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Resumo:

Algumas pesquisas na area econdmico-financeira tém originado o desenvolvimento de modelos de
otimizacdo de portfélio. Tais modelos auxiliam na determinacéo da carteira de ativos financeiros que
tenha a melhor relacdo retorno/risco financeiro na percepgdo de um investidor. A diversificacdo ou
balanceamento da carteira € uma das motivacdes para o desenvolvimento desses modelos, que podem
se utilizar de uma abordagem evolucionaria. Neste contexto, o presente estudo tem como objetivo
identificar como abordagens evolucionarias tem sido utilizadas para resolver o problema de
otimizacdo de portfélios. Para tal, foi realizada uma revisdo sistemética que resultou na anélise de 18
estudos contemporaneos extraidos de quatro bases académicas (Elsevier, Springer, ACM, IEEE) e que
utilizaram abordagem evolucionario no processo de otimizacao de portfélios.

Palavras chave: Otimizacdo de portfdlio, algoritmos evolucionérios, reviséo sistematica.

Models for stock portfolio optimization using evolutionary approach -
a systematic review

Abstract

Some researches in the economic-financial area have led to the development of portfolio optimization
models. Such models help in determining the portfolio of financial assets that has the best financial
risk / return ratio in the perception of an investor. The diversification or balance of the portfolio is one
of the motivations for the development of these models, which can be used in an evolutionary
approach. In this context, the present study aims to identify how evolutionary approaches have been
used to solve the problem of optimization of portfolios. For this, a systematic review was carried out
that resulted in the analysis of 18 contemporary studies extracted from four academic bases (Elsevier,
Springer, ACM, IEEE) and using an evolutionary approach in the process of portfolio optimization.
Key-words: Portfolio Optimization, Evolutionary Algorithms, Systematic Review.

1. Introducéo

Pesquisas na area econdmico-financeira tém originado o desenvolvimento de modelos de
otimizacdo de portfolio. Tais modelos auxiliam na determinacdo da carteira de ativos
financeiros tenha a melhor relacéo retorno/risco financeiro na percepcdo de um investidor. A
diversificacdo ou balanceamento da carteira € uma das motivacdes para o desenvolvimento
desses modelos. Por exemplo, as agfes de uma determinada empresa podem se valorizar
enquanto que as de uma outra se desvalorizam e vice-versa. Com isto, a exposi¢ao ao risco de
um investidor que tenha investido nas acles das duas empresas sera menor do que a
exposicédo ao risco de um investidor que tenha investido exclusivamente nas acdes de apenas
uma das empresas.
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Um conjunto de ativos organizados em um investimento é comumente chamado de carteira ou
portfolio (GITMAN; ZUTTER, 2012). Assuma um cenario ficticio, no qual um investimento
é feito em uma carteira X composta por acdes de trés companhias A, B e C relacionadas ao
comércio de carne bovina. Se 0s jornais passarem a noticiar diversas irregularidades em
relacdo ao transporte, armazenamento e higiene da carne comercializada, as noticias, veridicas
ou ndo, poderdo influenciar no comportamento do consumidor e em um menor consumo do
alimento. As acdes das companhias A, B e C irdo cair e a carteira ird gerar um prejuizo por ser
composta de companhias de um mesmo setor.

No cendrio apresentado o primeiro tdpico de interesse desta proposta: a diversificacdo de
portfolios (ou carteiras) de acBes. Uma carteira Y composta de acBes das companhias A, E e
F, relacionadas respectivamente aos setores do comércio de carne bovina, eletrénicos e
farmacéutico, ndo sofreria as mesmas perdas que a carteira X composta por a¢fes de um
unico setor em crise. Na década de 1950, Markowitz (1959) apresentou o que se entende hoje
por Teoria Moderna de Portfélio e destacava a maximizacgédo do lucro (retorno) e minimizacao
do risco (variabilidade), ou seja, um problema de otimizagcdo com duas fungdes objetivo, que
nos leva para o segundo topico de interesse, a otimizacao de portfolios.

Alguns estudos contemporaneos como os de Suksonghong, Boonlong e Goh (2014), Lwin,
Qu e Maccarthy (2017), Mishra, Panda e Majhi (2014), Saborido et al. (2016), Michalak
(2015), Gaur e Deb (2016) utilizam modelagens com algoritmos evolutivos multiobjetivo
(mais de uma funcéo objetivo para evoluir seu conjunto solucdo) para tratar diversificacdo e
otimizacdo de portfélios de acdes. Nestes estudos a carteira € representada por um vetor que
guarda em cada posicao a contribuicdo de uma acao para o portfélio. Em outros dois trabalhos
(ZHAN; REA; REA, 2015; CHEOLJUN; PARK, 2017), a colecdo de acGes € representada
por uma rede de correlacdes entre as a¢bes, um grafo denso onde cada vértice contém uma
acao e cada aresta o relacionamento entre duas agdes.

No contexto apresentado, foi entdo estabelecida a seguinte pergunta de pesquisa: como a
abordagem evolucionaria tem sido utilizada para resolver o problema de otimizacdo de
portfolio de acBes? Para responder tal pergunta, foi estabelecido como objetivo de pesquisa: a
analise de abordagens evolucionarias para resolver o problema de otimizagdo de portfélios.

2. Revisao sistematica

Esta secdo apresenta uma revisdo sistematica baseada no modelo descrito no Cochrane
Handbook for Systematic Reviews of Interventions (IGARASHI; IGARASHI; BORGES,
2015; HIGGINS; GREEN, 2011) constituida de oito etapas: (1) Definir Pergunta da Revisao,
(2) Buscar e Registrar Estudos, (3) Analisar e Selecionar Estudos, (4) Avaliar Riscos de
Vieses, (5) Analisar Dados dos Estudos, (6) Tratar Vieses e Ampliar Fontes de busca, (7)
Apresentar Resultados e (8) Analisar Resultados e Concluir.

Na etapa 1 (definir pergunta de, a pergunta objetivo da reviséo foi definida como “Quais séo
0s modelos mais adequados para otimizar portfolio de acbes em uma abordagem
evolucionaria?”. Na etapa 2, as principais fontes de busca de Estudos foram Elsevier,
Springer, ACM e IEEE, e as palavras chaves utilizadas foram: portfolio, selection,
optimization, mean, variance, algorithm, multi-objective e evolutionary.

Na etapa 3, foram selecionados estudos a partir do ano de 2000 a 2017, com base na leitura do
titulo, resumo, palavras-chave e introducdo. Resultando em 18 estudos que podem ser
observados no Quadro 1.
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# Algoritmos Indicadores Revista Ano  Referéncia Base
Zitzler,
1 SPEA2 -- -- 2001  Laumannse
Thiele
IEEE Transactions on
2 NSGA2 -- Evolutionary Computation, 2002 Deb IEEE
Vol. 6.
3 COGAZ2, SPEA2,  Média, Variancia, Electrical Power and 2014 Suksonghong, Elsevier
NSGA2 Assimetria, Amplitude Energy Systems Boonlong e Goh
PESA2, SPEAZ2,
NSGA2, 2 LB- - . Swarm and Evolutionary Mishra; Panda e .
4 MOPSO. NS- Média, Variancia Computation 2014 Majhi Elsevier
MOPSO
Fifth International
5 ABC Semivariancia Conference on Intelligent ), , Ge |EEE
Control and Information
Processing
Meédia, Desvio
g CA ABC, DE SA. o habilistico (Fuzzy)  Physic A 2015 Chen Elsevier
PSO, MABC .
Semi Absoluto
Semivariancia, Média, ~ Genetic and Evolutionary
7 EA, NSGA2 Variancia, Indice de Computation Conference 2015 Michalaf ACM
Sharpe Companion
Meédia, Desvio
NSGA2, MOEAD, Probabilistico (fuzzy) . . . .
8 GWASE-GA Semi Absoluto, Applied Soft Computing 2016 Saborido, etal. Elsevier
Assimetria
EMOL1 (NSGA2 Genetic and Evolutionary
9 'modificado), -- Computation Conference 2016  GaureDeb ACM
NSGA2 Companion
10 GA PDI, ICOMP, Economic Research South 516 guenubi  Springer
Africa
Acoustics, Speech and
. . Signal Processing
11 SCA Risk Parity (ICASSP), 2016 IEEE 2016 Feng e Palomar IEEE
International Conference on
Matlab-GA, Decisions in Economics and
12 LassoGP, fmincon, -- . 2017 Giuzio Springer
Finance
CyCoDe
MODEGL, NSGA2, European Journal of Lwin, Que
13 SPEA2, NSGA2GL, Média, Value at Risk 0 ergtional Research 2017 Macé:arth Elsevier
SPEA2GL P
NSGAZ2, SPEA2, .
14 TA (MACD, CBB, Média, Semivariancia  CXPert Systems With 2017 . Macedo, o Lo
Applications Godinho e Alves
BB, RSI)
15 ABC1e ABC2 Média, Variancia Expert Systems With 2017 Kalayci, etal. Elsevier
Applications
16 -- Média, Variancia Ir?terna_'uonal Rev_lew of 2017 EomePark  Elsevier
Financial Analysis
17 GA Desvio Probabilistico  Applied Soft Computing 2017 Qin Elsevier
(Fuzzy) Semi Absoluto
022 asocacio mmuenae PR PPGEP
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18 MC-ABC Covariancia Swarm and Evolutionary 2017 Kumar e Mishra Elsevier
Computation

Quadro 1 - Artigos apurados na reviséo sistematica com as palavras de busca (portfolio, selection, optimization,
mean, variance, algorithm, multi-objective, evolutionary).

O Quadro 1 contém duas colunas (Algoritmos e Indicadores) que destacam as informacdes de
maior relevancia dos estudos. A coluna (Algoritmos) apresenta algoritmos utilizados para
otimizacdo de portfélio de agdes, com abordagens evolucionérias em sua maioria, e a coluna
(Indicadores) apresenta os indicadores econémicos utilizados na construcdo das funcdes
objetivo. Em relacdo a etapa 4, verificou-se a necessidade de se verificar algum tipo de
critério de relevancia para diferenciar os artigos, de modo a nao trata-los com o mesmo peso.
Dando continuidade, foi realizada a etapa 5, Analisar Dados dos Estudos, e, como resultado
da etapa 7, apresentar resultados, foi dividida a seguir em 2 subsec¢des, Algoritmos Genéticos
e Algoritmos de Enxame.

2.1 Algoritmos Genéticos

O fluxo de dados em um algoritmo genético comum, como pode ser observado nos estudos de
Suksonghong, Boonlong e Goh (2014), Saborido et al. (2016), Qin (2017), Deb (2002),
Zitzler, Laumanns e Thiele (2001) é constituido das etapas de (1) criacdo da populacéo inicial,
gue ocorre uma Unica vez, e as demais etapas que se repetem sob um critério de parada, (2)
ordenacéo das amostras contidas na populacéo pelo seu valor de desempenho, (3) selecdo dos
casais de amostras destinados a geracdo da préxima populacdo, (4) cruzamento dos casais e
(5) mutacdo. A seguir apresenta-se o funcionamento de cada uma dessas etapas para 0s
estudos apurados na revisao sistematica que estdo relacionados a algoritmos genéticos.

2.1.1 Criacao da populacéo inicial

Suksonghong, Boonlong e Goh (2014) geram a populacédo inicial de maneira randdmica. A
estrutura de dados que representa um individuo dessa populacdo (cromossomo) é um vetor
com soma de seus valores totalizando 1. Cada valor nesse vetor representa o peso de uma
acdo no calculo do retorno médio de um portfolio . A abordagem randémica é descrita por
Saborido et al. (2016), Qin (2017), Deb (2002) e Zitzler, Laumanns e Thiele (2001) .

2.1.2 Ordenacéo das amostras contidas na populacéo pelo seu valor de desempenho

Suksonghong, Boonlong e Goh (2014) calculam o valor de desempenho do cromossomo pelas
quatro fungdes objetivo (maximizacgdo do retorno, minimizacao da variancia, maximizacao da
assimetria e minimizacdo da amplitude) em duas técnicas diferentes (1) Distancia média di
entre um individuo i e a fusdo j dos melhores individuos produzidos para cada objetivo k,

1

[~ fik-1 \?
= (Z (MAX(fk) s MIN(fk)> )

k=1

e (2) Hipervolume que é a multiplicacdo do resultado das quatro func@es objetivo.

Saborido et al. (2016) apresentam trés funcOes objetivo (maximizacdo do retorno,
minimizacdo do downside risk e maximizacdo da assimetria) para o céalculo do desempenho
dos cromossomos. Qin (2017) apresentam duas funcdes objetivo (maximizar o retorno e
minimizar desvio absoluto médio) utilizadas na construcdo de um rank que atribui maior grau
de utilidade para os individuos do topo de maneira que o grau de utilidade se acumula a cada
geragéo.

B MummRo“ lJ-I_rPR PPGEP



ConBRepra VIll CONGRESSO BRASILEIRO DE ENGENHARIA DE PRODUCAOQ
e b e e
Ponta Grossa, PR, Brasil, 05 a 07 de dezembro de 2018

Deb (2002) ordena a populacdo de solugdes pelo resultado das funcdes objetivo aplicadas a
métrica de crowding distance que qualifica como melhor, o cromossomo com maior distancia
relativa a seus vizinhos préximos. O uso da métrica ajuda na preservacao da diversidade de
solucdes da populacdo. O célculo utiliza a distancia euclidiana média do cromossomo em
relacdo a todos os outros cromossomos como medida de comparacdo no processo de
ordenacéo e cada funcéo objetivo representa uma dimenséo do espaco de solugdes.

2.1.3 Sele¢do dos individuos destinados a geracdo da proxima populacgéo

Suksonghong, Boonlong e Goh (2014) selecionam o grupo dos cromossomos que irdo gerar a
préxima populacdo em um método chamado de selecdo binaria. Esse método também é
apresentado por Deb (2002), Zitzler, Laumanns e Thiele (2001). De dois em dois,
cromossomos selecionados aleatoriamente sdo comparados e o melhor é separado para o
cruzamento. Quando um numero pré estabelecido de casais é atingido, a sele¢do encerra. Qin
(2017) seleciona os casais de maneira randémica seguindo o grau de utilidade disponivel em
um rank. O individuo com maior grau de utilidade possui maior chance de ser selecionado
para formar um casal.

2.1.4 Cruzamento dos casais

Suksonghong, Boonlong e Goh (2014) cruzam os casais pelas regras do simulated binary
crossover (SBX) de maneira similar a Deb (2002). A nova geracdo € adicionada junto ao
conjunto da velha geracdo. Sdo gerados dois cromossomos filhos (cl e c2) a partir de dois
cromossomos pais (pl e p2) com um valor randémica r entre 0 e 1, um valor n para o
tamanho dos cromossomos e sob as regras a seguir.

c1 = PLa+h)+p2.(1-p) c2 = PLU=-B)+p2.(+p)
2 2

B = {(Zr)ﬁ , 7 <05 (2(171—1‘))mr > 05 }

Saborido et al. (2016) apresentam 4 casos de cruzamento devido a sua escolha de projeto que
permite cromossomos de uma mesma populacdo possuirem conjunto de pesos positivos para
acOes diferentes. Os 4 casos sdo, (1) a interseccao entre 0s dois cromossomos € vazia, ou seja,
ndo existe pelo menos 1 peso positivo em cada cromossomo que seja atribuido para uma
mesma acdo, (2) a interseccdo ndo € total e existe pelo menos 1 peso positivo em cada
cromossomo que seja atribuido para uma mesma acdo, (3.1) a interseccdo é total com pesos
diferentes, e (3.2) interseccao total com pesos idénticos. Por exemplo, em um conjunto de 10
acOes que permita a criacao de portfélios de investimento de apenas 4 acles (peso positivo) é
possivel criar 2 portfolios que invistam em acdes totalmente diferentes.

O cruzamento ocorre em todos 0s 4 casos com a divisdo de cada um dos dois cromossomos
pais x; € x, em dois conjuntos randdmicos (x;1,x;5 ) € (x27, X5, ) PESOS POSitivos que sdo
organizados para produzir dois filhos yx; e y,. Ao fim do cruzamento 0s cromossomos sao
todos normalizados.

O caso (1) produz dois filhos:

Y1= X113 U Xpp Yo= X1 U Xy
tal que:

X1 Nx; =0 X1 = X1 U Xy

Xo= Xz1 U Xpp #(x1) = #(x;)
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#(x11) + 2 —#(x,)MOD2 = #(x;5) #(x,1) + 2 — #(x,)MOD2 = #(x,,)
O caso (2) produz dois filhos:

V1= X132 U Xz Yo= X2 U X1g
tal que:
X1= X113 U Xqp Xz = X1 U X X11 = Xz
X11NXx132 =0 X21 N X22=¢ #(x1) = #(x3)

O caso (3.1) produz dois filhos:

V1= X141 U Xy Vo= X510 U Xq5
tal que:
X = Xy Xy # Xy
X1= 214 U Xq5 Xy = Xp1 U Xy #(x) = #(xy)
#(x11) +2 — #(x,)MOD2 = #(x;,) #(x51) +2 — #(x,)MOD2 = #(x,,)

O caso (3.2) produz dois filhos:

Y= X127+ X2 Y2= X1 — X1
tal que:
X = X, X =X,
Xo= X1 U X2 #(x,) = #(x3)

Qin (2017) inicia o cruzamento com uma verificacdo, se o valor randémico r é menor que 0
parametro P. os dois cromossomos pais C; e C, geram os cromossomos filhos €', e C', que
devem ser ambos verificados como adequados a populacdo, caso contrario um novo r €
gerado.

C’l = TC1 + (1 - T)CZ C’Z = TCZ + (1 - T)C1

2.1.5 Mutacéao

Suksonghong, Boonlong e Goh (2014) realizam a mutacdo pelo método Variable-Wise
Polynomial Mutation. A mutacdo ocorre em uma variavel (peso) X, pertencente a uma
solucdo (cromossomo) de tamanho n, X, € selecionada em um método que percorre cada peso
no cromossomo e seleciona para mutacao o primeiro peso que atende a condicao (se um valor
randémico entre 0 e 1 for maior ou igual 1/n). O novo peso que substitui X,, no cromossomo é
o valor X, Os outros valores, X,, e X; sdo respectivamente o maior e 0 menor peso contido no
cromossomo, r € um outro valor randémico entre 0 e 1, e n,, a posi¢do de X, no cromossomo.
Todas as equacdes estdo a seguir.

Xe =X, +6,(Xy — X))

1
S,=[2r+ (1 —-2r) 1 —6)'m*]m+l —1,ser <05
1
8, =1-[2(1—=7r)+2(r —05) (1 = &)+ ]*m*1, ser >05
_Xp—Xl . _Xu—Xp

5, = =
VX, - X 2 X, — X

=y

() APREPRO UTrer ok
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Saborido et al. (2016) apresentam a mutacéo ligada a uma verificacdo que se repete para cada
peso W; maior que zero contido no cromossomo. A cada repeticdo é gerado um valor
randdémico r entre 0 e 1, que se for menor que 1/(quantidade k de pesos positivos contidos no
cromossomo), a mutagao ocorre. A mutacdo seleciona um peso W; sem investimento para

trocar de valor com W; .

Qin (2017) apresenta a mutacdo com uma verificagédo, caso o valor randémico r for menor que
0 parametro B,, a mutacdo ocorre com cada posic¢do c; do cromossomo C sendo somada a um
valor randémico d; entre -1 e 1.

2.2 Algoritmos de Enxame

O fluxo de dados em um algoritmo genérico de enxame, como pode ser observado nos
estudos de Ge (2014), Kumar, Mishra (2017), Kalayci et al. (2017) e Chen (2015), retne as
etapas de (1) producéo das fontes de alimento (conjunto solugéo inicial), que ocorre somente
uma vez, e as outras etapas que iteram sob uma condic¢do de parada, (2) busca por fontes de
alimento préximas e mais abundantes que as atuais, (3) selecdo de fontes de alimento extras
ponderada pelo valor das fungdes objetivo, e (4) substituicdo das fontes de alimento saturadas.
Os paragrafos a seguir apresentam o funcionamento de cada uma dessas etapas para 0S
estudos apurados na revisao sistematica que estao relacionados a algoritmos de enxame.

2.2.1 Producao das fontes de alimento

Ge (2014), Kumar e Mishra (2017), e Kalayci, et al. (2017) modelam a producéo das fontes
de alimento de maneira randémica pela equacdo a seguir, na qual i indica a fonte de alimento,
j indica uma das coordenadas da fonte e max e min indicam o maior e menor valor que pode
ser atribuido a uma coordenada j.

Xij = xjmi" +rand(0,1) (x"** — xjmi”)
2.2.2 Busca por fontes de alimento proximas e mais abundantes que as atuais

Ge (2014) destaca que a busca de fontes proximas pelas employed bees pode gerar atrasos na
convergéncia para solugdes melhores devido aos méaximos locais e propde a formula a seguir,
na qual i e k indicam uma fonte de alimento, j indica uma das coordenadas da fonte, x; é o
peso da coordenada j para melhor fonte de alimento global, @;; € um valor randomico entre 0
e 1, ¢;; € um valor randémico discreto entre 0 e uma constante ndo negativa ¢, a € uma
constante e z;; € uma variavel de decisdo 0-1.

i+k

xij = (o + 04 (x5 = xig) + 015 (5 — x5). Zij = 15 X5, 24 = 0}

1
z;; = round —-a
Y (1 + o zij+9ij(zij-zij) + @iz j-2i))] >

Kumar e Mishra (2017) utilizam o mesmo rank do algoritmo NSGA 2 (DEB, 2002) para
ordenar as fontes de alimento inicial antes de distribui-las entre as employed bees. A equacao
utilizada estd a seguir e € semelhante a do estudo anterior (GE, 2014) e do algoritmo
apresentado em Chen (2015). A escolha entre trocar de fonte de alimento ou ndo, é feita pela
pareto optimal selection utilizada no SPEA 2 (ZITZLER; LAUMANNS; THIELE, 2001).

i+k
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xij = xyj + 0 (335 — xij) + 0y (0 — xi7)

2.2.3 Selecéo de fontes de alimento extras ponderada pelo valor das fungdes objetivo

Ge (2014) modela esta etapa com uma busca feita pelas onlooker bees nas solucdes ja
encontradas pelas employed bees. A fonte de alimento (solugédo) é escolhida pelo valor de seu
desempenho (fit), i € o indicador da fonte e f é a funcdo objetivo (minimizacdo da
semivariancia). Kumar e Mishra (2017) e Chen (2015), ambas com fungdes objetivo de
(maximizacdo do retorno e minimizacao da variancia), utilizam este mesmo modelo.

fit;

o fit

b =

fit = S f0) 20,1+ I Gl fx) < 0

{1 + f(x
2.2.4 Substituicdo das fontes de alimento saturadas

Ge (2014) utiliza um contador que é incrementado em 1 toda vez que uma employed bee se
mantém na mesma fonte de alimento depois de uma comparagdo com outras fontes préximas.
Quando o contador atinge um valor limite pré estabelecido, a employed bee busca por uma
nova fonte, guiada pela equacao a seguir, na qual i indica a fonte de alimento, j indica uma
das coordenadas da fonte e max e min indicam o maior € menor valor que pode ser atribuido a
uma coordenada j.
Xij = xjmm +rand(0,1) (xjma" - xjmi")
Kumar e Mishra (2017) substituem as fontes pela equacéo a seguir.
i#k

xij = xyj + 0y (xi; — xj) + 0y (0 — x37)

2.3 Tratar vieses

Em relacéo a etapa 6, ndo foi realizada ampliacéo das bases de dados. Contudo, como critério
de relevancia para diferenciar os artigos; foram utilizados os indicadores Google Scholar
Citation, JCR e os do Qualis da capes, relativas as seguintes areas: computacdo (periédicos e
eventos), engenharias (periddicos) e administracdo (periddicos).

google Qualis (computacao,
scholar engenharias e

# | Ano Referéncia Base citation JCR administracdo)

1 | 2001 Zitzler, Laumanns e Thiele 6628

2 | 2002 Deb IEEE 25551 5,908

3 | 2014 Suksonghong, Boonlong e Goh Elsevier 35 Al

4 | 2014 Mishra; Panda e Majhi Elsevier 27 Al

5 | 2014 Ge IEEE 2

6 | 2015 Chen Elsevier 41 2,243

7 | 2015 Michalaf ACM 3 Al
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8 | 2016 Saborido et al Elsevier 41 A2
2016 Gaur e Deb ACM 4 Al
10 | 2016 Oyenubi Springer 2
11 | 2016 Feng e Palomar IEEE 0 Al
12 | 2017 Giuzio Springer 0 B2
13 | 2017 Lwin, Qu e MacCarth Elsevier 11 2,679
14 | 2017 Macedo, Godinho e Alves Elsevier 10 2,981 Al
15 | 2017 Kalayci, et al. Elsevier 8 2,981 Al
16 | 2017 Eom e Park Elsevier 3 0,896 Al
17 | 2017 Qin Elsevier 18 A2
18 | 2017 Kumar e Mishra Elsevier 13 Al

Quadro 2 - Tratamento de viés - classificacdo segundo indicadores peso cientifico

Ao se analisar o quadro 2, verifica-se que alguns estudos séo relevantes por terem elevado
nivel de citacdo por outros artigos, segundo o Google Scholar Citation, outros por serem
oriundos de revistas com determinado peso JCR e outros por terem sido publicados em
peridédicos pontuados pelo Qualis Capes. No entanto cabe destacar que 2 artigos nao
apresentaram pontua¢do JCR e nem Qualis Capes, os artigos 5 e 10 apresentaram apenas
Google Scholar Citation igual a 2, ou seja, foram pouco citados, indicando, segundo 0s
critérios de classificacdo utilizados, um menor peso. Por fim, a etapa 8, Analisar Resultados e
Concluir, da revisao sistematica é descrita na secdo a seguir.

2.3 Conclusao da Revisao Sistematica

A pergunta objetivo da reviséo foi definida como “Quais sdo os modelos mais adequados para
otimizar portfélio de acBes em uma abordagem evolucionaria?”, dessa forma, os proximos
paragrafos destacam os aspectos de maior recorréncia nos estudos apurados, como medidas,
algoritmos, conjunto de dados, resultados e conclusdes de alguns estudos.

As abordagens evolucionarias verificadas nos diversos estudos foram de Algoritmos
Genéticos e Algoritmos de Enxame. Em ambas a inicializacdo do primeiro conjunto de
solucdes ocorre de maneira randémica em varios estudos (SUKSONGHONG; BOONLONG;
GOH, 2014; SABORIDO et al., 2016; QIN, 2017; DEB, 2002; GE, 2014; KUMAR,;
MISHRA, 2017; KALAYCI et al., 2017). A selecdo ponderada de solucdes pelo peso das
funcdes objetivo é presente em varios estudos (SUKSONGHONG; BOONLONG; GOH,
2014; QIN, 2017; DEB, 2002; ZITZLER; LAUMANNS; THIELE, 2001; GE, 2014;
KUMAR; MISHRA, 2017; CHEN, 2015) seja para onlooker bee phase, cruzamento ou
mutacdo de solucgdes. Outra equacao recorrente, utilizada na geracdo de novas solugfes para
os estudos de enxames (GE, 2014; KUMAR; MISHRA, 2017; CHEN, 2015), é descrita a
seguir e possui a caracteristica de atribuir ao segundo termo uma garantia de evolugcdo em
torno de solugdes locais e ao terceiro uma garantia de evolugao ao redor da melhor solugéo x;.

xij = xyj + 0y (x5 — xj) + 0y (6 — x37)
Os principais indicadores econdmicos encontrados foram média, variancia, semivariancia e
assimetria. Com destaque para os estudos de Suksonghong, Boonlong e Goh (2014), e Ge
(2014) que abordam os indicadores de assimetria e semivariancia, respectivamente, de

maneira mais aprofundada. O Quadro 3 apresenta as equacdes para a principais medidas
apuradas.

B MummRo“ lJ-I_rPR PPGEP
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Medida Equacao
p AN
Retorno Esperado X = Sizowi(Zo X))
N-1
—\ 2
Variancia 52 = 2 o(Eo wixyy — X)
N-1
ivarianci Sy (MIN(O, XEowix;; —Y))2
Semivariancia g2 = =0 1 Zi=o WiXij
- N-1
P —. 3
. . v [ ZicoWixij — X
Assimetria i\ T 6
S =
N-1

Quadro 3 - Equacdes para calculo de medidas de um portfdlio. N é quantidade de retornos na flutuacéo da acéo i,
P € a quantidade a agBes no portfolio, x;; € o retorno da agdo i no momento j da sua flutuacao e w; o peso.

Alguns estudos (MISHRA; PANDA; MAJHI, 2014; KUMAR; MISHRA, 2017; KALAYCI
et al.,, 2017; CHEOLJUN; PARK, 2017) optam apenas pelos indicadores estabelecidos por
Markowitz (1959), média e variancia, enquanto abordam questfes algoritmicas com maior
profundidade, apresentando uma variedade satisfatoria de experimentos, hipoOteses de
desempenho e convergéncia de resultados.

Em relacdo a estrutura de dados e o tipo de dado utilizado, a maioria dos trabalhos optam por
dados de flutuagdes histéricos (LWIN; QU; MACCARTHY, 2017; MISHRA; PANDA,;
MAJHI, 2014; SABORIDO et al., 2016; OYENUBI, 2016; GE, 2014; KUMAR; MISHRA,
2017; KUMAR; MISHRA, 2017; KALAYCI et al.,, 2017; CHEN, 2015; MACEDO;
GODINHO; ALVES, 2017; MICHALAK, 2015). A principal estrutura de dados utilizada na
representacdo de uma carteira de acGes € um vetor com a porcentagem de contribuicdo de
cada acdo. Em dois trabalhos (ZHAN; REA; REA, 2015; CHEOLJUN; PARK, 2017), essa
estrutura é um grafo que contém em cada aresta um par de acfes de companhias diferentes e
seu valor de correlacdo. Outra tendéncia observada é a modelagem das flutuacdes das acdes
com dados fuzzy (SABORIDO et al., 2016; QIN, 2017; CHEN, 2015).

Michalaf (2015) descreve o desempenho dos portfdlios produzidos em seus experimentos em
dois principais padrdes, (1) *“aqueles portfélios que funcionam bem no passado e também
funcionam bem no futuro” e (2) “em algumas situacdes os portfolios que oferecem os maiores
retornos futuros sdo aqueles que alcancaram o menor risco nos dados histéricos”. Chen
(2015) comenta o oposto, “as variagOes esperadas de retornos de acbes ndo podem ser bem
refletidas pelos dados historicos por causa da alta volatilidade do ambiente do mercado”. Essa
diferenca pode ser explicada principalmente pela modelagem dos dados, Chen (2015) opta
por uma modelagem fuzzy com restricbes baseadas em investimentos reais, como as taxas
geralmente cobradas pelas bolsas de investimentos por operacdes de compra e venda de
ativos, enquanto Michalaf (2015) descreve os portfélios com pesos com valores continuos.

Kumar e Mishra (2017) apresentam cinco aspectos interessantes das solucdes obtidas em seus
experimentos com um modelo de otimizacdo por algoritmo de enxame de abelhas e
covariancia: (1) foi produzida uma variedade ampla de portfélios de investimentos; (2) com
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mais opcdes para perfis de investimento interessados em relacfes de baixo retorno/risco; (3)
portfolios de alto valor de retorno/risco sdo formados por acdes de alto valor de retorno/risco
e portfolios de baixo valor de retorno/risco sdo formados por agdes de baixo valor de
retorno/risco; (4) maior ocorréncia de solu¢bes com acdes de menor risco cumulativo e agdes
de alto valor de retorno/risco; e (5) reducdo do risco de portfélios pelo investimento em um
maior nimero de acoes.

Oyenubi (2016) descreve que a adicdo de uma nova acdo em um portfélio afeta a
diversificacdo e a complexidade das relacdes do portfélio. Também, conclui de seus
experimentos que o numero ideal de acGes em um portfélio é variavel de mercado para
mercado dependendo da rede de correlacdes entre as agdes consideradas, da razdo entre
diversificacdo e complexidade e do grau de desenvolvimento do mercado avaliado. Em outro
estudo, Mishra, Panda e Majhi (2014) observam em seus resultados que um investidor ndo
precisa investir dinheiro em todas as acGes disponiveis e do contrario, investir em poucas
acOes, aproximadamente 10% das acdes disponiveis no mercado, e ainda explorar um espaco
amplo de relagdes de retorno e risco.

Macedo, Godinho e Alves (2017) compara em seus experimentos o desempenho de dois
algoritmos evolucionarios consagrados de multiobjetivos NSGA2 (Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm) e SPEA2 (Strength Pareto Evolutionary Algorithm). Em ambos os
algoritmos o conjunto das melhores solucGes é dito fronteira. Enquanto, NSGA2 produz
fronteiras mais amplas e com formatos semelhantes, SPEAZ2 produz fronteiras com formatos
diferentes, mais concentradas e pouco diversas. NSGA2 supera SPEA2 com fronteiras mais
amplas e melhores relacdes de retorno e risco. Em outro estudo, Zitzler, Laumanns e Thiele
(2001) observam que em casos de otimizacdo com maior numero de dimensdes, SPEA2
produz resultados melhores que NSGA2.

Essa revisdo apresentou os objetos de estudo identificados em 18 estudos contemporaneos
extraidos de quatro bases (Elsevier, Springer, ACM, IEEE) com as palavras de busca
(portfolio, selection, optimization, mean, variance, algorithm, multi-objective, evolutionary).
Dessa forma, a resposta para a questdo “Quais sao os modelos mais adequados para otimizar
portfélio de acBes em uma abordagem evolucionaria?” esta contida nos diversos aspectos e
resultados relacionados nesta revisao.
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