resul-
tados e representar as preferéncias do DM.

O dominio da aproximagao € definido como o menor hipercubo com bordas paralelas
aos eixos de coordenadas que contém o conjunto de alternativas disponiveis. E entdo
construida uma grade de alternativas dentro deste dominio. Considerando alternativas em
uma curva, por exemplo uma fronteira Pareto-Otima, o refinamento gera informagées para
encontrar um modelo adequado para referéncias do DM em todo o dominio. A Figura 16
ilustra este passo.

Figura 16 — Refinamento da fronteira Pareto-Otimo

» 1k b -

1 L 1 L L L 1 1 L L 1
o o1 oz o3 o4 as oe o7 as os 1 o a1 02 03 04 as os ar oe o3 1

Alternativas do Pareto-Otimo Grade com alternativas simuladas

Fonte: (PEDRO, 2013)

Para construir o ranking parcial é utilizado um método que usa o principio “Dividir
para Conquistar”. Inicialmente, € designado um valor de ranking 0 para todas as alternativas.
Em seguida, uma das alternativas é selecionada como pivé, e todas as outras alternativas
sdo comparadas ao pivb. As alternativas consideradas melhores que o pivb sdo separadas
em uma nova particao e o ranking dessas alternativas é aumentado em uma unidade (no
caso, de 0 para 1). Nesta nova particdo, um novo pivd é selecionado e o procedimento é
repetido, separando as alternativas consideradas melhores que este novo pivd em uma
nova particdo, aumentando seu valor no ranking. O procedimento é repetido até que a nova
particdo tenha apenas uma alternativa, que € indicada como a melhor, de acordo com a
preferéncia do DM. E importante ressaltar que essas definicdes sobre qual alternativa é
melhor que outra sao feitas por meio de consultas ao DM.

O ranking de classificacdo obtido é usado como saida esperada, e a grade de
alternativas criada € usada como entrada para treinar a RNA, que buscara aproximar as
preferéncias do DM. Dado um conjunto de novas alternativas no mesmo dominio, a fungéo
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aproximada é usada para escolher a alternativa preferida (atribuindo valores escalares
a cada uma delas), sem a necessidade de consultar o tomador de decisdo novamente
(PEDRO; TAKAHASHI, 2009). O Algoritmo 3 apresenta o pseudo-codigo do método NNDM,
sendo F; a particao das alternativas melhores que o pivd v; na iteragao ¢, e T; a particao
das alternativas piores que o pivd na mesma iteragao.

Algoritmo 3: PSEUDO CODIGO NN-DM
Obtenha o Dominio D
Gere um conjunto de alternativas simuladas G
enquanto |F;| > 1 faga
Selecione um pivd v; pertencente a F;
Obtenha as parti¢cdes F; 1 e T;+1
Define um valor de ranking R(p) para cada alternativa p € G
fim
Ajuste a RNA

5.2 Meétodos Propostos

5.2.1 Método DMQ

O método Decicion Maker Queries (DMQ) proposto utiliza o principio da escola
americana de tomada de decisdo, que parte da teoria da utilidade. O método tem dois
objetivos: encontrar a melhor solugédo (de acordo com as preferéncias do decisor) em um
grupo de alternativas e paralelamente encontrar os pesos dos objetivos para aplicar a
uma funcao de modelo aditivo da Equacao (21), que buscara aproximar as preferéncias do
decisor.

O método funciona fazendo consultas ao DM, apresentando ao mesmo pares de
alternativas para comparacgao. Estas alternativas apresentadas ao DM sao escolhidas apli-
cando pesos aos objetivos (em uma fung¢ao de utilidade aditiva) e verificando qual das
solugdes dentre o grupo disponivel apresenta o melhor valor considerando os pesos aplica-
dos. No entanto, o DM ¢ alheio a estes pesos, estando ciente apenas dos consequentes da
alternativa. No caso especifico desta aplicacao, as alternativas sao carteiras financeiras, e
€ apresentado ao DM o retorno esperado daquela carteira (calculado considerando a série
histérica) e o seu Drawdown maximo (maior perda no periodo). O DM, entéo, faz a opcao
pela carteira que mais lhe agrada considerando estes consequentes. De acordo com sua
escolha, novas alternativas sao oferecidas ao DM, adicionando e subtraindo um valor «
em um dos objetivos e comparando novamente as alternativas. Este valor o € diminuido
se o decisor ndo muda sua preferéncia, e novas consultas sdo realizadas. Caso o DM
prefira uma nova alternativa apresentada, o valor de « retorna ao definido inicialmente e o
processo continua até que a seja zero, convergindo para a melhor solugao de acordo com o
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DM, e definindo assim os pesos dos objetivos, que foram aqueles aplicados internamente a
alternativa escolhida.

O método pode ser descrito nos seguintes passos:

1. Definir os seguintes parametros iniciais do algoritmo: pesos a serem aplicados inicial-
mente as alternativas, o valor inicial de « € a taxa de decaimento de « a cada iteragao
que nao houver mudanca na escolha da alternativa.

2. Aplicar os pesos escolhidos as alternativas e selecionar a melhor de acordo com
aqueles pesos. Chamaremos esta primeira alternativa escolhida de A1l. Aplicar os
pesos invertidos ao mesmo conjunto de alternativas (Ex., se tiver sido aplicado 0,25
para retorno e 0,75 para risco, aplicar neste ponto 0,75 para retorno e 0,25 para risco)
e selecionar a melhor alternativa de acordo com estes pesos, definida aqui como A2.

3. Apresentar ao DM os valores de retorno esperado e DD das alternativas Al e A2
(calculados de acordo com a série historica na base de dados). O DM entao escolhe
uma das alternativas.

4. Decrementar o do valor de um dos pesos, utilizando o outro peso como complemento.
Caso um dos pesos ultrapasse um ou ficar menor que zero, utilizar a fungéo de reparo
que define como um caso extrapolar este valor, ou zero caso for menor. Aplicar os
novos pesos ao conjunto de alternativas, selecionar a melhor de acordo com estes
Novos pesos e, em seguida, a melhor de acordo com os pesos invertidos.

5. Apresentar as novas alternativas escolhidas ao DM, verificando se 0 mesmo continua
preferindo a alternativa escolhida no passo anterior ou se quer trocar por uma dessas
novas alternativas.

6. Caso o DM continue preferindo a alternativa ja selecionada, o valor de « € decremen-
tado (conforme definido no passo 1). O peso atual € decrementado do novo « e novas
alternativas sao selecionadas. Caso o DM prefira uma das novas alternativas, o valor
de « é definido novamente como seu valor inicial.

7. O processo prossegue até que « tenha valor igual a zero, indicando que o algoritmo
estabilizou, ndo tendo havido mudangas na escolha da alternativa por varias iteragées.

Neste trabalho, os pesos iniciais a serem aplicados as alternativas no método DMQ
sao definidos utilizando o ROCW, Subsecéao 4.2.2. Esta definicdo € importante pois a partir
dela ja se tem um direcionamento inicial sobre as preferéncias do DM.

Para exemplificar, considere um grupo de solugdes ndo dominadas e pesos iniciais
definidos, em um modelo aditivo, utilizando o ROCW. Consideraremos aqui a = 0,2 € a taxa
de decaimento de a = 0,05.

Neste caso, digamos que aplicando o ROCW, o decisor tenha preferéncia pelo
objetivo “retorno”, resultando em pesos de retorno e risco respectivamente 0,75 e 0,25.
Calculados os valores de utilidade com a funcado aditiva, é selecionada a carteira que
fornece o melhor resultado. Em seguida, sao aplicados os pesos 0,25 e 0,75 para retorno e
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risco, e novamente a melhor alternativa é encontrada, considerando desta vez este novo
par de pesos. Sao apresentados ao DM apenas os consequentes de retorno esperado e
DD das alternativas.

Digamos que o DM prefira a alternativa 1, que possui pesos 0,75 para retorno € 0,25
para risco. Novamente, é ressaltado que o DM nao tem consciéncia destes pesos, tendo
escolhido a alternativa pelos seus consequentes. Entao, se subtrai « dos pesos, sendo o =
0,2, conforme definido no inicio do exemplo. Portanto, surgem duas novas alternativas, uma
aumentando o retorno em 0,2, e outra diminuindo o retorno em 0,2, sendo os valores de
risco o complemento dos retornos, pois ha a restricdo que a soma dos pesos deve ser 1.
Apresenta-se, entdo, as novas alternativas com pesos 0,95, 0,05 e 0,55, 0,45 (retorno e
risco). Estas alternativas sdo comparadas também com a alternativa escolhida na iteragao
anterior (com pesos 0,75, 0,25), possibilitando neste momento ao DM continuar com sua
preferéncia pela alternativa anterior ou escolher uma das novas alternativas.

Caso o DM continue preferindo a alternativa 0,75, 0,25, o decai em 0,05, sendo
agora 0,15. Os pesos sao decrementados do novo valor de «, € novamente sao encontradas
novas melhores alternativas para os novos pesos. O DM escolhe sua preferida. O processo
se repete até que a seja 0, em que nao haveria mudanga nas alternativas apresentadas,
pois qualquer valor dos pesos somados ou subtraidos de 0 seria ele mesmo. Caso o valor
de algum obijetivo ultrapasse 1, ele é corrigido para 1, e caso fiqgue menor que 0, é corrigido
para 0.

Apbs executado o algoritmo em um grupo de alternativas, obtém-se a melhor delas
(escolhida pelo DM, caso o grupo apresentado seja de alternativas reais) e seus pesos sao
definidos, podendo ser aplicados a um novo grupo de alternativas de modo a definir qual a
preferivel pelo DM, sem a necessidade de novamente consulta-lo. O Algoritmo 4 apresenta
0 pseudo-codigo deste método, sendo pl e p2 os pesos dos objetivos.

5.2.2 Método NNDM 2

Inspirado no método NNDM, é proposto aqui o NNDM 2. A base deste método é
criar uma rede neural artificial que funcione como um decisor capaz de escolher entre duas
alternativas, aproximando as preferéncias do DM. Uma vez que seja possivel decidir entre
pares de alternativas, o método esta apto a ordenar um conjunto de solucdes candidatas,
definindo assim a melhor delas.

A exemplo do NNDM original, é necessario estabelecer o dominio do problema
e a geracao de alternativas dentro deste dominio. Estas alternativas serao utilizadas no
treinamento da rede neural.

Uma das principais diferencas entre os métodos aparece no momento da construcao
da rede neural. Enquanto no método NNDM a rede neural recebe como entrada uma



Capitulo 5. Métodos de Tomada de Decisdo 58

Algoritmo 4: PSEupo CobpIco DMQ
Entrada: p1, p2, o
Saida: p1, p2
inicio
P: Conjunto de solugbes
Aplique plep2a P
Selecione melhor solugao (A) para os pesos aplicados
pl + p2
p2 < antigo pl
Aplique plep2a P
Selecione melhor solugéo (B) para os pesos aplicados
ESCOLHIDA + DM escolhe entre Ae B
enquanto o > 0 faca
pl < pl da ESCOLHIDA - «
se pl < 0 entao
| p1=0
fim
p2 <+ 1—pl
Aplique plep2a P
Selecione melhor solugéo (A) para os pesos aplicados
pl < pl da ESCOLHIDA + «
se pl > 1 entao
| pl=1
fim
p2 <+ 1—pl
Aplique plep2a P
Selecione melhor solugao (B) para os pesos aplicados
ESCOLHIDA < DM escolhe entre A, B, ou mantém a escolha anterior

se ESCOLHIDA se manteve entao
| o+ a—0.05

senao
| « « valor inicial de «

fim

fim

fim
retorna pl, p2

alternativa e a sua saida é o seu ranking aproximado de acordo com a preferéncia do
decisor, no NNDM 2 a rede neural é criada de forma a receber duas alternativas como
entrada e retornar qual delas € a melhor. Esta abordagem foi utilizada de modo a permitir
a incorporacao da rede neural em um algoritmo de ordenacao. Para que a rede reflita as
preferéncias do DM, sé&o utilizados como entrada do treinamento pares de solugcées e como
saida esperada um indicativo de qual das duas é considerada melhor. Neste trabalho, isto
foi feito definindo a saida 0 caso a primeira alternativa seja preferivel, ou 1 caso a segunda
alternativa seja a melhor opgao. Estas saidas esperadas sao definidas realizando consultas
ao DM, de modo que o treinamento da rede consiga modelar suas preferéncias.
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Com a rede treinada e capaz de escolher a melhor alternativa entre duas apre-
sentadas, o conjunto de solugdes candidatas € ordenado por meio de algum algoritmo de
ordenacao. Neste trabalho foi utilizado o algoritmo Quicksort (Hoare (1961)), por necessitar
de apenas uma pequena pilha como meméria auxiliar e sua complexidade no caso médio
ser O(nlog(n)). Este algoritmo de ordenagao é modificado no momento de comparar as
alternativas com o pivé, com o objetivo de verificar a melhor delas e separar as parti¢oes,
sendo que neste ponto a rede neural € acionada para fazer esta decisdo. O Algoritmo 5
apresenta uma visao geral do método.

Algoritmo 5: PSEUDO CODIGO NNDM 2
Entrada: C' < Conjunto de alternativas candidatas
inicio
- Obtenha o Dominio D
- Gere um conjunto de alternativas simuladas G
- Separe o conjunto G em pares P, e determine junto ao DM qual das
alternativas é melhor em cada par, gerando o target T’
- Ajuste a RNA utilizando os pares P e os resultados esperados 7T’
- Ordene o conjunto de alternativas reais C' por meio de um algoritmo de
ordenacao, utilizando a RNA quando necessario para comparar as
alternativas.

fim
retorna C' Ordenado

Desta forma, a rede neural funciona dentro do algoritmo de ordenac¢ao. Uma vez
treinada a rede e incorporadas as preferéncias do DM, € possivel ordenar qualquer conjunto
de alternativas, permitindo facilmente a definicdo da melhor entre elas, sem demandar
novas consultas ao DM. No entanto, caso o dominio do problema seja modificado, um novo
treinamento da rede deve ser realizado, permitindo o seu correto julgamento no momento
de decidir entre pares de alternativas.
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6 Metricas de Desempenho e Quali-
dade

Apoés a realizacao de quaisquer testes € desejavel que sejam mensurados o desem-
penho e a qualidade das solu¢des obtidas, o que permite avaliar se os resultados foram
satisfatorios e comparar as diferentes técnicas, métodos e algoritmos utilizados nos teste.
Nesta secdo, serdo apresentadas algumas métricas encontradas na literatura que foram
utilizadas nestes trabalho, além de outras métricas propostas que se fizeram necessarias
para possibilitar a comparagao dos métodos.

6.1 Métricas da Literatura

6.1.1 Meétrica Hipervolume

A métrica hipervolume (ZITZLER; THIELE, 1998) calcula o volume do espaco domi-
nado pela fronteira de Pareto obtida pela otimizagao por meio de um algoritmo multiobjetivo.
O valor do hipervolume é maior quanto mais bem distribuidas e préximas da fronteira
eficiente as solugbes estdo, permitindo avaliar a diversidade das solucdes e a cobertura
no dominio do problema. Além disso, se todas as solugcées de um dado conjunto A sédo
fracamente dominadas por solugdes de um conjunto B, o hipervolume de B sera obriga-
toriamente maior que o de A (FERREIRA, 2018). A definicdo matematica desta métrica é
apresentada na Equacéao (33). A Figura 17 ilustra um exemplo da métrica em um problema
de minimizacéo de dois objetivos, sendo S = {A,B,C'} e R um ponto com valores maiores
do que as demais solugées em ambos o0s objetivos. Deste modo, o hipercubo é um retangulo
e o valor do hipervolume ¢é a area do espaco formado pela unido desses retangulos.

S|
HV (S,R) = volume U v; (33)
=1
sendo S o conjunto de solugdes 6timas, R uma solucao utilizada como referéncia, normal-
mente dominada por todas as solug¢des de S, e v; 0 hipercubo formado por uma solugao
s; € S e a solucao de referéncia R.

6.1.2 Meétrica KTD

Uma métrica utilizada para avaliar a performance de métodos que possibilitam uma
ordenacgdo final de alternativas é a Kendall-tau distance (KTD) (KENDALL, 1938), que
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Figura 17 — Hipervolume de um conjunto de solugdes arbitrario

A
f2

Fronteira de Pareto

Fonte: Adaptado de (JIANG et al., 2014)

computa o nimero de discordancias entre duas listas ordenadas. A Equacéao (34) apresenta
a KTD para um conjunto A ordenado em duas listas 7, e 7.

K (11, m) = [(1,5) 14 < j, (1 (i) < 1(j) A72(i) > 72(5))

(34)
V(m(2) > 11(7) A a(i) < 72(5))]-

Como exemplo, considere a Tabela 4 com um grupo de cinco pessoas ordenados
primeiro por altura e depois por peso. O calculo da Kendall-tau distance é realizado compa-
rando cada par de pessoas e contando o numero de discordancia entre os pares, isto é, 0
namero de vezes em que o valor na lista ordenada por altura estd em ordem oposta ao da
lista por peso. A Tabela 5 ilustra este processo de comparagéo.

Tabela 4 — Exemplo de listas usadas na métrica KTD

>

Pessoa

Ordenacao por altura 1
Ordenacao por peso 3

_Lwo

B
2
4

N A D
oo m

Fonte: Adaptado de Pedro (2013)

No exemplo apresentado, existem quatro pares em ordem oposta entre as listas,
computando quatro discordancias, resultando em uma K7D = 4. Normalizando este valor,
a KTD final, denotada por 7, € 7 = 0,4, (pois existem no total 10 pares sendo compa-
rados, % = 0,4). Este resultado indica uma pequena similaridade entre as ordenagdes
consideradas.
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Tabela 5 — Exemplo préatico KTD

Par Altura Peso Ha discordancia
(ALB) 1<2 3<4

(A,C) 1<3 3>1 X
(ALD) 1<4 3>2 X
(ALE) 1<5 3<5

(B,C) 2<3 4>1 X
(B,D) 2<4 42 X

(BE) 2<5 4<5
(C,D) 3<4 1<2
(CCLE) 3<5 1<5
(D,E) 4<5 2<5

Fonte: Adaptado de Pedro (2013)

6.1.3 MDA

A métrica MDA (Menor distancia ASF) é aplicada em métodos que utilizam um ponto
de referéncia, como o método ASF. Basicamente, a métrica verifica a distancia ASF do ponto
de referéncia ao ponto mais préximo no conjunto de solugdes ndo dominadas apresentado.
Quanto menor este valor, mais préxima a solugao esta da solucao referéncia, e melhor € o
resultado obtido.

6.1.4 Consultas

Um métrica utilizada para avaliar a qualidade de métodos que demandam consultas
ao DM ¢ simplesmente o numero de consultas necessario para o funcionamento do método.
Por lidar com incertezas dos decisores, além do fato de nem sempre os mesmos estarem
disponiveis na maior parte do tempo para responder a perguntas, € desejavel um menor
namero de consultas possivel na aplicagado do método. Resumidamente, quanto menos o
valor desta métrica, mais bem avaliado éo método neste quesito.

6.2 Meétricas Propostas

6.2.1 QA

A métrica QA (Quantidade de acertos) é utilizada em métodos em que seja possivel
definir, dentre um conjunto de solugdes, qual a melhor em relagéo as preferéncias do DM.
Dado um conjunto de solugdes, € verificada aquela que é considerada a melhor, aplicando-
se diretamente a fungao de utilidade que simula as preferéncias do decisor. Em seguida,
verifica-se qual solucdo daquele mesmo grupo é considerada a melhor, desta vez de acordo
com o método aplicado. Apds n execugdes, verifica-se a quantidade de acertos daquele
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método naquelas circunstancias, ou seja, quantas vezes a solugao considerada a melhor
pela fungéo de utilidade foi também considerada a melhor pelo método, determinando seu
valor de QA. Resumidamente, esta métrica mede a taxa de acerto da melhor solugéo.

6.2.2 DMS

Outra métrica utilizada, denominada neste trabalho por “Distancia da Melhor Solugao
(DMS)”, funciona de forma complementar a QA. Ela é aplicada em técnicas que permitem
a ordenacao de um conjunto de alternativas. Seu funcionamento consiste em verificar a
distancia (em posicoes) entre a solugdo escolhida como a melhor pelo método e a melhor
solucao aplicando diretamente a funcao de utilidade que modela as preferéncias do DM.

Por exemplo, considerando um conjunto de dez alternativas, é aplicado um método
de tomada de decisao e, a partir dele, as solugdes sao ordenadas. Em seguida, este mesmo
conjunto de alternativas é ordenado aplicando diretamente a fungéo de utilidade escolhida
(ordenacgao 6tima). Verifica-se, entao, se a melhor alternativa escolhida pelo método é a
melhor alternativa encontrada pela aplicacao direta da fun¢cdo que modela a preferéncia do
DM. O valor DMS sera a distancia que a alternativa escolhida pelo método ficou daquela
considerada melhor pela fungéo de utilidade. Digamos, a titulo de exemplo, que a melhor
solucao obtida pelo método aplicado tenha ficado na terceira posicdo quando considerada a
ordenacdo 6tima. Entao o valor DMS seria 3 — 1 = 2. Caso a melhor solugéo indicada pelo
método seja a primeira da ordenagao 6tima (ou seja, a melhor de acordo com a ordenagéo
pela utilidade) o valor DMS sera 1 — 1 = 0. Quanto menor o valor DMS, mais proxima a
solucéo obtida pelo método estara da melhor solugdo daquele grupo de alternativas. A
Figura 18 ilustra este exemplo.

Figura 18 — Exemplo de aplicagdo da métrica DMS

Alternativas ordenadas pela aplicacdo da funcdo de utilidade, da melhor para a pior:
[AJB, C D,EFG,H,II

Alternativas ordenadas pelo método, da melhor para a pior:

D, CJA/|B,E,F, G, H,I)
—
Da primeira para a terceira posicdo, distdncia de 2 posicoes
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7 Coleta de Dados e Definicao dos Ex-
perimentos

Este capitulo aborda a forma como foi feita a coleta e tratamento dos dados utilizados,
além de explicar os experimentos e parametros escolhidos. Além disso, também sao
definidos os trés perfis de investidores contemplados nos testes.

7.1 Coleta e Tratamento de Dados

Os dados financeiros utilizados neste trabalho foram obtidos utilizando servigos da
plataforma computacional da Bloomberg (empresa de tecnologia e dados para o mercado
financeiro). Mais especificamente, foram obtidas cotacdes de fechamento de ativos presen-
tes no indice Bovespa considerando o mesmo periodo do trabalho de Ferreira (2018), que
compreende de janeiro de 2010 a dezembro de 2015.

Conforme definido em B3 (2017), a Bolsa de Valores brasileira oficial [B]®> é uma
companhia responsavel por administrar mercados organizados de Titulos, Valores Mobilia-
rios e Contratos Derivativos, além de prestar servigos de registro, compensacao e liquidagao.
A cada quatro meses, os ativos nacionais que representaram, em média, 80% do volume de
negociacao da Bolsa BMF&Bovespa no periodo sdo utilizados para compor um portfélio
financeiro denominado indice Bovespa ou /bovespa.

O servico utilizado para obter as cotacdes fornece alguns dados incompletos para
determinados ativos nesse periodo de 2010 a 2015 e, portanto, foi necessaria a exclusao
destes ativos, filtrando apenas aqueles com dados completos, totalizando 53 ativos Uteis na
fonte de dados utilizada. Os ativos que foram utilizados estao listados no Apéndice A.

Utilizando a prépria plataforma da Bloomberg, foi necessério realizar alguns ajustes
a série historica de cotagdes, definidos por Wawrzeniak (2013) da seguinte forma:

e ajuste para desdobramentos e agrupamentos: quando ocorre o desdobramento de
uma agao (agao se divide em duas), cada um desses novos ativos passam a ter valor
igual a metade do seu valor antes do desdobramento. Neste caso, a empresa da
acao que sofreu desdobramento ndo perde, na realidade, metade de seu valor. Dessa
forma, é feito um ajuste dividindo pela metade o valor histérico dessas agdes antes
desse desdobramento ocorrer. O contrario ocorre em caso de agrupamentos;

e ajuste para dividendos e juros: quando ha dividendos e juros sobre capital préprio,
podem ocorrer diferencas irreais em uma série histérica de cotagdes, mesmo que
essas diferencas nao sejam tdo grandes quanto no caso de desdobramentos e
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agrupamentos. Para ajustar essa diferenca, sdo realizados trés passos: subtrai-se o
valor do dividendo pelo valor do dia anterior, divide-se o resultado pelo preco do dia
anterior e, em seguida, multiplica-se os precos histéricos por este fator.

O retorno de um ativo no instante de tempo ¢ é calculado pela Equacéao (35),
considerando as cotagbes obtidas.

P, — P, P,
R, = = -1, 35
' P Py (39)

sendo P, o prego do ativo no instante de tempo t. Na pratica, os pregos dos ativos entre os
instantes t e t — At sdo bastante préximos, tendo como consequéncia R; << 1 e, neste caso,
tem-se que In(1+ R;) ~ R;. Sendo assim, por possuir caracteristicas estatisticas desejaveis,
como estacionariedade e ergodicidade, pode ser melhor a utilizagao do log-retorno, definido
pela Equacao (36) (ACTION, 2009). Dessa forma, os dados obtidos referentes a série de
precos foram transformados em log-retorno para sua aplicagcao neste trabalho.

re=1In(l+R;) =1In <PPt ) = In(FP;) — In(P-1). (36)

t—1

N&o foi realizada a normalizacdo dos dados e remogao dos outliers nas séries
historicas de retorno pelo fato da otimizagao de portfélios, utilizando a medida CVaR, nao
depender da normalizagao desses dados. Considerando também que a medida CVaR avalia
as maiores perdas, remover os outliers poderia causar diferencas indesejadas no valor de
risco dos portfolios.

7.2 Experimentos

Foi realizada uma série de experimentos executando o algoritmo de otimizacao de
portfolio financeiro e aplicando os métodos de tomada de decisao ROCW, NNDM, e ASF,
encontrados na literatura, e os métodos propostos DMQ e NNDM 2. Os experimentos aqui
realizados visam alcancar resultados que possam ser analisados e ajudem a decidir qual
método € mais eficaz quando aplicado especificamente ao conjunto de solugdes resultante
da otimizagao de portfélios financeiros.

A otimizagao do portfélio foi realizada in sample, utilizando apenas dados para
alimentar o modelo de otimizacao de portfélio e gerando, em cada execugao, um conjunto
Pareto 6timo, em que sao aplicados os métodos de tomadas de decisdo a posteriori. Foram
também realizadas simulagdes out of sample, utilizando dados posteriores aos utilizados
para alimentar o modelo, simulando desta forma sua eficacia em cenérios realisticos de
investimento no mercado de capitais. Os testes in sample trabalham com as cotagdes
durante o ano de 2010 e os testes out of sample (simulag¢des) trabalham com dados no
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periodo entre 2011 e 2015. O método ASF a priori foi ajustado ao algoritmo de otimizagao,
atuando de modo a direcionar a busca por solugbes dentro da ROI durante toda a execucao
do algoritmo.

Nas simulagdes, a cada més € selecionado o melhor portfélio dentre aqueles perten-
centes a fronteira eficiente, de acordo com o0 método de tomada de deciséo envolvido. Ao
final das simulagdes, é apresentada a evolugao do retorno acumulado durante o periodo e
¢ feita uma andlise do seu Drawdown.

De modo a possibilitar uma justa comparagao entre as alternativas (imprescindivel
para os métodos baseados na teoria da utilidade), os valores dos objetivos do problema
(retorno e risco) foram normalizados entre [0 - 1] no momento da aplicacdo dos métodos
de tomada de decisao. Isto foi necessario pois a escala dos valores destes objetivos sao
diferentes, o que iria interferir no resultado.

Para a verificagdo da qualidade dos resultados, foram utilizadas as métricas KTD,
DMS e QA para os métodos que nao sao baseados em ponto de referéncia. Para os que
se valem de um ponto de referéncia como guia na busca de melhor solucéo, foi utilizada
a métrica MDA. Além disso, também é comparado o numero de consultas necessarias
ao DM no momento de construgao/treinamento do modelo, quando aplicavel (Métodos
DMQ, NN-DM e NN-DM 2). Para o experimento realizado com o método ROCW nao ha
variagdes a serem consideradas, pois o método é utilizado para definir os pesos dos atributos
considerando apenas a ordem de importancia destes atributos na visdo do DM. Para os
métodos que demandam consultas ao DM, os experimentos foram realizados considerando
como fonte de treinamento conjuntos com 5000 alternativas dentro do dominio do problema,
geradas de forma aleatoéria.

Além disso, para os métodos que utilizam uma rede neural artificial, foi comparado o
desempenho do Perceptron Multicamadas - MLP (Multilayer Perceptron) e da rede de Base
Radial - RBF (Radial Basis Function). Neste trabalho uma funcéo de base radial comum foi
escolhida para a RBF, sendo ela a Gaussiana, representada pela Equacéo (37).

o(r) =e o2, (37)

sendo r = ||x — ;|| € o um parametro da fungao.

Para a construgao das redes neurais foi utilizado o software MATLAB®. Os parame-
tros utilizados na rede RBF foram Goal = 0.1, Spread = 500, MN = 200 e DF = 25. Todos
estes parametros sdo nativos da ferramenta, sendo Goal o objetivo de erro quadratico médio,
Spread a propagacao de fungdes de base radial, MN o nUmero maximo de neurdnios e DF
0 numero de neurdnios a serem adicionados entre cada exibigdo. Ja a rede MLP foi gerada
com 40 camadas ocultas e utilizou o treinamento Levenberg Marquardt (LEVENBERG,
1944).
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Ja para o método ASF, foram realizados experimentos tratando-o tanto a priori como
a posteriori, além de testar o método considerando como ponto de referéncia solugdes
dominadas e nao dominadas, permitindo a verificacdo de seu desempenho em ambas as
situacoes.

Também foram utilizados graficos boxplot para a analise dos resultados. O boxplot
€ um teste visual alternativo ao histograma e ao ramo-e-folha para representar os dados.
Ele fornece informacao sobre varias caracteristicas do conjunto de dados, como dispersao,
assimetria, comprimento da cauda e outliers (medidas discrepantes). Este tipo de grafico é
formado pelo primeiro e terceiro quartil e pela mediana, sendo que o primeiro quartil (quartil
inferior) corresponde a 25% das menores medidas e o terceiro quartil (quartil superior)
corresponde a 75% das menores medidas. As hastes inferiores e superiores se estendem
respectivamente do quartil inferior até o menor valor nao inferior ao limite do primeiro
quartil, e do quartil superior até o maior valor ndo superior ao limite do terceiro quartil. Ao
comparar conjuntos de dados por meio de boxplot, se o primeiro e o terceiro quartis nao
estiverem sobrepostos, € possivel inferir que ha diferenga estatistica entre os conjuntos. Ja
nas situagdes em que ficam sobrepostos, sdo necessarios outros testes estatisticos para
melhor analise.

7.3 Definicao dos Perfis de Investidores

Alguns investidores ndo se incomodam em investir todo o seu capital em acgdes,
correndo riscos de perder uma grande parte do investimento da noite para o dia. Outros
ja preferem deixar seu dinheiro na poupancga, considerada segura, porém pouco rentavel.
Isso evidencia que cada pessoa tem um perfil de investimento diferente, com objetivos
diferentes e que estao dispostos a correr mais ou menos risco de perder dinheiro. Existe
uma metodologia prépria para verificar estas caracteristicas de cada um, chamada Andlise
de Perfil do Investidor, conhecida como Suitability no exterior, cujo foco é determinar quanto
de “risco” o cliente suporta em sua carteira de investimentos.

Esta andlise do perfil considera, além da tolerancia para correr riscos, a capacidade
e a necessidade do investidor de correr estes riscos, devendo considerar aspectos como o
momento de vida do investidor, sua estrutura familiar, padrao de vida e outros fatores que
possam influenciar na escolha de investimentos.

Para representar estas preferéncias do investidor (que € o DM neste trabalho), foram
escolhidas trés funcdes de utilidade, procurando cobrir os trés perfis de investidores mais
bem definidos, sendo:

Perfil Conservador: O investidor que apresenta um perfil conservador € aquele mais
avesso ao risco. Prioriza a segurancga e a liquidez nos investimentos em detrimento
de alta rentabilidade. Esse tipo de investidor prefere investimentos com retornos
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previsiveis, frequentemente buscando aqueles de renda fixa, incluindo por vezes uma
pequena parcela de renda variavel, como a¢cbées ou cambio. Resumidamente, € o
investidor que prioriza a preservagao dos seus recursos acima de tudo. Nao assume
riscos que possam comprometer seu patriménio, mesmo que para isso a rentabilidade
seja abaixo da média. E o que menos tolera perdas e falta de liquidez. Sua preferéncia
neste trabalho é representada pela Equacao (38) e o comportamento da funcéao é
ilustrado na Figura 19.

Perfil Moderado: O investidor de perfil moderado é aquele que procura encontrar um
ponto de equilibrio entre retorno e risco em seu investimento. Nao investe em opcdes
que apresentem risco alto, e nem em alternativas cujo retorno esperado seja muito
baixo. Geralmente é um investidor que gosta da seguranca de investimentos de
renda fixa, mas também aceita um certo nivel de risco na carteira de investimentos.
Ele busca um retorno acima da média, mas sem correr riscos expressivos. Dessa
forma, habitualmente o investidor com este perfil participa, em parte, também em
fundos multimercado ou de acdes. Estes ndo abrem mao de seu patriménio, porém
toleram certo risco, como menos liquidez e perdas controladas. Sua preferéncia neste
trabalho é representada pela Equacao (39) e o comportamento da funcao é ilustrado
na Figura 20.

Perfil Agressivo: O investidor com perfil agressivo, chamado por alguns de arrojado, tem
como caracteristica em seus investimentos a opg¢ao por alternativas que apresentam
um maior retorno esperado, ndo importando se para isso o risco do investimento for
mais alto. Este perfil exemplifica quem aceitar correr um grau maior de risco, pois tem
conhecimento de que o retorno esperado esta diretamente ligado ao risco assumido.
A sua carteira pode estar sujeita a volatilidade, mas assume os riscos em busca
da maior rentabilidade possivel. Este perfil compreende que a oscilacdo diaria dos
mercados € suavizada no médio e longo prazos. Sua preferéncia neste trabalho é
representada pela Equacgao (40) e o comportamento da fungao esta ilustrado na

Figura 21.
pa(p) = (exp(=p(1) * p(1))) * (exp(=p(2) * p(2))); (38)
p2(p) = sin(p(1) +p(2) + 0.65); (39)
ps(p) = p(1) * p(2), (40)

sendo p(7) o valor do atributo ¢ da solugéo p.

Estas fun¢des foram escolhidas por seus comportamentos no dominio do problema
refletirem as caracteristicas de investidores com os perfis explicados.
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(a) Fungéo u1 no dominio do problema (b) Curvas de nivel da fungao

Figura 19 — Comportamento da fungéo
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7.4 Parametros Utilizados

Para a execucéo dos testes, foi utilizado um computador com processador Intel®
nucleo i7 e frequéncia de 2,4 GHz, 8 GB de memadria RAM. Unidade de processamento
grafico AST2500 Advanced PCle Graphics. Sistema operacional Linux Mint 18.1, linguagem
de programacao C e compilador GCC versao 6.1 para o algoritmo genético, e o software
MATLAB® rodando na mesma maquina, porém com o sistema operacional Windows 8.1
para a criacao das redes neurais necessarias.

Os testes foram realizados considerando os seguintes parametros:

e numero de ativos n = 53;

e nivel de significancia o = 5%;

e numero minimo de agdes m;, Vi, i = 1,...,N = 100;

e capital disponivel para investimento C' = R$ 100.000,00;
e custo proporcional de transagéo 5 = 0,045%;

e custo fixo de transacdo F' = R$ 29,00.

O numero de agdes que compdem o lote e o nivel de significancia foram escolhidos
por terem gerado bons resultados nos trabalhos de Hanaoka (2014), Barroso (2017) e
Ferreira (2018). A escolha do capital para investimento se deu de forma a permitir a inclusdo
de pelo menos um lote dos ativos mais caros em uma carteira. Nos testes de otimizagao, foi
utilizada a quantidade de lotes iniciais de 0 para todos os ativos (xg‘” =0,V 1=1,..,n).
Os custos de transacoes, tanto fixo quanto o proporcional, foram derivados dos valores
consultados em BB (2018).

Em relacdo aos NSGA-II, foram adotados os parametros que obtiveram melhores
resultados no trabalho de (FERREIRA, 2018), sendo

e tamanho da populacao P = 500;

quantidade de geragdes G = 1000;

tamanho da nova populagao NV, = 500;

probabilidade de cruzamento cr = 0,8;
fator de mutacéo f = 0,2.

A cada iteracdo sao realizados dez processos de otimizacdo, cada um gerando
um conjunto Pareto, que sdo combinados de modo a gerar o conjunto final de onde sera
selecionada a carteira de investimento. Para determinar este nUmero de conjuntos Pareto
suficientes foram realizados testes comparando os hipervolumes das solugdes (Subse-
cao 6.1.1), cujos resultados podem ser vistos na Figura 22. Os testes mostraram que a
partir de dez conjuntos Pareto agrupados ndao ha mudanca significativa no hipervolume,
justificando entdo esta escolha.

Cada procedimento estocastico, como a execugdao do NSGA-I/I e os métodos de
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Figura 22 — Hipervolume dos conjuntos Pareto agrupados
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tomada de decisao, foi realizado 30 vezes, sendo que a fronteira eficiente em cada iteragao
do AG considera o Pareto combinado de dez execuc¢des, verificando ainda a relacao de
dominancia. Além disso, todos os testes estatisticos realizados consideram um nivel de
significancia de 5%.
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8 Analise e Discussao dos Resultados

As Secbes 8.1, 8.2 e 8.3 apresentam os resultados das aplica¢gdes dos métodos,
métricas coletadas e testes estatisticos, enquanto na Secao 8.4 sdo apresentados os testes
Out of Sample com simulacao utilizando uma base de dados histérica.

8.1 Método Rank Order Centroid Weights

O método ROCW é apresentado em separado dos demais métodos por utilizar a
preferéncia do DM quanto aos objetivos de forma simplificada, bastando definir qual objetivo
€ mais importante. Considerando que o problema abordado neste trabalho possui apenas
dois objetivos, sdo possiveis apenas duas solugdes (preferéncia pelo retorno ou risco), ndo
permitindo, assim, a sua comparag¢ao com os outros métodos que permitem a aplicagao de
funcdes de utilidade especificas ou pontos de referéncia como guias na busca por solugoes.

Para a analise dos resultados obtidos com a aplicacao do método ROCW, o primeiro
passo foi executar o AG, uma vez que o ROCW sera aplicado a posteriori, 0 que resultou
no conjunto Pareto apresentado na Figura 23.

Como no problema de otimizagéo de portfélio temos apenas dois objetivos, 0 método
possui duas solugdes possiveis: é preferivel a maximizagdo do retorno ou a minimizagao do
risco. Para o primeiro caso, aplicando-se a Equacao (27) proposta pelo método, obtém-se
0s pesos normalizados 0,75 e 0,25 respectivamente para retorno e risco. Dando maior
importancia ao risco e aplicando o método, os valores se invertem, resultando em pesos
0,25 e 0,75 para retorno e risco. A Figura 24 mostra as solu¢des escolhidas pelo método na
fronteira eficiente.

O teste foi repetido 30 vezes em diferentes conjuntos Paretos. Considerando o
conjunto de solu¢des ordenado de forma crescente (500 solugdes), em todas as execugdes
a solucao escolhida quando foi dada maior preferéncia para a minimizacao do risco ficou
dentro da gama de alternativas que se estende entre a 28 e a 49, sendo a mediana a
alternativa 37. Ja quando foi dada maior preferéncia para a maximizagao do retorno, as
alternativas escolhidas ficaram na extenséo entre 463 e 482, sendo que a alternativa
476 representou a mediana. Dessa forma, torna-se desnecesséria a realizacao de testes
estatisticos, pois 0s resultados de todas as execugdes com maior preferéncia para o
retorno escolheram alternativas préximas ao extremo direito do Pareto, enquanto todas
as execucgdes em que foi preferido minimizar o risco apontaram como melhor solucéo
uma alternativa préxima ao extremo esquerdo do Pareto, deixando claro as diferencas de
solucdes escolhidas em cada cenarios.
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Figura 23 — Fronteira eficiente NSGA-II
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Conforme pode ser observado na Figura 24 e pelos resultados das 30 execugoes, 0
método cumpriu seu papel ao direcionar corretamente as escolhas das solugdes de acordo
com a preferéncia estipulada inicialmente, indicando uma solu¢ao do inicio da fronteira
eficiente (menores valores de risco) quando a minimizacao do risco foi considerada mais
importante, e uma solugdo mais ao final do conjunto Pareto (maiores valores de retorno)
para a situagdo em que foi dada maior preferéncia a maximizagéo do retorno. Além disso,
a realizacado das 30 execugdes mostrou que o método se mantém robusto, apresentando
resultados coerentes para os diferentes conjuntos de alternativas nos quais foi aplicado.

8.2 Meétodo ASF

Nesta sec¢do sao apresentados os resultados do método ASF aplicado a priori e a
posteriori. Esse método estéd separado dos demais por ter uma forma de aplicacao diferente,
que utiliza um ponto de referéncia como guia, o que demanda diferentes formas de avaliagao
dos seus resultados, ndo sendo possivel a aplicacdo das mesmas métricas utilizadas para
analisar a qualidade dos resultados dos métodos que utilizam fun¢des de utilidade para
avaliar a melhor solugéo.
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Figura 24 — Solugdes escolhidas pelo método ROCW
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Para a realizagédo dos testes, foram gerados trinta pontos dominados e trinta pontos
nao dominados (um para cada aplicagdo do método). Estes pontos de referéncias foram
gerados aleatoriamente considerando valores no dominio do Pareto resultante da execugao
do algoritmo de otimizac&o. Na Tabela 6 sdo apresentados os valores médios da métrica
MDA. Nota-se ainda que os valores da métrica para referéncias dominadas estao negativos,
0 que era esperado e necessario para permitir que os pontos auxiliares estejam sempre em
direcao a fronteira eficiente. Percebe-se que as médias das distancias ASF encontradas
nao diferem muito entre a aplicagdo do método a priori e a posteriori, seja utilizando um
ponto dominado como referéncia ou sendo esta referéncia um ponto ndo dominado.

Tabela 6 — Métrica MDA

Valores médios das distancias ASF

Referéncia Nao dominada Referéncia Dominada
ASF Priori 0,1476 -0,2341
ASF Posteriori 0,1511 -0,2340

As Figuras 25 e 26 ilustram um resultado da aplicacdo do método com as referéncias
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dominada (retorno 0,00165 e risco 0,0350) e nao dominada (retorno 0,0020 e risco 0,0255)
respectivamente. A Figura 27 apresenta o boxplot desta métrica para referéncias dominadas,
e na Figura 28 é mostrado o boxplot para referéncias nao dominadas.

Figura 25 — ASF com ponto de referéncia dominado
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Figura 26 — ASF com ponto de referéncia ndo dominado
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Pelas Figuras 25 e 26 percebe-se que os Paretos obtidos pelo método ASF aplicado
a priori fazem parte do Pareto obtido pelo método aplicado a posteriori, limitando as solugbes
a uma area menor daquele conjunto Pareto obtido sem direcionar a busca por solugbes na
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Figura 27 — Boxplot distancia ASF, referéncia dominada
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Figura 28 — Boxplot distéancia ASF, referéncia ndo dominada
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ROI durante sua execugao. Este comportamento é observado tanto utilizando um ponto de
referéncia dominado quanto um nao dominado.

Os graficos boxplot das distancias ASF da melhor solugcédo apresentaram caixas
sobrepostas, necessitando de uma analise estatistica mais profunda. Os resultados das
execucgodes foram analisados por meio de testes estatisticos de analise de variancia ANOVA.
Conforme demonstrado em Bathke (2004), levando em consideragdo que os dados sao
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balanceados e o tamanho da amostra é grande o suficiente (maior que 10), nesta situacao
o teste ANOVA ¢é robusto para as pequenas violagdes apresentadas de normalidade e
homocedasticidade.

Pelos testes ANOVA detectou-se que nao ha diferengas significativas entre as médias
dos valores de distancia ASF ao nivel de significancia de 5%, resultando para os testes com
referéncia dominada um p-valor de 0,8596 e para referéncias ndo dominadas um p-valor de
0,9112. Este resultado nao permite rejeitar a hipétese nula que ndo ha diferenca significativa
entre as médias.

Considerando as decisdes tomadas no projeto e nos testes, como o algoritmo
utilizado, os parametros empregados, pontos de referéncia, etc, pode-se inferir que nestas
circunstancias nao houve uma melhora da melhor solugao ao utilizar o método a priori em
relacao ao a posteriori. Tudo indica que, para o caso desenvolvido neste trabalho, nao faz
diferenca a utilizagdo de uma ou outra forma do método. No entanto, isso néo significa que
nao exista a possibilidade do método a priori melhorar os resultados direcionando a busca
na ROI, pois existem muitas variaveis que influenciam o resultado.

Percebe-se, contudo, que a aplicacdo do método a priori direcionou corretamente
as solugdes para a ROI, limitando o espago de alternativas para uma regido menor, nas
proximidades do ponto de referéncia.

8.3 Meétodos DMQ, NNDM e NNDM 2

Esta secédo apresenta os resultados dos métodos NNDM, NNDM 2 e DMQ. O motivo
de estarem agrupados na mesma secao € que estes demandam consultas ao DM em seu
procedimento, 0 que permite a realizacdo de comparagao entre eles.

As Tabelas 7, 8 e 9 apresentam as médias das métricas coletadas apos as
execucdes dos métodos, realizadas 30 vezes, com excecdo da métrica QA, que representa
diretamente a taxa de acerto da melhor solugcéo pelo método. Nelas estdo separados os
valores médios das métricas obtidas para cada funcao de utilidade simulada, representadas
por 11, o € 3. Mais adiante serdo apresentados os testes estatisticos, com uma discussao
e analise mais aprofundada. As Tabelas 7 e 8 permitem inicialmente comparar os resultados
da utilizagdo da rede neural MLP e RBF para os métodos NNDM e NNDM 2, sendo
destacados em negrito os melhores valores quando comparadas as métricas das funcoes
para 0 mesmo método, diferenciando a rede neural utilizada. J& a Tabela 9 apresenta os
resultados diretos do DMQ, uma vez que este método nao utiliza rede neural.

Pela Tabela 7, foi possivel perceber melhores resultados da rede RBF em relagédo a
MLP no método NNDM para todas métricas, exceto no nimero de consultas, sendo que
nesta parece haver um empate.
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Tabela 7 — Valores médios das métricas coletadas para o método NNDM

NNDM
MLP RBF
H1 M2 3 H1 2 3
N° Consultas 9330,87 10001,57 10272,80 10126,63 9477,07 10178,70
KTD 0,28 0,40 0,30 0,01 0,27 0,04
DMS 50,93 164,93 71,47 16,50 99,13 16,30
QA 0,70 0,13 0,17 0,97 0,80 0,97

Tabela 8 — Valores médios das métricas coletadas para o método NNDM 2

NNDM 2
MLP RBF
H1 K2 M3 H1 M2 w3
N° Consultas 5000 5000 5000 5000 5000 5000
KTD 0,008 0,002 0,008 0,013 0,009 0,016
DMS 0,633 0,067 2,400 4,000 2,800 16,067
QA 0,77 093 0,70 0,30 0,63 0,47

Tabela 9 — Valores médios das métricas coletadas para o método DMQ

DMQ

M1 M2 M3
N° Consultas 75,900 87,867 81,700
KTD 0,369 0,152 0,161
DMS 85,667 0,967 2,367
QA 0,43 0,77 0,73

Na Tabela 8, percebe-se também um empate das redes RBF e MLP no método
NNDM 2 no que se refere ao niumero de consultas. Isto era esperado, pois 0 numero de
consultas no momento do treinamento da rede independe do tipo de rede escolhida, uma
vez que sao comparados sempre pares de alternativas. No entanto, a rede MLP obtém
melhores resultados para as demais métricas neste método.

Analisando a Tabela 9, ndo parece haver diferenga nas médias do numero de
consultas do método DMQ, considerando as trés funcdes de utilidade. Para a métrica KTD,
a funcéo p, apresentou valores maiores, enquanto as fungdes p» € 113 apresentaram valores
bem préximos. Na métrica DMS percebe-se um valor muito maior que os outros na fungao
111, seguido pela fungao s, sendo que a fungao i, apresenta o menor valor médio para
esta métrica. Em relagdo a métrica QA, novamente as fungdes 1o € u3 apresentam valores
semelhantes, desta vez maiores do que o valor da fungéo ;.

A Tabela 10 apresenta as médias das métricas do método NNDM com RBF, NNDM
2 com MLP e DMQ, de modo a facilitar a comparacao destes resultados. Novamente, foram
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destacados em negrito os melhores valores. Conforme pode ser observado, o método DMQ
apresenta os melhores valores médios para o numero de consultas necessarios, porém
perde em todas as as outras métricas. Pela analise das médias apresentadas, o método
NNDM 2 com MLP tem melhores valores para as métricas KTD e DMS, além de maior
taxa de acerto da melhor solugdo quando aplicada a fungéo de utilidade 1. Por sua vez, o
NNDM com RBF conseguiu maior taxa de acerto para as fungées i, € 3.

Tabela 10 — Comparagao das médias das métricas

NNDM RBF NNDM 2 MLP DMQ

M1 2 M3 M1 2 M3 M1 2 M3
Cons. 10126,6 9477,1 10178,7 5000 5000 5000 75,9 87,9 81,7

KTD 0,013 0,268 0,042 0,008 0,002 0,008 0,369 0,152 0,161
DMS 16,500 99,133 16,300 0,633 0,067 2,400 85,667 0,967 2,367
QA 0,97 0,80 0,97 0,77 093 070 043 0,77 0,73

Como é objetivo deste trabalho avaliar métodos de tomada de decisdo que consigam
auxiliar o decisor independente do seu perfil, foram gerados graficos boxplot considerando
todas as funcdes de utilidade, uma vez que nao se sabe qual o perfil do decisor até que
sejam feitas as consultas e o perfil seja identificado. Também foram aplicadas analises de
variancia ANOVA para estas métricas.

As Figuras 29, 30 e 31 apresentam, respectivamente, os boxplot do numero de
consultas, da métrica DMS e da métrica KTD.

Figura 29 — Boxplot do numero de consultas
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Figura 30 — Boxplot métrica DMS
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Figura 31 — Boxplot métrica KTD
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Analisando o numero de consultas na Figura 29, verifica-se que a técnica DMQ

apresenta os menores valores nesta métrica, seguida pela técnica NNDM 2 (tanto utilizando

redes do tipo MLP quanto RBF), e a técnica NNDM demanda o maior nimero de consultas

entre as técnicas. Uma vez que temos caixas que nao se sobrepdem, foi realizado o teste

de Tukey com nivel de significancia de 5% (este nivel de significancia foi utilizado em todos

os testes de Tukey neste trabalho), cujo resultado mostrado na Figura 32 confirmou o
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apresentado pelo boxplot, no qual o método DMQ demanda o menor numero de consultas,
seguido pelo NNDM 2 e NNDM. O resultado também mostrou que nao ha diferencas
significativas entre as médias desta métrica para NNDM com RBF e MLP, e NNDM 2 com
RBF e MLP. Neste quesito, a técnica DMQ apresentou os melhores resultados, pois é
desejavel um menor nimero de consultas ao DM.

Figura 32 — Teste de Tukey para o numero de consultas
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No que diz respeito a métrica DMS, também foi necessario a realizagdo do teste
ANOVA. O teste retornou um p-valor de 7,60453 x 10~!!, rejeitando a hipotese nula de que
as médias sao iguais. Os resultados do teste de Tukey, apresentados na Figura 33, mostram
que o NNDM com MLP apresenta o maior valor médio para a métrica. E também notavel
gue nao ha diferenca significativa entre as médias de NNDM com RBF, NNDM 2 com RBF e
DMQ, sendo que o método NNDM 2 com MLP apresentou média significativamente menor
que o NNDM com RBF, ndo havendo, no entanto, significativa distingao entre as médias
daquele método, NNDM 2 com RBF e DMQ. Pode-se inferir, portanto, que o método NNDM
com MLP obteve o pior resultado para esta métrica, que é melhor quanto menor for seu
valor.

Os boxplots da métrica KTD observados na Figura 31 mostraram que os métodos
NNDM com MLP e DMQ apresentaram valores maiores para esta métrica, tendo suas caixas
acima das demais. Por este motivo, foi gerado um novo boxplot, considerando apenas os
trés métodos cujas caixas estavam sobrepostas e apresentavam menor valor (NNDM com
RBF, NNDM 2 com MLP e NNDM 2 com RBF). Este gréfico € apresentado na Figura 34. O
teste ANOVA considerando estes trés métodos apresentou um p-valor de 2,27367 x 107°,
rejeitando a hipoétese nula de que as trés médias sejam iguais. Foi realizado o teste de
Tukey, que mostrou que o método NNDM com RBF apresenta valores médios maiores que
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Figura 33 — Teste de Tukey para a métrica DMS
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os Métodos NNDM 2 com MLP e RBF. No entanto, ndo ha diferenca significativa entre as
médias do NNDM 2 com MLP e NNDM 2 com RBF. O resultado deste teste € apresentado
na Figura 35.

Figura 34 — Boxplot métrica KTD considerando apenas os métodos NNDM com RBF, NNDM
2 com MLP e NNDM 2 com RBF
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Considerando os resultados gerais dos testes aplicados, foi possivel verificar que
o método DMQ é o que demanda o menor niumero de consultas ao DM, seguido pelas
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Figura 35 — Teste de Tukey para a métrica KTD
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técnicas NNDM 2 (tanto utilizando rede MLP como RBF), sendo o0 método NNDM o que
exige mais consultas, ndo havendo distingdo entre o MLP e RBF.

Para a métrica DMS, o método NNDM com MLP foi o que apresentou valores mais
altos, obtendo o pior resultado entre os métodos. O teste de Tukey mostrou que o método
NNDM 2 com MLP obteve melhores resultados que o NNDM com RBF, mas nao tendo
diferenca significativa entre sua média e as médias dos métodos NNDM 2 com RBF e
DMQ. No entanto, analisando ndo so o teste de Tukey, mas também o boxplot da métrica
em questao na Figura 30, verifica-se que o DMQ apresentou um alto nimero de outliers
(medidas discrepantes). Ao verificar também as médias gerais apresentadas nas Tabelas
7, 8, 9 e 10, nota-se que o método NNDM 2 com MLP apresentou valores médios
consideravelmente menores que 0os demais métodos para todas as fungdes de utilidade,
com excegao da funcao u3, para a qual obteve um resultado bem préximo do apresentado
pelo DMQ, porém ainda menor. Desta forma, considerando este cenario aplicado, pode-se
considerar que o método NNDM 2 com MLP apresentou resultados mais satisfatérios para
esta métrica.

Pelo boxplot da métrica KTD mostrado na Figura 31, ja foi possivel notar que os mé-
todos NNDM com MLP e DMQ apresentaram valores maiores que os demais, apresentando
piores resultados. O teste de Tukey realizado contemplando apenas os métodos NNDM
com RBF, NNDM 2 com MLP e NNDM 2 com RBF, apresentado na Figura 35, mostrou que
o NNDM com RBF apresentou maiores valores médios que os métodos NNDM 2 com MLP
e RBF, ndo havendo diferenca significativa entre as médias destes dois ultimos. Analisando,
no entanto, o boxplot da Figura 34, é notavel que o NNDM 2 com RBF apresentou um
nuamero elevado de outliers. Olhando também para as Tabelas com as médias das métricas,
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percebe-se uma grande vantagem para o método NNDM 2 com MLP, que apresentou os me-
nores valores para todas as funcgdes de utilidade. Feitas estas consideracées, pode-se dizer
que, nestas condi¢des, 0 método NNDM 2 com MLP foi o que obteve melhores resultados
para a métrica KTD.

Analisando o QA, a técnica NNDM com RBF obteve uma maior taxa de acerto da
melhor solucao disponivel em cada conjunto Pareto para as fungdes 1, e us. O método
NNDM 2 com MLP, por sua vez, obteve uma maior taxa de acerto quando aplicada a fungéao
de utilidade u». De um modo geral, analisando em conjunto as trés fung¢des de utilidade, o
método NNDM com RBF obteve uma tava de acerto de 91,33%, seguido pela NNDM 2 com
MLP com uma taxa de acerto de 80%, enquanto a DMQ obteve apenas 64,33% de acerto
da melhor solugéo.

Olhando para o cenario como um todo, o0 método DMQ é o que demanda menos
consultas ao DM, porém n&o conseguiu obter resultados melhores que os outros métodos
nas demais métricas. Uma ideia que surge de imediato seria tentar aumentar o nimero
de consultas no método, buscando melhorar as demais métricas. No entanto, pelo proprio
mecanismo do método, esta ndo € uma alternativa que ira resultar em melhores valores
para as métricas, pois a forma de aumentar o nimero de consultas seria diminuindo o
valor que € subtraido de o quando ndo ha mudancga na preferéncia do DM. No entanto
uma mudanga muito pequena em « acarreta em mudangas também pequenas nos pesos
dos objetivos, ndo gerando mudancga na escolha da melhor solugao (ex. a melhor solugéo
aplicando os pesos 0,8 e 0,2 sera a mesma solugao escolhida quando aplicados os pesos
0,79 e 0,21, pois a mudanga na utilidade serd insignificante). Desta forma, o método acaba
estabilizando na mesma solugéo que estabilizaria com um « capaz de produzir mudancas
na utilidade, porém, demandando mais consultas.

O método NNDM com RBF apresentou as melhores taxas de acerto da melhor
solugéo de acordo com as fungdes de utilidade, mas nao conseguiu ser o melhor método
considerando as demais métrica. Observando a métrica DMS em conjunto com a QA,
pode-se perceber que o método NNDM com RBF acerta mais vezes a melhor solugéo
disponivel. Porém, quando indica uma solugao diferente da melhor, erra por uma distancia
maior que 0 método NNDM 2 com MLP, que apresentou a segunda maior taxa de acerto da
melhor solugao entre os métodos. Além disso, 0 NNDM 2 com MLP apresentou menores (e
portanto melhores) valores para a métrica KTD.

Levando em conta todas estas consideragdes, para estas funcbées de utilidade
aplicadas e com as condigcdes e parametros utilizados nestes trabalho, o método NNDM 2
com MLP foi considerado, de um modo geral, o mais eficiente entre os métodos estudados
que demandam consultas ao DM.

De modo a permitir uma melhor analise dos resultados, foram comparados os
valores de retorno e risco das carteiras escolhidas por cada perfil ao longo de 60 meses,
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utilizando o método NNDM 2 com MLP. Para a execucgao destes testes, o AG foi executado
uma vez por completo, selecionado a cada iteracdo aquela carteira com maior valor de
retorno/risco. Ao final da execugéo, foram obtidos os 60 conjuntos Pareto, nos quais foi
aplicado o método considerando os diferentes perfis, e comparados o retorno e o risco da
carteira escolhida ao longo do tempo. Isso foi necessario pois a escolha da carteira ao
final de cada més (iteracdo do AG) influencia no resultado da otimizagédo seguinte, uma
vez que ha rebalanceamento. Desta forma, para uma justa comparagao e correta analise,
foi necessaria a realizacao dos testes comparando os diferentes perfis de investidores no
mesmo Pareto. Os resultados sdo apresentados nas Figuras 36 e 37. Os valores de retorno
das carteiras selecionadas indicam a média do [n do prego no tempo ¢t menos o [n do prego
no tempo t — 1, considerando os ativos do portfélio no tempo selecionado. O risco indica o
CVaR daquele portfélio com um nivel de confianca de 5%.

Figura 36 — Valores de retorno das carteiras selecionadas pelo método NNDM 2 com MLP
durante a simulagao
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Conforme é possivel observar, o perfil agressivo escolheu carteiras com maior valor
de retorno e risco durante todo o periodo. De forma analoga, o perfil conservador escolheu
carteiras com menor valor de risco, quando comparado com os demais perfis, comprovando
gue o método funcionou corretamente ao direcionar as carteiras escolhidas de acordo com
o perfil do investidor.

8.4 Simulacido do Mercado Financeiro

Nesta secao, serdo apresentados os resultados dos testes que simulam a operacao
de compra e venda de ativos do mercado financeiro. Estes testes consistem em simula-
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Figura 37 — Valores de risco das carteiras selecionadas pelo método NNDM 2 com MLP
durante a simulagéo
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¢Oes utilizando uma base de dados histérica de fechamentos dos ativos apresentados
no Apéndice A. Com estes testes foi possivel verificar como seriam investimentos reais,
considerando o periodo entre 2011 e 2015, verificando o retorno acumulado ao longo do
investimento e o Drawdown maximo a cada més.

Para efeito de comparacao, também serdo apresentados nos graficos os retornos
da /bovespa e da taxa Selic no periodo. Esta taxa é a taxade financiamento no mercado
interbancério para operagdes de um dia, que possuem lastro em titulos publicos federais,
que sao listados e negociados no Sistema Especial de Liquidacao e Custodia, ou Selic.

O retorno acumulado nos gréficos representam a porcentagem de lucro ou prejuizo
obtido até aquele momento. Por exemplo, se em um dado momento o retorno acumulado
de um investimento em uma simulagéo apresentar valor 40, significa que naquele ponto o
investidor esta ganhando 40% a mais do que o valor investido inicialmente. Se, por outro
lado, o retorno acumulado estiver em —10, significa que o investidor até aquele momento
perdeu 10% do valor inicial investido.

8.4.1 Método ROCW

As simulacodes realizadas com a aplicagao do método ROCW foram feitas consi-
derando os dois casos possiveis nesta situacao: priorizar o retorno ou o risco. O retorno
acumulado ao longo do tempo pode ser visto na Figura 38.

E possivel notar pela Figura 38 que, para as duas preferéncias aplicadas, foram obti-
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Figura 38 — Simulacao utilizando o método ROCW
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dos resultados com retornos acumulados melhores que a Ibovespa no periodo. Percebe-se
ainda que, ao longo do periodo, apesar do comportamento semelhante dos dois investimen-
tos, o perfil mais agressivo (maior preferéncia pelo retorno em detrimento do risco) obteve
um maior valor de retorno acumulado.

O boxplot do retorno acumulado obtido nesta simulagao é apresentado na Figura 39.
Como as caixas se sobrepdem, foi realizado o teste ANOVA, que resultou em um p-valor
de 6,93665 x 1078, rejeitando a hipdtese nula de ndo haver diferenca significativa entre
as médias. Realizado o teste de Tukey, cujo resultado pode ser visto na Figura 40, foi
confirmado que o perfil agressivo obteve um maior retorno acumulado médio.

De modo a proporcionar uma melhor compreensao dos resultados, o valor acumu-
lado foi convertido em um exemplo com valores monetarios, cujo resultado é apresentado
na Tabela 11. Com estes valores fica mais claro o resultado apresentado na Figura 38,
evidenciando que o perfil agressivo obteve ao final do periodo de investimento um lucro
maior que o investidor de perfil conservador.

Tabela 11 — Retorno em Real da simulagédo para o método ROCW

Perfil Conservador Perfil Agressivo

Investimento Inicial R$ 100.000,00 R$ 100.000,00
Montante Final R$ 187.745,27 R$ 207.044,46
Lucro R$ 87.745,27 R$ 107.044,46

Também foi feita andlise do Drawdown dos investimentos ao longo do tempo. O



Capitulo 8. Analise e Discussdo dos Resultados 88

Figura 39 — Boxplot do retorno acumulado para o método ROCW
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Figura 40 — Teste de Tukey do retorno acumulado para o0 método ROCW
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boxplot desta medida € apresentado na Figura 41. Da mesma forma que foi feito para o
retorno acumulado da aplicagao, foi realizado o teste ANOVA para o Drawdown. No entanto,
ao contrario do que se esperava, o teste retornou um p-valor de 0.8313, permitindo inferir
com um nivel de significancia de 5% que nao ha diferencas significativas entre as médias
desta medida.
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Figura 41 — Boxplot do drawdown para o método ROCW
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8.4.2 Método ASF

Conforme os resultados apresentados na Secéo 8.2, ndo foram detectadas dife-
rengas significativas entre as médias das distancias ASF da melhor solugdao quando o
método foi aplicado a priori e a posteriori. Considerando que o método a posteriori permite
a escolha de uma maior diversidade de alternativas, incluindo aquelas pertencentes a
fronteira eficiente obtida pelo método a priori (comportamento mostrado nas Figuras 25 e
26), 0 método a posteriori foi escolhido para a realizagdo dos testes Out of Sample.

De modo a permitir uma escolha coerente de pontos de referéncia, foi realizada uma
analise das solucdes geradas ao longo de uma execucao completa do AG, com simulagao
por 60 meses, gerando 60 conjuntos Pareto. Foram analisados os maiores e menores
valores de retorno e risco em cada um desses conjuntos, bem como as médias e medianas.
A Tabela 12 apresenta a consolidagao destes dados.

Tabela 12 — Analise de retornos e riscos em uma simulagdao completa

Retorno Risco

Maior valor global 0,0034 0,0585
Média dos maiores valores 0,0023 0,0289
Mediana dos maiores valores 0,0023 0,0284
Menor valor global 0,00037 10,0108
Média dos menores valores 0,0013 0,0133

Mediana dos menores valores 0,0014 0,0131

Conforme mostra a Tabela 12, considerando todos os 60 conjuntos Pareto, os valores
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de retorno ficaram entre 0,00037 e 0,0034, sendo a média e a mediana dos maiores retornos
0,0023, média dos menores retornos 0,0013 e mediana dos menores retornos 0,0014. O risco,
por sua vez, apresentou valores entre 0,0108 e 0,0585, com uma média de maiores valores
0,0289, sendo sua mediana 0,0284. Ja os menores valores deste objetivo apresentaram
média de 0,0133 e mediana 0,0131. Observa-se que tanto para os maiores valores quanto
para os menores, de ambos 0s objetivos, o valor da média ficou bem préxima da mediana,
sendo inclusive a mesma no caso de maiores valores de retorno.

Feita esta analise, foram escolhidos trés pontos de referéncia, sendo um ponto
valorizando mais o retorno (simulando um perfil agressivo), um ponto médio (simulando um
perfil moderado) e um ponto com maior preferéncia pela minimiza¢do do risco (simulando um
perfil conservador). Para a escolha do ponto de referéncia do perfil agressivo foi escolhido
como valor de retorno a média dos maiores valores conforme a analise realizada (0,0023).
Como os valores de retorno e risco sdo conflitantes, o melhor valor de retorno sempre
vem acompanhado do pior valor de risco. No entanto, como estamos buscando um ponto
de referéncia que ndo tem necessariamente que ser factivel, foi escolhido como risco o
valor médio dos maiores riscos melhorado em 25%, que corresponde ao valor de 0,021675,
resultando no ponto de referéncia (0,0023 , 0,021675).

A escolha do ponto de referéncia do perfil conservador foi feita de forma analoga a
escolha do perfil agressivo. Selecionou-se o valor da média dos menores risco (uma vez
que € um objetivo a ser minimizado), que corresponde a 0,0133. Para o retorno, utilizou-se
a média dos menores valores melhorada em 25%, o que significa um retorno de 0,001625.
Desta forma, o ponto de referéncia do perfil conservador foi (0,001625 , 0,0133).

Finalmente, o ponto de referéncia para simular o perfil moderado foi escolhido
selecionando o ponto intermediario entre as médias de maiores e menores valores de cada
objetivo. Sendo assim, o ponto escolhido foi o (0,0018 , 0,0211).

Os resultados da simulacao apresentados na Figura 42 mostram que os compor-
tamentos para os trés perfis de investidores foram bem parecidos, ndo fazendo grande
distingao entre os retornos acumulados ao longo do periodo. Uma possivel explicagéo para
este comportamento pode ser que a escolha dos pontos de referéncia nao foi feita por um
especialista, resultando em pontos que poderiam ser melhor escolhidos.

Os graficos dos boxplot dos retornos acumulados sao apresentados na Figura 43.
Foi necessario, entédo, a realizacao do teste paramétrico ANOVA para uma melhor anélise,
que retornou o p-valor de 0,98, confirmando que ndo houve diferenga significativa entre as
médias.

Os boxplot dos valores Drawdown para esta simulagéo podem ser vistos na Figura 44.
Também foi necessaéria a realizacdo do teste ANOVA, cujo p-valor de 0,1133 permitiu inferir
que nao ha diferencas significativas entre as médias.
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Figura 42 — Simulagao utilizando o método ASF a posteriori
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Figura 43 — Boxplot do retorno acumulado para o método ASF
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Para efeito de comparagéao, convertendo o resultado da simulagao em valor moneté-
rio, foram obtidos os resultados apresentados na Tabela 13. O perfil moderado foi o0 que
obteve um maior lucro ao final da simulagéo, seguido pelos perfis agressivo e conservador.
Apesar de ser possivel esta ordenagao pelo retorno obtido, ndo houve grande diferenca
entre eles no montante final.
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Figura 44 — Boxplot do drawdown para o método ASF
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Tabela 13 — Retorno em Real da simulagao para o método ASF a posteriori

Perfil Conservador Perfil Moderado Perfil Agressivo

Investimento Inicial R$ 100.000,00 R$ 100.000,00 R$ 100.000,00
Montante Final R$ 217.607,99 R$ 226.631,01 R$ 220.988,55
Lucro Real R$ 117.607,99 R$ 126.631,01 R$ 120.988,55

8.4.3 Método NNDM 2 com MLP

Ao comparar os métodos que demandam consultas ao DM o método NNDM 2 com
MLP obteve melhores resultados. Por este motivo, 0 método foi escolhido para o restante
da simulacao, considerando o efeito do rebalanceamento. A Figura 45 apresenta o retorno
acumulado ao longo do tempo para os trés perfis de investidores apresentados neste
trabalho. A exemplo do que ocorreu com a aplicagdo do método ROCW, o perfil agressivo
obteve um maior retorno acumulado ao final do periodo de simulagao, seguido pelos perfis
moderado e conservador. A Figura 46 ilustra um exemplo do comportamento apresentado
pelos perfis ao longo dos testes, indicando a regido do conjunto Pareto em que cada carteira
foi selecionada.

O gréfico dos boxplots mostrado na Figura 47 nao permite inferir se ha diferenca
das nas médias dos valores de retorno acumulado. O teste ANOVA retornou o p-valor
de 7,04898 x 10!, rejeitando a hip6tese de ndo haver diferenca entre as médias com
significancia de 5%. O resultado do teste de Tukey, apresentado na Figura 48, mostrou que,
embora o perfil agressivo tenha conseguido um maior valor de retorno acumulado ao final
do periodo, o perfil moderado foi 0 que obteve a maior média considerando os 60 meses de
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Figura 45 — Simulagao utilizando o método NNDM 2 com MLP
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Figura 46 — llustragcao de solugdes escolhidas pelos diferentes perfis de investidores
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teste, ficando ainda o perfil agressivo a frente do conservador.

A andlise dos valores Drawdown para o periodo foi realizada considerando os
trés tipos de investimento. Os boxplots podem ser vistos na Figura 49. Com as caixas
se sobrepondo, foi realizado o teste ANOVA, obtendo o p-valor de 0,8048. A exemplo do
que ocorreu com o0 método ROCW, nao houve significativa diferenca entre as médias do
Drawdown.
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Figura 47 — Boxplot do retorno acumulado para o0 método NNDM 2 com MLP
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Figura 48 — Teste de Tukey do retorno acumulado para o método NNDM 2 com MLP
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Transformando o retorno acumulado obtido nos testes em valor monetério, para
o investimento inicial de R$100.000,00, obteve-se o resultado apresentado na Tabela 14.
Conforme ja havia sido visualizado na Figura 45, o perfil agressivo conseguiu um lucro
final maior que o moderado, e consideravelmente maior que o conservador. O moderado,
por sua vez, obteve mais lucro que o conservador. Um ponto interessante é que todos
os perfis conseguiram um valor consideravel de lucro ao final da simulagédo, em que o
investidor de perfil conservador obteve de lucro liquido R$130.003,46, o moderado conseguiu
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Figura 49 — Boxplot do drawdown para o método NNDM 2 com MLP
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R$163.154,31 enquanto o agressivo terminou a simulagdo com R$198.263,95 a mais do que
o seu capital investido inicialmente.

Tabela 14 — Retorno em Real da simulagao para o método NNDM 2 com MLP

Perfil Conservador Perfil Moderado Perfil Agressivo

Investimento Inicial R$ 100.000,00 R$ 100.000,00 R$ 100.000,00
Montante Final R$ 230.003,46 R$ 263.154,31 R$ 298.263,95
Lucro Real R$ 130.003,46 R$ 163.154,31 R$ 198.263,95
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9 Conclusao

Procurou-se com este trabalho analisar o comportamento e desempenho de métodos
de tomada de decisdo em ambiente multiobjetivo, aplicados ao problema de otimizacéo
de portfélio financeiro. Para a otimizacéo dos portfélios, foi utilizado o algoritmo genético
NSGA-II. Foram estudados trés métodos de tomada de decisao disponiveis na literatura,
além de serem propostos mais dois métodos. Para verificar a eficiéncia e comparar os
métodos, foram realizados testes em experimentos computacionais e coletadas métricas de
desempenho e qualidade. Os testes permitiram verificar a consequéncia da utilizacdo do
método ROCW, além de comparar os métodos ASF aplicado a priori e a posteriori, bem
como a comparacgao dos trés métodos abordados que demandam consultas ao DM durante
a fase de treinamento (NNDM, NNDM 2 e DMQ). Além disso, foi verificada a consequéncia
da utilizacao de redes do tipo MLP e RBF nos métodos que utilizam rede neural (NNDM
e NNDM 2). Também foram realizados testes Out of Sample, realizando simulacdes de
investimentos, utilizando os métodos de tomada de decisédo para auxiliar o decisor.

O método ROCW néo apresenta bons resultados quando aplicados a problemas
bi-objetivo. Isto se deve ao fato do método ser uma forma de auxiliar ao DM a encontrar
pesos para os objetivos, considerando uma fungao de utilidade aditiva, porém levando em
consideragao apenas a ordem de importancia dos objetivos. Sendo assim, ao considerar
apenas dois objetivos, como o caso do problema do portfélio financeiro, os pesos serao
sempre 0,75 para o objetivo com maior preferéncia e 0,25 para o menos preferivel. Possivel-
mente, este método pode gerar bons resultados em problemas com muitos objetivos, uma
vez que os pesos serao distribuidos de forma mais eficiente.

Ao comparar métodos que utilizam redes neurais artificiais, verificou-se que, para
o NNDM, a utilizacao de redes do tipo RBF geram melhores resultados, enquanto que
para o NNDM 2, redes MLP sao uma melhor op¢ao. Este fato pode ser compreendido ao
constatar que redes do tipo MLP sao reconhecidamente étimas identificadoras de padrées
e, portanto, se adéquam melhor ao NNDM 2. Além disso, a forma das fungdes escolhidas
para representarem os perfis sdo melhores aproximadas por redes MLP.

Comparando os trés métodos que tem como base de treinamento as consultas
ao DM, é possivel observar que o método proposto DMQ demanda o menor nimero de
consultas. No entanto, seus resultados para as outras métricas sao piores, ndo sendo uma
boa solucao quando se estiver buscando um resultado mais acurados, ndo sendo, nestas
situagcdes, um método confiavel para incorporar as preferéncias do DM. O método NNDM 2,
por sua vez, demanda um menor numero de consultas ao DM quando comparado ao NNDM.
Analisando a taxa de acerto da melhor solugdo, o método NNDM com RBF se sobressaiu,
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obtendo uma taxa de acerto de 91,33% contra 80% do segundo colocado, o NNDM 2 com
MLP. No entanto, para a métrica DMS, que indica o quao distante a solugao indicada como
a melhor do conjunto pelo método esta da melhor solugéo de fato, o método NNDM 2 com
MLP leva vantagem, obtendo também melhores resultados na métrica KTD, que compara a
taxa de acertos do conjunto como um todo, ndo s6 da melhor solucéo.

A analise dos resultados permitiu inferir que, para as situagées apresentadas nestes
trabalho, considerando as decisdes aqui tomadas e cenarios apresentados, o método
NNDM com RBF acerta mais vezes a melhor solugao. Porém, quando ndo consegue acertar
exatamente a melhor solugao, erra por uma distancia maior que o0 método NNDM 2 com
MLP. Sendo assim, a escolha de qual método utilizar depende muito de quéao rigoroso é o
decisor quanto a acuracia do método, podendo optar por um que erra pouco, mas quando
erra apresenta solugdes mais distantes da solugao correta (NNDM com RBF), ou outro
que, embora apresente boa taxa de acerto, nao tem tanta acuracia quanto o NNDM com
RBF porém, na média das vezes que erra a melhor solugdo, consegue indicar uma solucao
proxima da considerada a melhor do conjunto (NNDM 2 com MLP).

Para o método ASF aplicado a priori e a posteriori, verificou-se que, ao direcionar
a busca na regidao de interesse delimitada pelo ponto de referéncia a priori, 0 espago
das solugdes que compdem a fronteira eficiente é reduzida, mas se aproxima melhor
das preferéncias do DM como um todo por estarem dentro da ROIl. Desta forma, o DM
nao precisa dispender esfor¢cos analisando solugbes que estariam no Pareto 6timo e
melhor distribuidas, porém mais distantes do ponto de referéncia. Ja analisando apenas a
melhor solucédo encontrada (menor distancia ASF ao ponto de referéncia), nas situacoes e
condi¢des aplicadas neste trabalho, os testes estatisticos indicaram que ndo ha diferenca
significativa entre as médias para os dois métodos. Isto significa que com o método a
priori as solugdes apresentadas estao todas em uma regidao nas proximidades do ponto
de referéncia, porém nao houve mudang¢a na melhor solugao (mais préoxima do ponto
de referéncia), considerando os pontos escolhidos nestes trabalho e com o algoritmo de
otimizacao utilizado.

A aplicagéo dos testes simulando a compra e venda de ativos em mercados financei-
ros permitiu verificar como seriam investimentos reais utilizando os algoritmos e métodos de
tomada de decisdo abordados neste trabalho. Com o método ROCW foi possivel a utilizacao
de dois cenarios: maior preferéncia pelo retorno ou maior preferéncia pelo risco. Neste teste,
a utilizacdo da maior preferencia pelo retorno conseguiu um maior retorno acumulado que o
perfil com preferéncia pelo risco.

Os resultados do Out of Sample do método ASF nao apresentaram grandes dife-
rencas para o retorno entre os perfis simulados. Possivelmente, esta situacao indica que a
escolha dos pontos de referéncia para representar os perfis ndo foi adequada, demandando
um estudo mais aprofundado sobre quais pontos de referéncia estariam mais de acordo
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com as preferéncias de um decisor para cada perfil.

Para o método NNDM 2 com MLP, o resultado do Out of Sample apresentou valores
mais bem definidos para os diferentes perfis, com o perfil agressivo conseguindo o melhor
retorno acumulado ao final do periodo, seguido pelo moderado e o conservador. Apesar
disso, testes estatisticos mostraram que o perfil moderado foi o que apresentou maior
média de retorno acumulado durante o periodo de simulagao, ficando o perfil agressivo a
frente do conservador. Ja a anélise do Drawdown permitiu inferir que ndo houve diferencas
significativas entre os diferentes perfis. No entanto, a analise dos valores dos objetivos
das carteiras escolhidas ao longo do periodo simulado (retorno e risco) mostraram que os
diferentes perfis escolheram sempre carteiras de acordo com o comportamento esperado
para o investidor. Neste teste, o perfil conservador selecionou carteiras que apresentaram
menor risco (e consequentemente menor retorno) durante todo o periodo, enquanto que o
perfil agressivo preferiu carteiras com maior risco e retorno em todas as escolhas. O perfil
moderado ficou sempre com uma opc¢ao intermediaria entre o conservador e o agressivo.

Para todos os métodos aplicados foram obtidos bons resultados, com retornos
acumulados positivos e bem acima dos retornos da Ibovespa e Selic para o periodo
simulado. No entanto, os testes estatisticos realizados no Drawdown ao longo da simulagao
nao mostraram diferengas significativas entre as médias de nenhum dos perfis simulados
nos métodos utilizados. Isso pode ter sido uma caracteristica especifica do comportamento
dos ativos durante o periodo simulado, ja que houve diferengas nos retornos acumulados
ao longo do tempo. No entanto, uma andlise criteriosa deve ser realizada de modo a poder
afirmar o motivo deste comportamento.

9.1 Trabalhos Futuros

Outros métodos de tomada de decisdo em ambiente multiobjetivo a serem aplicados
na otimizagao de portfélio financeiro podem ser tépicos de pesquisa em trabalhos futuros.
Isto inclui aqueles da escola francesa fundamentados na relagcao de sobreclassificacao,
como o ELECTRE (RQY, 1968), que podem ser abordados e comparados com os métodos
aplicados neste trabalho.

Sobre o método ASF, pode-se concentrar esforcos em trabalhos futuros no estudo
da escolha dos pontos de referéncia de forma mais eficiente, que reflita melhor a preferéncia
e modele o comportamento esperado dos decisores, de acordo com cada perfil. Acredita-se
que este ponto seja crucial para a obtencao de melhores resultados com a aplicacéo de
métodos que usam pontos de referéncias como guia na busca de solugdes.

O método ROCW pode ser incorporado a outros métodos como auxiliar em traba-
Ihos futuros, uma vez que foi visto que a aplicagdao deste método sozinho ndo apresenta
uma grande possibilidade de diferentes resultados e modelagem de perfis de decisores,
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principalmente quando existem poucos objetivos no problema.

O algoritmo utilizado na otimizagao obteve bons resultados de retorno acumulado
nos testes Out of Sample para todas as técnicas abordadas. No entanto, testes estatisticos
nao detectaram diferencas significativas das médias entre os valores de Drawdown dos
diferentes perfis. Trabalhos futuros podem contemplar testes com outros algoritmos e com
bases historicas diferentes e para maiores periodos, possibilitando verificar se o compor-
tamento do Drawdown e retorno acumulado neste trabalho foi um reflexo do momento
especifico simulado e/ou algoritmo utilizado, ou se outros fatores foram responsaveis pelo
resultado.

Os métodos foram testados utilizando fungdées que procuraram aproximar os perfis
de investidores. Trabalhos futuros podem aplicar os métodos utilizando especialistas reais
do mercado financeiro para definir os perfis e pontos de referéncias.

Existem algoritmos de otimiza¢do que incorporam a preferéncia do decisor, como
o NSGA-IIl. Trabalhos futuros podem utilizar algoritmos deste tipo para a aplicacao e
comparacao dos métodos.

Trabalhos futuros podem ainda abordar a aplicacdo de mais técnicas a priori €
interativas, buscando, além do direcionamento das solucbes para a regidao de interesse,
melhorar a qualidade da solugao final (melhor solugao), que deve satisfazer ao maximo o
decisor.
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APENDICE A - Ativos Utilizados

Os testes realizados utilizaram como entrada para o processo de otimizagao as
cotagdes de 53 ativos com informagdes completas obtidas pela plataforma Bloomberg.
Estes ativos estiveram presentes no Ibovespa entre 2010 e 2015 e sdo apresentados com
suas respectivas empresas no Quadro 1.

Quadro 1 — Ativos utilizados

Ativo Empresa
ABEV3 | Ambev S.A.
BBAS3 | Banco do Brasil S.A.
BBDC3 | Banco do Bradesco S.A.
BBDC4 | Banco do Bradesco S.A.
BRAP4 | Bradespar S.A.
BRFS3 | BRF S.A.
BRKM5 | Braskem S.A.
BRML3 | BR Malls Participagbes S.A.
BVMF3 | BM&F Bovespa S.A.
CCRO3 | CCR S.A.
CESP6 | CESP
CIELS3 Cielo S.A.
CMIG4 | CEMIG
CPFE3 | CPFL Energia S.A.
CPLE6 | COPEL
CSAN3 | Cosan S.A. Industria e Comércio
CSNA3 | Companhia Siderurgica Nacional
CTIP3 CETIP S.A.
CYRES3 | Cyrela Brazil Realty S.A.
EMBR3 | Embraer S.A.
ENBR3 | EDP Energias do Brasil S.A.
EQTL3 | Equatorial Energia S.A.
ESTCS3 | Estéacio Participacoes S.A.
FIBR3 Fibria Celulose S.A.
GGBR4 | Gerdau S.A.
GOAU4 | Metalurgica Gerdau S.A.
HYPE3 | Hypermarcas S.A.

Continua na préxima péagina
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Ativos utilizados: continuacao

Ativo Empresa
ITSA4 ltausa - Investimentos Itau S.A.
ITUB4 Itat Unibanco Holding S.A.
JBSS3 | JBS S.A.
KROT3 | Kroton Educacional S.A.
LAME4 | Lojas Americanas S.A.
LRENS3 | Lojas Renner S.A.
MRFG3 | Marfrig Global Foods S.A.
MRVES3 | MRV Engenharia e Participagbes S.A.
MULT3 Multiplan Empreendimentos Imobiliarios S.A.
NATU3 | Natura Cosméticos S.A.
PCAR4 | Companhia Brasileira de Distribuigéo
PETR3 | Petroleo Brasileiro S.A.
PETR4 | Petroleo Brasileiro S.A.
RADL3 | Raia Drogasil S.A.
RENT3 | Localiza Rent a Car S.A.
SANB11 | Banco Santander Brasil S.A.
SBSP3 | SABESP
SUZB5 | Suzano Papel e Celulose S.A.
TBLES Engie Brasil Energia S.A.
TIMP3 TIM Participacdes S.A.
UGPA3 | Ultrapar Participagdes S.A.
USIM5 Usiminas
VALE3 Vale S.A.
VALE5S Vale S.A.
VIVT4 Telefénica Brasil S.A.
WEGE3 | WEG S.A.




