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Abstract

This work deals with a realistic portfolio allocation problem based on the Markowitz sharpe
optimization strategy. Many constraints were considered, aiming at taking into account rea-
listic conditions as maximum and minimum investments and chash outs, profit incomes and
minimum number of allocations. In order to find local minimums of good quality, the heuristic
method Particle Swarm Optimization were applied to two formulations of the problem. Such
formulations were validated in a realistic portfolio.
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Resumo

Neste trabalho procurou-se abordar o problema de alocacao de portfolio baseado na oti-
mizacao de sharpe de Markowitz [11], levando-se em conta restri¢oes realisticas tais como apli-
cacao minima, maxima, movimentacao minima, custo de tributacao. Com isso considerou-se
dois problemas com formulacoes distintas contemplando as mesmas condigoes realisticas. Os
problemas resultantes sao da classe de problemas de otimizacao nao-convexos, com variaveis
inteira mistas e portanto com solucao dificil. Para a busca de solu¢oes numéricas com esforgo
computacional viavel, propoés-se a utilizacao de uma heuristica conhecida por PSO, Particle
Swam Optimization, a qual foi validada como uma abordagem aplicdvel para esta classe de
problemas.
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Capitulo 1

Introducao

Este trabalho considera o problema de alocacao de recursos em fundos de agoes no mercado bra-
sileiro onde sao aplicados alguns métodos de otimizagao para maximizar o sharpe da estratégia
de alocacao.

Neste trabalho procuraou-se maximizar a medida de sharpe do portfolio do investidor. O
sharpe é uma medida de risco amplamente utilizada como uma das formas de se comparar a
performance de um ativo ou portfélio com seu benchmark. a medida de sharpe, conforme 2.2,
é representado por

SR =

QA=)

(1.0.1)

Y

que é a razao do retorno descontado o benchmark sobre o desvio padrao anualizado do que esta
se observando. Normalmente o benchmark é um ativo livre de risco, porém neste trabalho o
benchmark adotado é o IBOV (Indice BOVESPA & vista) pois esta é a estratégia basica que se
deseja superar.

Em uma primeira abordagem optou-se por utilizar a metodologia do VaRSR proposta em
[4] que é uma medida de sharpe penalizada pelo VaR, que é uma medida de risco onde se fixa
um nivel de confianca e comumente assume-se que as distribuicoes dos retornos sao normais.

Uma segunda abordagem do problema também foi considerada. Nesta segunda abordagem
foi aplicada uma reformulacao do problema original do Markowitz, resultando em um problema
nao linear, porém convexo e com restri¢oes lineares, como proposto em [12]. Neste caso, porém,
restrigoes inteiras foram adicionadas o que justificou, também, a necessidade de uma busca
heuristica.

A heuristica aplicada para resolver o problema de alocacao é um algoritmo inspirado no
movimento de populagdes de péssaros e peixes amplamente conhecido na literatura como PSO
Particle Swarm Optimization; adicionalmente comparou-se, para pequenas dimensoes, oS re-
sultados da heuristica proposta com a solucao exata fazendo-se uma busca exaustiva.

Os métodos foram comparados com relacao a seu tempo de processamento, minimos locais
encontrados, resultados out-of-sample e melhores respostas. Além disso, a performance de
cada um dos dois problemas propostos foram comparadas com relacao a sua viabilidade real de
funcionar como uma estratégia razoavel para decisao de alocacao de recursos.

Uma implementacao simples do PSO como descrito em [3] ndo é eficiente nas resolugoes dos
problemas propostos na tese e isso foi mostrado com resultados empiricos ao ser implementado
o PSO em financas. Para isso foi implementado um método mais moderno como descrito em
[10].

O problema foi abordado idealizando a escolha sistematica de uma carteira hipotética de
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um FOF, fund-of-funds, de FIA’s, fundo de investimento em agoes, composta por gestores
brasileiros.

As restricoes de aplicacao inicial, movimentacao minima e resgate total seguem regras pro-
prias de cada fundo e estas introduzem um grau de dificuldade no problema pois sao modeladas
como variaveis binarias. Outra condicao importante imposta no problema é o custo de transa-
¢ao que ocorre no momento do resgate e foi levado em conta nos problemas como proposto por
[8] na primeira abordagem e [9] na segunda abordagem.

As condigoes de concordancia de fluxo de caixa nas movimentacdes nao foram abordadas
neste trabalho e sempre se adotou a estratégia de sempre ter todo o capital investido.

Este trabalho esta dividido da seguinte forma: O Capitulo 2 contém a revisao bibliografica
que foi a base para a formulagao dos problemas abordados e da heuristica escolhida. O Capitulo
3 contém a formulacao dos problemas e a formulagao das equacoes das funcoes objetivo e
funcoes de penalizacao necessérias para aplicar a heuristica proposta. Os resultados contidos
no Capitulo 4 foram divididos em varias secoes, de acordo com o ntimero de ativos a deferentes
restricoes. No Capitulo 5 faz-se uma analise de cada parametro de saida estudado e conclui-se
a validade do método proposto. A rotina em MATLAB pode ser consultada no Capitulo 6.
Finalmente, o presente trabalho mostrou a validade de se usar uma heuristica conhecida, PSO,
para abordar problemas reais de alocacao de portfolios.



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Esta secao resume os conceitos teoricos envolvidos na elaboracao da tese, os quais foram base-
ados na bibliografia discutida ao longo do texto.

2.1 O Problema de Alocacao.

Varias questoes praticas colocam em cheque as aplicagoes das teorias existentes de otimizacao
de portfolio. Para se obter uma solucao global garantida por teorias de otimizacao é preciso sim-
plificar em muitos niveis as questoes envolvidas na tomada de decisao, para aplicar técnicas de
otimizacao global que sao reconhecidamente muito caras em termos de esfor¢co computacional.

Neste trabalho objetivou-se trabalhar com o maior ntimero ntmero possivel de restricoes
realisticas.

A primeira dificuldade advém do fato de que um investimento deve atender um capital
minimo para ser alocavel e para ser movimentado. Existem restricoes de capital inicial minimo
e maximo, incremento minimo e maximo que variam para cada fundo. Isto por si s6 ja torna
o problema bastante dificil pois adiciona-se restri¢oes inteiras ao problema.

Um segundo revés sao os custos transacionais que introduzidos na fungao objetivo ou nas
restricoes adicionam mais restri¢oes inteiras e podem tirar a convexidade da funcao objetivo o
que nao é desejavel, pois dificulta enormemente a busca por uma solu¢ao global 6tima.

Outra questao ¢ a escolha de uma cesta inicial de ativos, visto que em um mundo com
milhares de ativos financeiros e opcoes de alocacao de recursos torna-se uma tarefa necessaria
e arbitraria.

Por fim, e este caso nao foi abordado nesta tese, existem questoes de conciliagao de fluxo
de caixa que nao deveriam ser descartados na tomada de decisao, pois uma realocacao de
investimentos com descasamento de fluxos podem inserir na performance real da estratégia
perdas referentes a perdas de oportunidades.

Neste trabalho abordou-se estas questoes intrinsecas ao oficio de gestao de portfolios e
concentrou-se o foco em fundos de investimento do tipo FIA, Fundos de Investimentos em Ac¢oes,
para tal estudou-se as restrigoes de investimentos minimo, méximo, movimenta¢cao minima e
méaxima, custo de taxacao de IR, imposto de renda, sobre os lucros que sao recolhidos no
momento dos resgates, utilizou-se como benchmark, ou seja taxa de desconto, o indice IBOV e
sua cotacao a vista.

Com a preocupacao de nao incorrer em algum problema legal de uso de nomes e marcas,



6 CAPITULO 2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

optou-se por utilizar dados de companhias abertas listadas na BOVESPA no lugar de dados
dos fundos. Dado que o risco de fundos FIA e ativos BOVESPA relacao intrinseca, acredita-se
que o trabalho nao foi prejudicado. Todavia, toda a metodologia proposta foi testada.

2.2 Maximizacao do Sharpe.

O modelo classico de maximizar a média ou minimizar a variancia proposto por Markowitz na
década de 50 pode ser descrito a seguir: Suponha que no tempo ¢, = 0 tenhamos um investidor
que deseja escolher investimentos em um universo de n ativos. Tomada a decisao sua posicao
fica intacta até o tempo t; quando ele faz sua nova realocacao tomando uma nova decisao e
baseando-se na informacgao passada e na acumulada entre ty e t;. O vetor dos retornos dos
ativos R = (Ry, Ry, ...,Rn)T é estocéstico com valor esperado ER = (FRy, ERs, ..., ERn)T.O
resultado do vetor decisdo de alocacao é definido como w = (wy,ws, ...,wn)T. Impoe-se que
wle =1onde e = (1,1,...,1) € R*. Assim o valor esperado do portfolio pode ser representado
por

= wER;=w"ER .
=1

O ponto chave desta teoria é que a variancia do retorno do portfolio ¢ assumido como
uma medida de risco, pois o investimento ideal é o maior retorno com a menor oscilagao ao
longo do tempo. Denota-se ¥ = {cov (R;, R;)};,_, como a matriz de covariancia dos ativos que
compoem o portfolio, assim

07127 = ZM‘%‘COU (Ri, Rj) =w'Yw ,

2
pode ser usada como uma medida de risco.

Em sua primeira abordagem o problema era resolvido escolhendo-se o retorno desejado
do portfélio e minimizava-se a variancia ou equivalentemente determinava-se uma variancia
aceitavel para o investimento e maximizava-se o retorno. Sempre utilizando dados historicos
de retorno dos ativos envolvidos e cada tomada de decisao.

Evidentemente o que se deseja, dentro deste contexto, é maximizar o retorno por unidade
de risco, ou seja, maximizar a medida de sharpe. Sharpe ratio é a razao entre o retorno esperado
do portfélio por sua variancia, ou matematicamente

T
w' ER
SR(w) = — . (2.2.1)
VwTXw

Maximizar a medida de sharpe resulta no seguinte problema de otimizacao

(2.2.2)

max SR(w)
S.a gigwigwi, VZ:1,7N

onde w; sao os limites minimos e w; sao os limites maximos para cada investimento 4.

Em termos de otimizagao global este problema ¢ de dificil solugao pois sua fungao objetivo
é claramente nao concava, sem mencionar que variaveis inteiras ainda serao incorporadas ao
problema. Para contornar esta dificuldade computacional e garantir-se uma solugao global para
o problema simples com restri¢oes lineares Fabozzi em [12] mostrou que o problema (2.2.2) é
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equivalente em termos de conjunto solucao a outros dois problemas. A demonstracao é extensa
e portanto serd omitida. O leitor interessado podera consultar a demonstracio em [12].

Fabozzi em seu trabalho demostra a equivaléncia de solu¢oes do problema (2.2.2) com duas
outras formulacoes, mas neste trabalho sera utilizada

( I(mtl)l (—t,w)" 1 (—t,w)
s.a
WwI'ER —tER, =1 , (2.2.3)
wil=t,
tw < Aw < tw
\ £>0

onde Y1 é a matriz
2
Z o O-b O-bT
1 — Z 9
Obr

A e R w e RF, é um vetor de limites inferiores e w € RF é um vetor de limites superiores
para a alocagao de cada investimento.

Como problema (2.2.3) tem apenas restri¢oes lineares e sua funcao objetivo é convexa, na-
turalmente qualquer ponto estacionério é solucao global e existem varios métodos de otimizacao
para este tipo de problema.

Ainda a solucdo do problema é dada pela seguinte relacao de equivaléncia como mostrado
em [12]

sendo w4 a solugdes do problema (2.2.3).

2.3 Problema Robusto Penalizando a Medida de Sharpe.

Nesta secao é considerado o VaR-Ajusted Sharpe Ratio, ou simplificadamente VaRSR, para
introduzir uma abordagem mais robusta ao problema de alocacao. Com o objetivo de definir
matematicamente o VaRSR, esta secao se baseia em [4], onde sao apresentados as propriedades
dos estimadores do sharpe derivados da relagao

fiw”
VwlSw 7

que, por simplicidade na dedu¢do como em [4], para o caso unidimensional é dado por

SR (w) =

SR =

)
D)

Mais precisamente, os estimadores de média p e de desvio padrao o sao dados por:
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i=1

~ 1 ~
0= Z(Ri_Rfi_N)Q ;

n—1

n

respectivamente. No caso multivariacional, que ¢ o de estudo, as correlagoes para construir a
matriz Y sao dadas por

1=1
—_— 1 — —~
PR, Ry = n—1 (Rai — Nm>(Ryi - Ny) )

para cada combinacao dois a dois das varidveis do problema. Assumindo que os retornos
{Ry, Ry, ..., R, } sdo i.i.d. , independentes e identicamente distribuidos, com N (u, o), o trabalho

[7] mostrou que o desvio padrao das estimagoes do sharpe (5?%) é representado por

o (SR(w)) = \/n ! 1 (1 + %57%2> | (2.3.1)

Para se introduzir a robustez desta estimativa no problema e mitigar o erro de estimagao
do sharpe introduziu-se a medida de risco ajustada, ja na forma vetorial,

SRvane) (@) = SR (w) = 77 (SR (w)) (23.2)

a que se chamou de VaR-ajusted Sharpe Ratio ou VaRSR representado por SRVaR . Onde v
determina o nivel de confianca desejavel na medida.

Como se observa nas secoes anteriores, o problema se encaminha para uma formulagao
varidveis binéarias, com problemas deste tipo sao de dificil solucao e por isso exigem grande
esforco computacional. Um caminho alternativo para contornar este aumento de dificuldade e
proporcionar a liberdade de se aumentar as dimensoes livremente, escolheu-se uma heuristica
amplamente conhecida para encontrar minimos locais, a PSO, Particle Swarm Optimization.
Para aplicar esta heuristica é necessario configurar o problema para uma forma irrestrita e a
maneira adotada para isto foi utilizar o método de panalizacoes.

2.4 Meétodo de Penalizacoes.

O método de penalizacao externa para problemas com restri¢coes mistas esta descrito detalha-
damente no livro de Izmailov e Solodov em [6] para problemas que se enquadram em algumas
condicoes de convergéncia bem definidas, utilizou-se este resultado e assumiu-se que poderia
ser aplicado as abordagens propostas neste trabalho. Parte da demosntracao segue que para o
problema:

min - f(z) ,
: h() =0 | (2.4.1)
g(xr) <0,

onde f: R = R, h:R* = R eg: N - R™ sdo funcdes dadas. Escolhe-se como termo
penalizador a funcao

V() = Z h ()| + Z max{g; (),0}. (2.4.2)
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Nota-se que a funcao 1 como estd definida nao é diferencidvel mesmo que h e g sejam diferen-
ciaveis.
Seja a familia dos problemas penalizados

min ¢ (z;¢) , s.a. © € R, (2.4.3)

onde
o (;0): R = R, edada por ¢ (x;¢) = f(z) + b (x), (2.4.4)

sendo ¢ > 0 o parametro penalizador.
De [6] segue a Proposigao 2.4.1.

Proposicao 2.4.1. Sejam h : R" — R e g : R" — R™ funcoes diferencidveis no ponto x € R".
Entao pode-se mostrar que a funcao ¢ definida por (2.4.2) é diferencidvel em x, em cada dire-
cao d € R™, em particular se v € R" tem-se que

O (wsd) =Y [ (@) d)| + Y (max{{g] (), d),0}), (2.4.5)

i=1 i€l(z)

onde I (z) = I°(x) é o conjunto das restricoes ativas em x € R".

Para que a penalizagao seja exata, em [6], prova-se o Teorema 2.4.1 que forma condi¢oes
necessaria para que isto ocorra.

Teorema 2.4.1. (Condigoes necesséarias para penalizagio exata.) Seja T € R™ uma solu¢ao
local (estrita) do problema penalizado (2.4.3) e seja o conjunto D dado pelas restrigdes do
problema (2.4.1), i.e., D ={zx € R": h(z) =0,g(z) <0}.

Se T € D, entao T € uma solugdo local (estrita) do problema original (2.4.1).

Se, além da hipdtese que T € D, as fungoes f, h e g sao diferencidveis em T, entao existe um
par de multiplicadores de Lagrange (X, ﬁ) € R x N™ tal que as condicoes de otimalidade de
KKT (Karush-Kuhn-Tucker) sao satisfeitas no ponto T.

Se, além das hipdteses acima, T satisfaz a condicao de reqularidade de independéncia linear de

gradientes das restricoes ativas, entao ¢ > || (X, ﬁ) ||OO

A demonstracao é extensa e pode ser vista em [6].

Quanto as condicoes suficientes para que a penalizacao seja exata, mostraremos apenas
para o caso nao-convexo que é o objeto de estudo. Primeiramente deve-se notar a proposigao
(2.4.2) como em [6]. Seja L(x, A\, ) = f(z) + ATh(z) + u'g(x) a fungao lagrangeana entdo:

Proposigdo 2.4.2. Para todo x € R" e todo (A, i) € R x R, tem-se que

L@, A ) < f (@) + | )l ¢ () (2.4.6)
onde ¢ é dada por (2.4.1).

Em particular, se ¢ > H (X, ﬂ) HOO, tem-se que
L(z, A p) < ¢(x50), (2.4.7)
onde ¢ € dada por (2.4.3).

A demonstragdo encontra-se em [6]. Com este resultado segue o Teorema 2.4.2 descrito
também em [6].
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Teorema 2.4.2. Condicao suficiente de segunda ordem a para penalizacao exata. Sejam f, h
e g funcgoes duas vezes diferencidveis no ponto T € R".

Suponhamos também que existam os multiplicadores de Lagrange (\,p) € R x R™ tais que a
condi¢cao suficiente de sequnda ordem seja satisfeita.

Entao para todo ¢ > ||(X, ﬁ) , 0 ponto T é uma solugdo local estrita do problema (2.4.3).

||OO

A seguir o problema de alocacao de portfélio serd formulado como um problema de oti-
mizagao nao-linear inteiro misto, e a heuristica PSO sera empregada na solucao do problema
convertendo as restricoes em funcoes de penalizacio. E importante ressaltar que os proble-
mas abordados neste trabalho tem dificuldade de solucao maior que os estudados em 77, mas
utilizou-se o mesmo resultado para que seja validado empiricamente sua aplicagao.

2.5 PSO-Particle Swarm Optimization.

As fontes de inspiracao desta busca heuristica foram os voos de passaros em grupo e o movi-
mento de grandes cardumes onde suas dindmicas observadas possuem um incrivel sincronismo
e sem colisoes. Tais grupos também reagem a ameacas externas rapidamente e coletivamente
preservando sempre a integridade e organizacao do grupo. Esta propriedade de transferir ao
grupo informacoes importantes de posicao, velocidade e distancia em harmonia é a grande
motivacao de se desenvolver a heuristica PSO.

As primeiras formulagoes do PSO, assim como citado em [10], foram desenvolvidas com o
objetivo de tentar reproduzir o comportamento destes grupos em busca de comida e reagindo a
ameacas. Com varidveis simples de posicao, velocidade e distancia foi possivel transcrever em
um processo recursivo tal comportamento. Os primeiros experimentos foram desenvolvidos por
Russel C. Eberhart e James Kennedy em [5]. Apo6s encontrarem um bom algoritmo identifica-
ram o potencial que este tinha para se aplicar a problemas de otimizacao e assim refinaram seu
algoritmo e publicaram a primeira versao do PSO em 1995.

Colocando esta primeira abordagem em linguagem matemaética: considere um problema de
otimizagao com f : " — R a fungdo objetivo, o PSO é um algoritmo de busca por populacoes
(enzame) que objetiva explorar possiveis solugoes transferindo informagoes relevantes a solugao
entre os individuos (particulas) a cada iteracdo. O método iterativo é rodado até se atingir um
critério de parada, ou seja, encontrar um z € R" tal que f(z) seja tdo menor quanto possivel.

Um enzame é definido como o conjunto S = {x,zy,...,xx}, de N particulas (candidatos
a solu¢ao), definidos como x; = (x;1, T2, ..., xm)T eRrr, 1=1,2,...N.

Os indices sao arbitrariamente associados as particulas e N é o numero destas particulas,
a populagao do enzame, definidos como um dos parametros iniciais do algoritmo. A aplicagao
de cada posicao, de cada particula na fungao objetivo associa um f; = f(x;) € R que é o que,
por comparacao, qualifica a melhor solucao da iteracao e espalha a informacao no enzame.

A cada iteragao a nova posicao de cada particula é ajustada usando a velocidade represen-
tada por v; = (Uﬂ, Vi2y +eny Um)T s 1= ]_, 27 . N.

A wvelocidade é atribuida individualmente para cada particula em cada iteracao k represen-
tada por v; (k) e z; (k) respectivamente.

Ao final de cada iteracao atualiza-se um vetor de memoria com as melhores posicoes de
cada particula em p; = (p;1, piz, ...,pm)T € R, i =1,2,.., N. Este vetor é definido por p; (k) =
argmin f; (k) sendo k novamente corresponde a iteragdo. Além disso a informacao da melhor

k
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posi¢ao global também ¢é guardada a cada iteracdo conforme p, (k) = argmin f (p; (k)).
Pi

Eberhart e Kennedy em [5] definiram as equagoes do PSO conforme:
vi(k+1) =v; (k) + Uy (pi (k) — z; (k) + c2Us (py (k) — i (k)) (2.5.1)

1 =1,2,.., N, onde k ¢ o contador de iteracao, U, e Us sao varidveis uniformes uniformemente
distribuidas entre [0, 1], ¢; e ¢ sdo fatores de peso, que sdo chamados de parametros cognitivo
e social respectivamente.

Como dito anteriormente, ao final de cada iteracao, a melhor posi¢ao de z; é guardada em
pi (k + 1) seguindo a regra:

wi (k+1), sef (z: (k+1)) < f(p: (F)),

pi (k), caso contréario. (2.5.3)

Pz‘(k‘+1):{

A nova, melhor, posicao global é atualizada também.

O pseudo-codigo deste algoritmo estd ilustrado na Figura 2.2. As posi¢oes iniciais sao
geradas randomicamente seguindo uma distribui¢ao uniforme dentro do espaco R". As veloci-
dades geradas com componentes randomicas, permitem reduzir o viés das primeiras melhores
solucoes, visto que permitem um certo grau de investigacao para todas as particulas a cada
iteracao.

As equagoes (2.5.1) e (2.5.2) sdo representadas de forma vetorial como:
vi (k+1) =i (t) + Uy (pi (k) — @ (k) + c2Uz (pg (k) — x: (K)) (2.5.4)

1t =1,2,.., N. Neste caso U; e U; sao vetores n-dimensionais com suas componentes uniforme-
mente distribuidas entre [0, 1].

Uma desvantagem deste algoritmo é a falta de controle nas velocidades, dificultando deste
modo a convergéncia. A primeira adaptacdo ao método foi limitar a velocidade. Limitou-se o
Umax €m cada dimensao ¢ do espago seguindo:

indb: — a
Umax = mln]{k] aj}) .]: 1727 --777/

onde b; e a; sao os limites do espago A em cada dimensao j. O fator k, ¢ fixo e arbitrario. A
literatura comumente utiliza k, = 2.

Esta abordagem se mostrou melhor que a original porém diminuia consideravelmente a
capacidade do enzame convergir todo para a melhor solu¢ao, além de nao melhorar muito o
tempo de convergéncia uma vez que as particulas nunca convergiriam para o repouso. Por
conta disso uma nova alteracao, que introduziu o conceito de peso de inércia se mostrou bem
mais robusta para problemas mais complexos.

A deficiéncia em se chegar a um estado de inércia com wvelocidade zero foi solucionada com
a introdugao do parametro w;,, pardmetro de inércia. Introduzindo-se w;, na equagao (2.5.1)
temos a nova variacao do PSO:
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i=1,2,.,N.

Todos os outros parametros sao exatamente os mesmos e w;, segue a lei:

(Wi — win) k

2.5.8
Kmax 7 ( )

onde k corresponde a iteracao atual, wy;, e w;, sao dois valores arbitrarios, pré-selecionados e
fixos um de maximo e um de minimo de w;,, ¢ K. € 0 nimero maximo de iteragoes desejados,
escolhidos no inicio do problema. Como se vé a velocidade é reduzida por um fator linear com
o tempo.

Esta ultima abordagem, que foi detalhada acima, ainda apresenta, para problemas dificeis,
grande dificuldade de se “aprisionar” precocemente em minimos locais e a introducao do con-
ceito de vizinhanga foi importante, para reduzir a velocidade de propagacao, da informagao de
possiveis minimos locais entre as particulas do enzame. Assim, inicialmente, ja se determina
quais particulas fazem parte da vizinhanca de cada particula i. Formalizando este conceito:
seja x; a i-ésima particula do enzame S = {1, xs,...,xN}, a vizinhanga de x; é definida como
o conjunto N; = {Zpn,, Tny, -y T, } com {nq,na,....,ns} C {1,2,..., N}. A cardinalidade, |V, é
denominada o tamanho da vizinhanca. Consequentemente seja g; a melhor posicao global na
vizinhanca /V;, entao

Py, = argmin f (p),
TEN;

e modificando as equagbes (2.5.6) e (2.5.7) segue:
V; (]{3 + 1) = W;inV; (k’) + 01U1 (pi (k}) — T; (k)) + CQUQ (pgi (]{) — T (k)) R (259)

i=1,2,.,N.

A tnica diferenca entre (2.5.6) e (2.5.9) é o indice do termo p,,;, que neste caso considera
a vizinhanca.

A proposta de se pré-selecionar a vizinhanca e manté-la fixa durante o processo iterativo,
deve-se ao fato de se evitar o extremo esforco computacional que seria a cada iteracao calcular
N (N + 1) /2 distancias. Porém deve-se atentar que um esquema simples, onde uma particula
se relaciona apenas com suas duas vizinhas, também nao é ideal. Genericamente podemos
definir uma vizinhanca na i-ésima particula como:

Ni - {xi—’r'a Limr g1y ooy Lim1s Liy Tid1y ooy Tir—1, xi—l—r}‘

Assim a informacao das melhores posicoes, a cada iteracao, é trocada somente entre os vizinhos
compreendidos nesta definicao.

Deste modo temos em um dos extremos, caso de se relacionar apenas com dois vizinhos,
um esquema chamado anelar e em outro extremo, um esquema chamado estelar, que é o método
comum onde uma particule comunica a todas as outras sua melhor posi¢ao global. Ambos os
esquemas estao representados na Figura 2.1 e o que se utiliza, na pratica, ¢ um meio termo,
para se obter o beneficio do método esperado.

Finalmente, a configuracao mais utilizada atualmente para o PSO é chamada de default
contemporary PSO variant. Desenvolvida em |[2], utiliza-se dos avangos introduzidos com o peso
de inércia e com a informacao passada para uma vizinhanca pré-definida, mas avanca no sentido
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Figura 2.1: Topologia das vizinhangas anelar e estelar. Figura extraida de [2].

de validar o método analisando o comportamento de varias propostas diferentes utilizando os
conceitos de analise de sistemas dinamicos. Este trabalho de investigacao e validagao criterioso
conclui na recomendacao de um modelo que melhor se comporta em varias classes diferentes
de problemas. Este modelo é definido como:

vi (b +1) = x[vi (k) + Uy (pi (k) = 2 (k) + c2Us (pg, (k) — 2 (K))], (2.5.11)

i=1,2,..,N,

onde y é um parametro chamado de fator de constri¢cao e os outro parametros ja foram descritos.
O fator de constrigao x é escolhido da seguinte maneira:

2

: (2.5.13)

X:
’2—s0— p? — 4y

onde p = ¢4z, € ¢ < 4. Em [2] ainda se concluiu que estes parametros deveriam ser escolhidos
de uma forma padrao como y = 0.729 e ¢; = ¢, = 2.05.

Esta, ultima, foi a proposta escolhida como heuristica principal para ser validada nesta
tese, como uma possivel ferramenta heuristica aplicada a problemas de dificil solucao para
otimizacao de portfolios.

O algoritmo PSO escolhido requer um problema irrestrito. Para tornar um problema
restrito em um irrestrito adota-se o método das penalizagoes. Com isso a nova funcao objetivo
é substituida pela funcao de penalizacao, cujo método seré descrito na Secao 2.4.
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Figura 2.2: Algoritmo PSO simples.
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Capitulo 3

Formulacao

3.1 Formulacao dos Problemas.

3.1.1 Problema Usando VaRSR.

Como desenvolvido em [4], a expressao final da penalizacdo da medida de sharpe é dada pela
relacao (2.3.2):

@vaR(w) (w) = SR (w) —n~o <§Ti’ (w)> )

onde 7 é um fator arbitrario de penalidade equivalente ao Z de uma distribuigao normal padrao,
e 0(SR(w)) ¢ obtido conforme (2.3.1).

Como mostrado em [4] a distribuigdo do estimador sharpe pode ser aproximada por uma
distribui¢do normal N(S/’Y%(w) ,02(5/7% (w))). Com este resultado, e levando-se em conta os
custos transacionais como no estudo de [8], propds-se uma abordagem para o problema real tal
que o custo transacional tributario do resgate é contabilizado em cada operacao de resgate.

O problema original em [8| tem a forma:

g A
o S (s e Aw])

wt@)?" A /wgpztwt
T

onde w; € o vetor peso desejado no tempo ¢, § sao as médias das observagoes, ¢; é o custo
transacional e |Aw| é a variagdo em modulo das posigoes do vetor peso em cada nova rodada
de reinvestimento.

Unindo-se as ideias contidas nestas duas abordagens chega-se ao primeiro problema pro-
posto de otimizacao do estudo:

( N th/B_Ct|Aw*|Tmax(0,5126—1)
max AT
weRn \/thZtUJt v SR(w)
S.a
T
w1 =1 )
; (3.1.1)
Wy = Wr—1 + Aw )
Wt Z 0 )
w < w < 2w
| s i—12.m

15
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Na formulagao acima

wl'B — ¢ |Aw|" max (0, Brgs — 1)

\/ (,L)f Etwt

¢ a razao de sharpe comum ajustado com o custo ¢; de se resgatar Aw™ no tempo ¢ que teve
lucro observado max (0, f126 — 1). O indice 126 refere-se ao nimero de dias tteis dentro da
amostra. Nesta ultima expressao considera-se apenas os ativos que tiveram lucro e descarta-se
0s que se observou prejuizo no periodo out-of-sample, fora da amostra.

O termo de desconto yog;, € a penalidade aplicada pela métrica de VaR ao sharpe como
proposto em [4], e também abordado por [1]. Neste trabalho adotou-se 97,5% de confianga,
assim como proposto em [4], assim v = 1.96.

As restricoes garantem estar sempre com todo o capital aplicado, nao ter posicao short o
que nao é possivel e relacionam os limites das transicoes de posicao. Finalmente a restricao
|Ayw| > v é construida respeitando-se os limites minimos de aplicagao inicial e movimentacao
minima, que é diferente para cada fundo. E nesta restricao que se introduz ao problema variaveis
binérias, tornando a resolucao do problema muito dificil. Este problema sera abordado a seguir.

3.1.2 Formulacao com Funcgao Objetivo Convexa.

Como mostrado na Se¢ao 2.2, em [12], mostrou-se a equivaléncia entre os problemas (2.2.2) e
(2.2.3).

Na mesma secao também foram discutidas as vantagens de se otimizar o problema do tipo
(2.2.3) e que sera a base da segunda proposta de problema a ser resolvido.

A partir destas premissas definiu-se o segundo problema, equivalente, a ser abordado como:

( I(nltI)l (—t,w)" 2y (=t w) |
s.a
WwI'Er —tEry, =1,
wle + clw —w|” max (0, Biog — 1) =t ,
Ziw < w < zlw |,
£>0
2z €{0,1}, i=1,2,...,n

(3.1.2)

\

e W ¢ o vetor peso logo antes da iteracdo, |w — @|  somente leva em conta os casos em que hé
resgate ou saida de posigao, ¢ o custo de transacdo como proposto em [9] e max (0, S196 — 1) € 0
mesmo fator usado em (3.1.1). Este problema incorpora os custos de transa¢ao como desejado
e se sujeita aos problemas inteiros de decisao relacionados a investimentos iniciais minimos e
movimentacao minima que é especifico de cada fundo.

3.1.3 Funcoes de Penalizacao.

Nesta secao sao desenvolvidas as duas funcoes de penalizacao que foram utilizadas nas solucoes
dos problemas. A fungao de penalizagao para tornar o problema (3.1.1) irrestrito é dada pela
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equacao

¢1 (W) ! max (0,1 —w” (u+ 1)) + |1 —w" 1| + Zmax (0, w;z; — wi)

€ -
=1

+ Z max (0, w; — w;z;) + Z zi(1—2z)+ Z max (0,dz; — |Aw;]) (3.1.3)
i=1 i=1 i=1

onde € é uma constante muito pequena, normalmente adota-se 107%, max (O, 1—wt (u+ ]1))
garante buscar uma solucao melhor que o benchmark, |1 — wT]l‘ garante sempre estar aplicado,
oo max (0, w;z —w;) ey max (0,w; — ;%) garantem estar dentro do dominio, Y | 2z (1 — ;)
impde z; ser bindrioe Y ., max (0, dz; — |Aw;|) garante a regra de movimentagao minima, sendo

dz; a movimentacao minima do ativo no periodo.

A fungao de penalizacao para tornar o problema (3.1.2) irrestrito é dada pela equacao

n

Z (wi —te|Aw;|” L) —t

i=1

+ Z max (0, w,;z; — w;) + Z max (0, w; — ;%) + Z zi (1 —z)
=1 =1

=1

w2 (w) :% max (0,1 —w" (u+1)) +

- Z max (0, dz; — |Aw;|) + max (0, —t) (3.1.4)

i=1

onde € é uma constante muito pequena, max <O, l—w(p+ ]l)T) garante buscar uma solucao

melhor que o benchmark, )Z?:l (wi —tc ]AwiE L) — t‘ garante sempre estar aplicado e impoe

a penalidade do custo, >  max (0, WiZi — wi) e Y max (0,w; — W;2;) garantem estar dentro
do dominio, Y1, z (1 — z;) impde z; ser binario, Y ., max (0, dz; — |Aw;|) garante a regra de
movimentagao minima e max (0, —t) garante que t é positivo.

3.1.4 Busca Exaustiva.

A busca exaustiva foi programada para dividir cada dominio de w e w em 20 pontos equidis-
tantes e ainda combinar de 1 a N (N-Numero de Ativos) os conjuntos possiveis de solugoes
para testar todas as combinacoes do dominio continuo com as restri¢coes binérias.

Este esforco computacional necessita de 20V + 20V~ iteracoes. Assim torna-se inviavel
para aplicacoes praticas.Portanto este programa foi usado para N =4 e N = 5, com o objetivo
de se comparar as solucoes do PSO, com a solugao exata encontrada na busca e com isso validar

a eficiéncia do PSO nestas condicoes.

A heuristica PSO foi adotada como uma forma de se utilizar minimos locais como solucoes
de alocacao e com esforcos computacionais viaveis, visto que a busca exata é inviével para
dimensoes de problemas reais.
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Capitulo 4

Resultados

O objetivo principal do trabalho é aplicar a metodologia proposta em fundos do tipo FIA
brasileiros. Afim de evitar quaisquer questionamento quanto a selecao de gestoras para o
estudo, optou-se por realizar as simulacoes substituindo-se os dados reais de fundos por uma
base de dados de ativos da BOVESPA. Como os riscos contidos em ambas as classes de ativos,
Fundos FIA e acoes, tém a mesma natureza, acredita-se que esta substituicao nao reduz a
qualidade da analise final.

4.1 Dados Bolsa.

Os ativos escolhidos aleatoriamente para o estudo foram: AMBV4 (Ambev), BBAS3 (Banco do
Brasil), BBDC4 (Bradesco), EMBR3 (Embraer), GGBR4 (Gerdau), ITSA4 (Itatsa), [TUB4
(Itan), OIBR4 (Oi), PETR4 (Petrobras), TBLE3 (Tractebel), TIMP3 (Tim), VALES5 (Vale do
Rio Doce), VIVT4 (Vivo), VALE3 (Vale do Rio Doce), GOAU4 (Gerdau), CTAX4 (Contax),
BRFS3 (BR Foods), CESP6 (CESP), PCAR4 (Pao de Agucar), CSAN3 (Cosan).

Os grupos de ativos de cada rodada com 4, 5, 12, 13, 19, e 20 foram escolhidos de acordo
com esta ordem enunciada. Portanto o estudo com 4 ativos incluem (AMBV4, BBAS3, BBDC4
e EMBR3) e assim sucessivamente.

A fonte de dados foi o Bloomberg e o historico, diario 17 de agosto de 2011 a 30 de agosto
de 2013, foi baixado com os devidos ajustes de splits/inplits, dividendos, juros sobre capital
proprio, bonus de acoes e outros ajustes que por ventura esta ferramenta o faz.

4.2 Dados de Entrada dos Algoritmos.

No problema (3.1.1) o fator de penalizagao da estimagao do sharpe usado, exceto no estudo do
v da segao (4.12), foi v = 0.5. Na se¢ao (4.12) foi estudado o impacto de se alterar o nivel de
confianga da estimagao utilizando v = 1,97. O custo transacional tc utilizado é de 15% sobre o
lucro obtido no periodo anterior. O ntimero minimo de ativos foi fixado em 1 exceto nas secoes
(4.10) e (4.11) onde se fixou os minimos como 5 e 7 com o objetivo de estudo do impacto desta
escolha.

Os dados de entrada do PSO foram os recomendados em [2]: x = 0.72 para o fator de
constrigao e ¢; = ¢y = 2.05 para os parametros cognitivo e social. Foram utilizados também 50
particulas em cada rodada considerando uma vizinhanca de 5 individuos. O critério de parada

19
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do PSO foi de 300 iteracoes sem melhora na melhor solucao e o nimero méximo de iteracoes
por rodada foi de 10.000 iteragoes.

4.3 Implementacao e software.

A rotina foi implementada em MATLAB e usou sempre fun¢oes proprias desenvolvidas pelo au-
tor. A rotina, apresentada no Capitulo 6, contém todos os processos envolvidos no estudo, com
ela pode-se reproduzir novamente todos os experimentos e resultados contidos neste trabalho. O
autor nao autoriza a utilizacao destas rotinas para fins comerciais, apenas para fins académicos.
O nao respeito a esta condicao pode configurar uso indevido de propriedade intelectual.
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4.4 Simulacoes com 4 Ativos.

Nesta primeira execucao com 4 ativos, observou-se que os tempos de estimacao do problema
(3.1.1) foram piores que os tempos gastos para atingir o critério de parada no problema (3.1.2)
conforme Tabela 4.1, que concorda com o niimero de iteracoes no PSO representados na Tabela
4.2. Ainda sobre os tempos de execucao a busca exata descrita na Secao 3.1.4 consumiu 9.2
segundos para encontrar a solucao exata.

Tabela 4.1: Primeira Rodada - 4 Ativos - Tempo (s).

1 EST. RODADAS t-MED (s) t-MIN (s) t-MAX (s)

P(3.1.1) 20 12.2 3.2 46.6
P(3.1.2) 20 4.3 3.4 5.2

Tabela 4.2: Primeira Rodada - 4 Ativos - n. Iteragoes.

1 EST. RODADAS N-MED N - MIN N - MAX

P(3.1.1) 20 2275 393 10000
P(3.1.2) 20 566 398 761

Analizando-se os Sharpes out-of-sample anualizados, nota-se que o problema (3.1.1), Tabela
4.3, obteve um desempenho melhor. Para o vetor da busca exaustiva obteve-se sharpe de 2.5712.

Tabela 4.3: Primeira Rodada - 4 Ativos - Sharpe.

1 EST. RODADAS Sharpe-MED Sharpe-MIN Sharpe-MAX

P(3.1.1) 20 2.5690 2.4247 2.5690
P(3.1.2) 20 2.4004 1.9362 2.7286

Corroborando, na andlise out-of-sample dos resultados obtidos, Tabela (4.4), evidenciam
uma homogeneidade das solugoes, ainda mais comparando com o resultado da busca exata onde
se obteve excesso de retorno de 25.2% como pode ser visto na figura (4.1).

Uma andlise comparativa de performance do PSO aplicado aos problemas (3.1.1) e (3.1.2)
estd sintetizada na Tabela 4.5. Neste quadro nota-se poder haver um trade-off de tempo e
performance para estes dados iniciais.

Finalmente os melhores vetores respostas encontrados, Tabela 4.6, foram plotados na Fi-
gura 4.1.

No segundo estagio, inicializou-se o vetor de alocagao inicial com o resultado da média
das melhores respostas de (3.1.1) e (3.1.2) mostrado na dltima linha da Tabela 4.6. A segunda
andlise ja se contrapoe a primeira comparando-se os tempos de execucao e os numeros de
iteracoes do PSO para cada problema. Nesta rodada pode-se observar, Tabelas 4.7 e 4.8,
que o problema (3.1.2) perdeu performance comparativamente. Analisando a formulagdo de
cada problema como foi feita no Capitulo 3 pode-se tentar inferir, precocemente, que a funcao
objetivo de (3.1.1) é mais complexa computacionalmente que a de (3.1.2) e que a fungao de
penalizagao de (3.1.1) é mais simples que a de (3.1.2). Isto pode ser a explicacao para as
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Tabela 4.4: Primeira Rodada - 4 Ativos - Excesso de Retorno.

1 EST. RODADAS RET.EX.-MED RET.EX.-MIN RET.EX.-MAX

P(3.1.1) 20 24.2% 20.7% 26.3%
P(3.1.2) 20 25.0% 18.4% 29.2%

Tabela 4.5: Primeira Rodada - 4 Ativos - n. Vitorias.

1 EST. RODADAS V -Sharpe V -tempo V - N-ITE. V - RET.EX.

P(3.1.1) 20 3 5 1 6
P(3.1.2) 20 17 15 16 14

Tabela 4.6: Primeira Rodada - 4 Ativos - Melhores Vetores.

P1 P2 P3 P4 RET.EX

P(3.1.1) 030 0.00 0.19 0.51 25.2%
P(3.1.2) 020 0.00 0.10 0.70 27.2%
B.E. 030 0.00 0.19 0.51 25.2%
MED(1/2) 0.25 0.0 0.14 0.61 26.2%

Tabela 4.7: Segunda Rodada - 4 Ativos - Tempo (s).

2 EST. RODADAS t-MED (s) t-MIN (s) t-MAX (s)

P(3.1.1) 20 10.8 3.7 30.3
P(3.1.2) 20 12.8 7.3 27.2

Tabela 4.8: Segunda Rodada - 4 Ativos - n. Iteragoes.

2 EST. RODADAS N-MED N - MIN N - MAX

P(3.1.1) 20 2008 503 6206
P(3.1.2) 20 2352 1165 5328
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diferencas de performances de convergéncia observadas para cada periodo de estimagao. Ainda,
nesta rodada, a busca exata consumiu o mesmo tempo que o gasto na primeira 9.2 segundos.

Os Sharpes para esta segunda rodada se mostraram ter uma dispersao maior, Tabela
4.9, mas comparando-se os resultados dos problemas (3.1.1) e (3.1.2), nota-se que estdo mais
compativeis. Para o vetor da busca exaustiva obteve-se sharpe de 1.3809.

Tabela 4.9: Segunda Rodada - 4 Ativos - Sharpes.

2 EST. RODADAS Sharpe-MED Sharpe-MIN Sharpe-MAX

P(3.1.1) 20 1.1273 0.7308 1.4221
P(3.1.2) 20 1.3084 0.7651 1.4043

Na analise out-of-sample, Tabela 4.10, nao ficou evidente que um problema é mais adequado
que o outro, ainda mais levando-se em conta que o resultado out-of-sample foi de 18.7%.

Tabela 4.10: Segunda Rodada - 4 Ativos - Excesso de Retorno.

2 EST. RODADAS RET.EX.-MED RET.EX.-MIN RET.EX.-MAX

P(3.1.1) 20 15.1% 9.4% 19.3%
P(3.1.2) 20 17.9% 9.5% 19.4%

Analisando as performances, Tabela 4.11, o problema (3.1.1), na segunda estimacao, per-
formou preponderantemente melhor que o problema (3.1.2). Porém o resultado out-of-sample
descaracteriza a exigéncia de se usar sempre a melhor dos minimos encontrados.

Tabela 4.11: Segunda Rodada - 4 Ativos - n. Vitorias.

2 EST. RODADAS V - Sharpe V -tempo V - N-ITE. V - RET.EX.

P(3.1.1) 20 3 12 12 0
P(3.1.2) 20 17 8 8 20

Os vetores contendo as melhores respostas estao representados na tabela (4.12) e o out-of-

sample ilustrados na Figura 4.2
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Tabela 4.12: Segunda Rodada - 4 Ativos - Melhores Vetores.

P1 P2 P3 P4 RET.EX

P(3.1.1) 027 0.00 0.23 0.50 18.6%
P(3.1.2) 030 0.00 0.17 0.53 19.4%
B.E. 030 0.00 020 0.50 18.7%
MED(1/2) 028 0.00 0.20 0.52 19.0%
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Figura 4.1: Melhor Out of Sample com 4 ativos na primeira estimagao.
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4.5 Simulacoes com 5 Ativos.

Assim como na primeira rodada com 4 ativos, na primeira rodada com 5 ativos, Tabelas 4.13 e
4.14 , também foi observado melhor desempenho do problema (3.1.2) para tempo de execucao
e numero de iteracoes do PSO. O tempo gasto para na busca exata foi de 186 segundos. Como
esperado este tempo aumenta vinte vezes a cada dimensao adicionada ao problema, o que o
torna inviavel para dimensoes de problemas reais.

Tabela 4.13: Primeira Rodada - 5 Ativos - Tempo (s).

1 EST. RODADAS t-MED (s) t-MIN (s) t-MAX (s)

P(3.1.1) 20 14.5 45 29.1
P(3.1.2) 20 7.5 3.9 15.0

Tabela 4.14: Primeira Rodada - 5 Ativos - n. Iteracoes.

1 EST. RODADAS N-MED N - MIN N - MAX

P(3.1.1) 20 2750 669 5720
P(3.1.2) 20 1225 523 2811

Para 5 ativos na primeira rodada o problema (3.1.1) se mostrou na média melhor que o
(3.1.2) para o Sharpe out-of-sample, Tabela 4.15. Para o vetor da busca exaustiva obteve-se
sharpe de 0.5023.

Tabela 4.15: Primeira Rodada - 5 Ativos - Sharpe.

1 EST. RODADAS Sharpe-MED Sharpe-MIN Sharpe-MAX

P(3.1.1) 20 0.9421 -0.2809 1.8548
P(3.1.2) 20 0.1950 -0.8331 2.3751

A melhor performance nas estimagoes in-sample do problema (3.1.2) nao foi observada na
analise out-of-sample sintetizada na Tabela 4.16. A solucao exata teve desempenho pior de
2.7%.

Sintetizando-se as performances rodada a rodada, Tabela (4.17), observa-se novamente um
trade-off nesta primeira rodada entre tempo e minimos locais para os problemas.

Observando-se os vetores de melhor solucao, Tabela 4.18, pode-se concluir que ambos os
problemas alcancam bons minimos locais comparados com o minimo global da busca exata. Os
excessos de retorno de cada uma destas solugoes estao representados na Figura 4.3.

Assim como na estimacdo com 4 ativos, com 5 ativos a performance do problema (3.1.2) se
deteriorou e consumiu mais tempo e esfor¢o computacional que o problema (3.1.1) como visto
nas Tabelas 4.19 e 4.20. O tempo consumido pela busca exata foi muito praticamente o mesmo
tempo na primeira rodada.

Ja a performance comparativa dos Sharpe mostra uma performance melhor do problema
(3.1.2) na Tabela 4.21. Para o vetor da busca exaustiva obteve-se sharpe de 1.1359.
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Tabela 4.16: Primeira Rodada - 5 Ativos - Excesso de Retorno.

1 EST. RODADAS RET.EX.-MED RET.EX.-MIN RET.EX.-MAX

P(3.1.1) 20 5.7% -4.3% 15.9%
P(3.1.2) 20 0.4% 9.1% 27.0%

Tabela 4.17: Primeira Rodada - 5 Ativos - n. Vitorias.

1 EST. RODADAS V - Sharpe V -tempo V - N-ITE. V - RET.EX.

P(3.1.1) 20 10 1 1 10
P(3.1.2) 20 10 19 19 10

Tabela 4.18: Primeira Rodada - 5 Ativos - Melhores Vetores.

P1 P2 P3 P4 P5 RET.EX

P(3.1.1) 020 0.00 0.10 050 0.20 15.9%
P(3.1.2) 020 0.00 0.10 055 0.15 18.6%
B.E. 020 0.00 0.00 0.33 047 2.7%
MED(1/2) 020 0.00 0.10 0.52 0.18 17.3%

Tabela 4.19: Segunda Rodada - 5 Ativos - Tempo (s).

2 EST. RODADAS t-MED (s) t-MIN (s) t-MAX (s)

P(3.1.1) 20 6.0 45 11.7
P(3.1.2) 20 23.4 4.7 9.8

Tabela 4.20: Segunda Rodada - 5 Ativos - n. Iteragoes.

2 EST. RODADAS N-MED N - MIN N- MAX

P(3.1.1) 20 903 605 2111
P(3.1.2) 20 4452 642 9996

Tabela 4.21: Segunda Rodada - 5 Ativos - Sharpe.

2 EST. RODADAS Sharpe-MED Sharpe-MIN Sharpe-MAX

P(3.1.1) 20 1.1923 1.0085 1.8216
P(3.1.2) 20 1.7498 1.6554 1.9557
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Mesmo com uma maior variabilidade de encontrar minimos locais na segunda rodada, nao
se observou evidéncia que isso impactou a analise out-of-sample como se aprecia na tabela
(4.22).

Tabela 4.22: Segunda Rodada - 5 Ativos - Excesso de Retorno.

2 EST. RODADAS RET.EX.-MED RET.EX.-MIN RET.EX.-MAX

P(3.1.1) 20 12.6% 11.7% 21.1%
P(3.1.2) 20 17.7% 14.7% 24.5%

Novamente a melhor performance em encontrar solu¢oes, Tabela (4.23), ndo garante que
seja a melhor alocacao out-of-sample.

Tabela 4.23: Segunda Rodada - 5 Ativos - n. Vitorias.

2 EST. RODADAS V - Sharpe V -tempo V - N-ITE. V - RET.EX.

P(3.1.1) 20 1 13 13 1
P(3.1.2) 20 19 7 7 19

Nesta rodada os melhores minimos locais foram os mesmo para ambos os problemas mas
foram diferentes da busca exata. Ambos falharam em encontrar a resposta ilustrada na tabela
(4.24). As curvas out-of-sample estao representadas na figura (4.4).

Tabela 4.24: Segunda Rodada - 5 Ativos - Melhores Vetores.

P1 P2 P3 P4 P5 RET.EX

P(3.1.1) 022 0.00 0.13 050 0.15 21.1%
P(3.1.2) 022 0.00 0.10 0.50 0.18 21.7%
B.E. 023 000 0.44 0.33 0.00 14.4%

MED(1/2) 022 0.00 0.12 0.50 0.17 21.4%
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Figura 4.3: Melhor Out of Sample com 5 ativos na primeira estimagao.
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4.6 Simulacoes com 12 Ativos.

Nesta primeira rodada com 12 ativos, observou-se o mesmo que nas secoes anteriores, que a
estimagao do problema (3.1.1) foram piores que os tempos gastos para atingir o critério de
parada no problema (3.1.2) conforme Tabela 4.25, concordando novamente com o nimero de
iteracoes no PSO representados na Tabela 4.26.

Tabela 4.25: Primeira Rodada - 12 Ativos - Tempo (s).

1 EST. RODADAS t-MED (s) t-MIN (s) t-MAX (s)

P(3.1.1) 20 27.6 11.8 58.0
P(3.1.2) 20 20.6 9.5 64.8

Tabela 4.26: Primeira Rodada - 12 Ativos - n. Iteracdes.

1 EST. RODADAS N-MED N - MIN N- MAX

P(3.1.1) 20 3917 1491 8544
P(3.1.2) 20 2779 1139 9387

Analisando-se os Sharpes, Tabela 4.27, como feito nas outras secoes observa-se uma melhor
performance, marginal, do problema (3.1.2).

Tabela 4.27: Primeira Rodada - 12 Ativos - Sharpe.

1 EST. RODADAS Sharpe-MED Sharpe-MIN Sharpe-MAX

P(3.1.1) 20 0.9244 -0.5905 2.5121
P(3.1.2) 20 1.4681 -1.3639 2.4598

A performance do problema (3.1.2), na segunda rodada, nao se deteriorou comparativa-
mente como em outras configuragoes iniciais de ntimeros de ativos, Tabelas 4.31 e 4.32.
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Tabela 4.28: Primeira Rodada - 12 Ativos - Excesso de Retorno.

1 EST. RODADAS RET.EX.-MED RET.EX.-MIN RET.EX.-MAX

P(3.1.1) 20 6.3% 5.7% 20.1%
P(3.1.2) 20 11.2% -13.2% 21.9%

Tabela 4.29: Primeira Rodada - 12 Ativos - n. Vitorias.

1 EST. RODADAS V -Sharpe V -tempo V - N-ITE. V - RET.EX.

P(3.1.1) 20 6 4 4 6
P(3.1.2) 20 14 16 16 14
12 T T T T T T
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Figura 4.5: Melhor Out of Sample com 12 ativos na primeira estimacao.
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Tabela 4.31: Segunda Rodada - 12 Ativos - Tempo (s).

2 EST. RODADAS t-MED (s) t-MIN (s) t-MAX (s)

P(3.1.1) 20 18.5 10.6 45.0
P(3.1.2) 20 14.5 10.0 224

Tabela 4.32: Segunda Rodada - 12 Ativos - n. Iteracoes.

2 EST. RODADAS N-MED N - MIN N - MAX

P(3.1.1) 20 2432 1327 5880
P(3.1.2) 20 1813 1173 2915

Tabela 4.33: Segunda Rodada - 12 Ativos - Sharpe.

2 EST. RODADAS Sharpe-MED Sharpe-MIN Sharpe-MAX

P(3.1.1) 20 1.6393 0.7958 2.7098
P(3.1.2) 20 1.5548 0.3808 3.2559

Tabela 4.34: Segunda Rodada - 12 Ativos - Excesso de Retorno.

2 EST. RODADAS RET.EX.-MED RET.EX.-MIN RET.EX.-MAX

P(3.1.1) 20 15.2% 6.3% 27.8%
P(3.1.2) 20 14.6% 4.9% 27.9%

Tabela 4.35: Segunda Rodada - 12 Ativos - n. Vitorias.

2 EST. RODADAS V - Sharpe V -tempo V - N-ITE. V - RET.EX.

P(3.1.1) 20 11 9 9 11
P(3.1.2) 20 9 11 11 9
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Figura 4.6: Melhor Out of Sample com 12 ativos na segunda estimacao.
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4.7 Simulacoes com 13 Ativos.

Os resultados para 13 ativos concordam com as anéalises j& feitas nas secoes anteriores e seguem
abaixo.

Tabela 4.37: Primeira Rodada - 13 Ativos - Tempo (s).

1 EST. RODADAS t-MED (s) t-MIN (s) t-MAX (s)

P(3.1.1) 20 38.9 13.9 71.0
P(3.1.2) 20 25.4 13.6 57.9

Tabela 4.38: Primeira Rodada - 13 Ativos - n. Iteracdes.

1 EST. RODADAS N-MED N - MIN N- MAX

P(3.1.1) 20 5545 1793 9999
P(3.1.2) 20 3389 1674 7611

Tabela 4.39: Primeira Rodada - 13 Ativos - Sharpe.

1 EST. RODADAS Sharpe-MED Sharpe-MIN Sharpe-MAX

P(3.1.1) 20 0.7864 -0.9926 2.7508
P(3.1.2) 20 1.2222 -1.1194 2.6963
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Tabela 4.40: Primeira Rodada - 13 Ativos - Excesso de Retorno.

1 EST. RODADAS RET.EX.-MED RET.EX.-MIN RET.EX.-MAX

P(3.1.1) 20 5.0% -8.8% 22.8%
P(3.1.2) 20 9.6% 11.5% 28.9%

Tabela 4.41: Primeira Rodada - 13 Ativos - n. Vitorias.

1 EST. RODADAS V -Sharpe V -tempo V - N-ITE. V - RET.EX.

P(3.1.1) 20 6 8 8 6
P(3.1.2) 20 14 12 12 14
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Figura 4.7: Melhor Out of Sample com 13 ativos na primeira estimacao.



41

4.7. SIMULACOES COM 13 ATIVOS.

%e ¢ 000 000 000 800 000 000 000 ¢S€0 9€0 000 G000 000 LTO0 AHUIN
WLV 000 000 000 CST'0 000 000 000 040 ST'0 000 000 000 000 (zT€)d
%C V- 000 000 000 000 000 000 000 000 950 000 0T0 000 ¥€0 (I'Te)d
XH'ILHY €Id <¢Id TId OId 6d 8d 4d 9d &Sd ¥?vd €d ¢<¢d 1Id

"SOI019A SOIO[PIN - SOAINY €T - BPeRPOY BIDWIL] :ZF'§ R[PYR],



49 CAPITULO 4. RESULTADOS

Tabela 4.43: Segunda Rodada - 13 Ativos - Tempo (s).

2 EST. RODADAS t-MED (s) t-MIN (s) t-MAX (s)

P(3.1.1) 20 234 12.1 09.4
P(3.1.2) 20 22.3 11.3 48.0

Tabela 4.44: Segunda Rodada - 13 Ativos - n. Iteracoes.

2 EST. RODADAS N-MED N - MIN N - MAX

P(3.1.1) 20 3221 1536 8652
P(3.1.2) 20 3023 1354 6886

Tabela 4.45: Segunda Rodada - 13 Ativos - Sharpe.

2 EST. RODADAS Sharpe-MED Sharpe-MIN Sharpe-MAX

P(3.1.1) 20 1.2614 -0.7435 2.3939
P(3.1.2) 20 1.1732 0.3943 2.0614

Tabela 4.46: Segunda Rodada - 13 Ativos - Excesso de Retorno.

2 EST. RODADAS RET.EX.-MED RET.EX.-MIN RET.EX.-MAX

P(3.1.1) 20 11.9% -8.4% 24.4%
P(3.1.2) 20 11.2% 4.7% 16.6%

Tabela 4.47: Segunda Rodada - 13 Ativos - n. Vitorias.

2 EST. RODADAS V - Sharpe V -tempo V - N-ITE. V - RET.EX.

P(3.1.1) 20 11 13 13 9
P(3.1.2) 20 9 7 7 11
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Figura 4.8: Melhor Out of Sample com 13 ativos na segunda estimacao.
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4.8 Simulacoes com 19 Ativos.

Os resultados para 19 ativos concordam com as anéalises j& feitas nas secoes anteriores e seguem
abaixo.

Tabela 4.49: Primeira Rodada - 19 Ativos - Tempo (s).

1 EST. RODADAS t-MED (s) t-MIN (s) t-MAX (s)

P(3.1.1) 20 40.5 19.0 67.8
P(3.1.2) 20 25.2 14.5 53.1

Tabela 4.50: Primeira Rodada - 19 Ativos - n. Iteracdes.

1 EST. RODADAS N-MED N - MIN N- MAX

P(3.1.1) 20 5697 2570 9998
P(3.1.2) 20 3424 1848 7644

Tabela 4.51: Primeira Rodada - 19 Ativos - Sharpe.

1 EST. RODADAS Sharpe-MED Sharpe-MIN Sharpe-MAX

P(3.1.1) 20 -0.2405 -1.7881 2.6044
P(3.1.2) 20 0.4576 -1.7806 2.6696
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Tabela 4.52: Primeira Rodada - 19 Ativos - Excesso de Retorno.

1 EST. RODADAS RET.EX.-MED RET.EX.-MIN RET.EX.-MAX

P(3.1.1) 20 -3.6% -16.8% 19.5%
P(3.1.2) 20 1.0% -23.9% 29.5%

Tabela 4.53: Primeira Rodada - 19 Ativos - n. Vitorias.

1 EST. RODADAS V -Sharpe V -tempo V - N-ITE. V - RET.EX.

P(3.1.1) 20 8 4 3 6
P(3.1.2) 20 12 16 17 14
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Figura 4.9: Melhor Out of Sample com 19 ativos na primeira estimacao.
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Tabela 4.55: Segunda Rodada - 19 Ativos - Tempo (s).

2 EST. RODADAS t-MED (s) t-MIN (s) t-MAX (s)

P(3.1.1) 20 27.6 12.8 66.2
P(3.1.2) 20 31.8 16.4 63.5

Tabela 4.56: Segunda Rodada - 19 Ativos - n. Iteracoes.

2 EST. RODADAS N-MED N - MIN N - MAX

P(3.1.1) 20 3818 1636 9979
P(3.1.2) 20 4396 2103 9124

Tabela 4.57: Segunda Rodada - 19 Ativos - Sharpe.

2 EST. RODADAS Sharpe-MED Sharpe-MIN Sharpe-MAX

P(3.1.1) 20 1.3525 -0.2754 3.5214
P(3.1.2) 20 1.6154 0.6729 3.9421

Tabela 4.58: Segunda Rodada - 19 Ativos - Excesso de Retorno.

2 EST. RODADAS RET.EX.-MED RET.EX.-MIN RET.EX.-MAX

P(3.1.1) 20 14.5% -3.8% 42.6%
P(3.1.2) 20 15.4% 6.6% 34.1%

Tabela 4.59: Segunda Rodada - 19 Ativos - n. Vitorias.

2 EST. RODADAS V - Sharpe V -tempo V - N-ITE. V - RET.EX.

P(3.1.1) 20 8 12 12 9
P(3.1.2) 20 12 8 8 11
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Figura 4.10: Melhor Out of Sample com 19 ativos na segunda estimacao.
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4.9 Simulacoes com 20 Ativos.

Os resultados para 20 ativos concordam com as anéalises j& feitas nas secoes anteriores e seguem
abaixo.

Tabela 4.61: Primeira Rodada - 20 Ativos - Tempo (s).

1 EST. RODADAS t-MED (s) t-MIN (s) t-MAX (s)

P(3.1.1) 20 40.5 15.9 67.7
P(3.1.2) 20 25.6 15.3 58.6

Tabela 4.62: Primeira Rodada - 20 Ativos - n. Iteracdes.

1 EST. RODADAS N-MED N - MIN N- MAX

P(3.1.1) 20 5780 2097 9992
P(3.1.2) 20 3418 1828 7380

Tabela 4.63: Primeira Rodada - 20 Ativos - Sharpe.

1 EST. RODADAS Sharpe-MED Sharpe-MIN Sharpe-MAX

P(3.1.1) 20 0.8917 -1.7625 2.3000
P(3.1.2) 20 1.0444 -1.6217 2.7610
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Tabela 4.64: Primeira Rodada - 20 Ativos - Excesso de Retorno.

1 EST. RODADAS RET.EX.-MED RET.EX.-MIN RET.EX.-MAX

P(3.1.1) 20 7.3% 17.0% 29.9%
P(3.1.2) 20 8.2% -24.5% 27.4%

Tabela 4.65: Primeira Rodada - 20 Ativos - n. Vitorias.

1 EST. RODADAS V -Sharpe V -tempo V - N-ITE. V - RET.EX.

P(3.1.1) 20 8 6 5 8
P(3.1.2) 20 12 14 15 12
1.15 . . . . . .
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Figura 4.11: Melhor Qut of Sample com 20 ativos na primeira estimagao.
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Tabela 4.67: Segunda Rodada - 20 Ativos - Tempo (s).

2 EST. RODADAS t-MED (s) t-MIN (s) t-MAX (s)

P(3.1.1) 20 21.4 14.5 39.8
P(3.1.2) 20 26.0 15.7 64.7

Tabela 4.68: Segunda Rodada - 20 Ativos - n. Iteracoes.

2 EST. RODADAS N-MED N - MIN N - MAX

P(3.1.1) 20 2900 1884 2788
P(3.1.2) 20 3568 2004 9420

Tabela 4.69: Segunda Rodada - 20 Ativos - Sharpe.

2 EST. RODADAS Sharpe-MED Sharpe-MIN Sharpe-MAX

P(3.1.1) 20 2.0645 0.4598 3.9655
P(3.1.2) 20 1.5968 0.7648 2.3844

Tabela 4.70: Segunda Rodada - 20 Ativos - Excesso de Retorno.

2 EST. RODADAS RET.EX.-MED RET.EX.-MIN RET.EX.-MAX

P(3.1.1) 20 21.0% 5.6% 43.2%
P(3.1.2) 20 16.0% 8.4% 24.1%

Tabela 4.71: Segunda Rodada - 20 Ativos - n. Vitorias.

2 EST. RODADAS V - Sharpe V -tempo V - N-ITE. V - RET.EX.

P(3.1.1) 20 12 10 10 14
P(3.1.2) 20 8 10 10 6
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Figura 4.12: Melhor Out of Sample com 20 ativos na segunda estimacao.
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4.10 Simulacoes com 20 Ativos com 5 Investimentos no
Minimo.

Nesta primeira rodada com 20 ativos e limitando a 5 investimentos no minimo , observou-se que

os tempos de estimagao tanto do problema (3.1.1) quanto do problema (3.1.2) se deterioraram

em relacao a estimacgao sem esta restricao. Os resultados estao nas Tabelas 4.73 e 4.74. Isto se
deve, certamente, a adicao de um novo parametro as funcoes de penalizacao.

Tabela 4.73: Primeira Rodada - 20 Ativos - Tempo (s).

1 EST. RODADAS tMED (s) t-MIN (s) t-MAX (s)

P(3.1.1) 20 45.9 20.0 59.6
P(3.1.2) 20 34.4 17.5 58.9

Tabela 4.74: Primeira Rodada - 20 Ativos - n. Iteragoes.

1 EST. RODADAS N-MED N - MIN N - MAX

P(3.1.1) 20 7669 3129 10000
P(3.1.2) 20 5560 2696 9995

Tabela 4.75: Primeira Rodada - 20 Ativos - Sharpe.

1 EST. RODADAS Sharpe-MED Sharpe-MIN Sharpe-MAX

P(3.1.1) 20 1.6322 0.0131 2.9673
P(3.1.2) 20 1.6731 -1.6561 2.6747

A analise out-of-sample dos resultados obtidos, Tabela 4.76, mostram uma melhora na
média dos retornos das solucoes.

Os melhores vetores respostas encontrados, Tabela 4.78, foram plotados na Figura 4.13 e
sao parecidos com os vetores da estimacao sem a restricao de nimero minimo de alocacgoes.
Aparentemente os novos minimos locais respeitando-se 5 investimentos apenas distribuiu parte
da alocagao em aplicacbes minimas em novos ativos.

A performance do problema com as restricoes de minimos para esta segunda rodada nao
mostrou deterioracao com aumento de esforco computacional como visto na primeira rodada,
Tabelas 4.79 e 4.80.

Nesta rodada a andlise out-of-sample, Tabela 4.82, nao mostra uma melhora na média das
estimacgoes, mas mostra claramente que a dispersao das respostas ocupam um intervalo menor
para ambos os problemas (3.1.1) e (3.1.2).

As melhores solugoes estao representados na Tabela 4.84 e as respectivas curvas out-of-
sample estao ilustrados na Figura 4.14. Mais uma vez as melhores respostas foram muito
parecidas com as do problema sem a restricao de minimos, porém aplicando-se o minimo em
outros ativos.



58 CAPITULO 4. RESULTADOS

Tabela 4.76: Primeira Rodada - 20 Ativos - Excesso de Retorno.

1 EST. RODADAS RET.EX.-MED RET.EX.-MIN RET.EX.-MAX

P(3.1.1) 20 12.3% 1.8% 26.4%
P(3.1.2) 20 13.5% -23.9% 25.2%

Tabela 4.77: Primeira Rodada - 20 Ativos - n. Vitorias.

1 EST. RODADAS V - Sharpe V -tempo V - N-ITE. V - RET.EX.

P(3.1.1) 20 9 3 2 7
P(3.1.2) 20 11 17 18 13
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Figura 4.13: Melhor Qut of Sample com 20 ativos na primeira estimagao.
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Tabela 4.79: Segunda Rodada - 20 Ativos - Tempo (s).

2 EST. RODADAS ¢MED (s) t-MIN (s) t-MAX (s)

P(3.1.1) 20 22.2 15.7 33.8
P(3.1.2) 20 23.2 13.7 38.5

Tabela 4.80: Segunda Rodada - 20 Ativos - n. Iteracoes.

2 EST. RODADAS N-MED N - MIN N - MAX

P(3.1.1) 20 3880 2485 6269
P(3.1.2) 20 4194 2533 9999

Tabela 4.81: Segunda Rodada - 20 Ativos - Sharpe.

2 EST. RODADAS Sharpe-MED Sharpe-MIN Sharpe-MAX

P(3.1.1) 20 1.7149 1.0515 3.0608
P(3.1.2) 20 1.6690 0.7737 2.2750

Tabela 4.82: Segunda Rodada - 20 Ativos - Excesso de Retorno.

2 EST. RODADAS RET.EX.-MED RET.EX.-MIN RET.EX.-MAX

P(3.1.1) 20 16.0% 10.5% 27.4%
P(3.1.2) 20 15.8% 7.9% 21.3%

Tabela 4.83: Segunda Rodada - 20 Ativos - n. Vitorias.

2 EST. RODADAS V - Sharpe V -tempo V - N-ITE. V - RET.EX.

P(3.1.1) 20 11 11 11 10
P(3.1.2) 20 9 9 9 10
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Figura 4.14: Melhor Out of Sample com 20 ativos na segunda estimacao.
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4.11 Simulacoes com 20 Ativos com 7 Investimentos no
Minimo.

Os resultados para 20 e restricao de no minimo 7 ativos investidos, concordam com as anéalises
ja feitas na Secao 4.10 e seguem abaixo.

Tabela 4.85: Primeira Rodada - 20 Ativos - Tempo (s).

1 EST. RODADAS tMED (s) t-MIN (s) t-MAX (s)

P(3.1.1) 20 52.9 28.3 58.5
P(3.1.2) 20 42.2 16.9 59.5

Tabela 4.86: Primeira Rodada - 20 Ativos - n. Iteracdes.

1 EST. RODADAS N-MED N-MIN N - MAX

P(3.1.1) 20 8951 4542 10000
P(3.1.2) 20 6878 2554 9993

Tabela 4.87: Primeira Rodada - 20 Ativos - Sharpe.

1 EST. RODADAS Sharpe-MED Sharpe-MIN Sharpe-MAX

P(3.1.1) 20 1.3721 -1.0874 2.7009
P(3.1.2) 20 1.7997 -1.3492 2.5324
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Tabela 4.88: Primeira Rodada - 20 Ativos - Excesso de Retorno.

1 EST. RODADAS RET.EX.-MED RET.EX.-MIN RET.EX.-MAX

P(3.1.1) 20 9.0% -12.9% 20.6%
P(3.1.2) 20 13.8% -14.8% 19.2%

Tabela 4.89: Primeira Rodada - 20 Ativos - n. Vitorias.

1 EST. RODADAS V - Sharpe V -tempo V - N-ITE. V - RET.EX.

P(3.1.1) 20 4 4 2 4
P(3.1.2) 20 16 16 18 16
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Figura 4.15: Melhor Qut of Sample com 20 ativos na primeira estimagao.
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Tabela 4.91: Segunda Rodada - 20 Ativos - Tempos (s).

2 EST. RODADAS ¢MED (s) t-MIN (s) t-MAX (s)

P(3.1.1) 20 24.1 16.0 38.4
P(3.1.2) 20 26.2 16.4 59.0

Tabela 4.92: Segunda Rodada - 20 Ativos - n. Iteracoes.

2 EST. RODADAS N-MED N - MIN N - MAX

P(3.1.1) 20 3880 2485 6269
P(3.1.2) 20 4194 2533 9999

Tabela 4.93: Segunda Rodada - 20 Ativos - Sharpe.

2 EST. RODADAS Sharpe-MED Sharpe-MIN Sharpe-MAX

P(3.1.1) 20 1.7710 1.1449 2.6951
P(3.1.2) 20 1.8101 1.1545 2.3315

Tabela 4.94: Segunda Rodada - 20 Ativos - Excesso de Retorno.

2 EST. RODADAS RET.EX.-MED RET.EX.-MIN RET.EX.-MAX

P(3.1.1) 20 15.8% 9.5% 25.5%
P(3.1.2) 20 16.3% 10.8% 21.4%

Tabela 4.95: Segunda Rodada - 20 Ativos - n. Vitorias.

2 EST. RODADAS V - Sharpe V -tempo V - N-ITE. V - RET.EX.

P(3.1.1) 20 8 11 11 8
P(3.1.2) 20 12 9 9 12
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Figura 4.16: Melhor Out of Sample com 20 ativos na segunda estimacao.
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4.12 Simulacoes com 20 Ativos e 71 g7.

Nesta primeira rodada com 20 ativos e v = 1.97 os tempos se mostraram até melhores de
quando v = 0.5 como se vé nas Tabelas 4.97 e 4.98.

Tabela 4.97: Primeira Rodada - 20 Ativos - Tempo (s).

1 EST. RODADAS t-MED (s) t-MIN (s) t-MAX (s)

P(3.1.1)v1.07 20 32.8 10.8 57.5

Tabela 4.98: Primeira Rodada - 20 Ativos - n. Iteragoes.

1 EST. RODADAS N-MED N - MIN N - MAX

P(3.1.1)v0.50 20 2780 2097 9992
P(3.1.1)y1.07 20 5400 1572 9831

Aplicando-se todos os vetores resposta na fungao do problema (3.1.1), Tabela 4.99, observa-
se uma performance comparativa marginalmente melhor com v, 97 € relacao ao problema com

Y0.5-

Tabela 4.99: Primeira Rodada - 20 Ativos - Sharpe.

1 EST. RODADAS Sharpe-MED Sharpe-MIN Sharpe-MAX

P(3.1.1)70.50 20 0.8917 -1.7625 2.3000
P(3.1.1)71.07 20 0.9608 -1.7629 2.3000

O melhor vetor resposta encontrada, Tabela 4.101 é diferente do vetor resposta com ~g 5,
o que era esperado, porém analisando-se a Tabela 4.99 nota-se uma grande similaridade no
conjunto de respostas obtidas.

A performance de tempo do problema (3.1.1) com ~; 97, Tabelas 4.102 e 4.103, se mostrou
consistente na segunda rodada com as analises feitas com g 5.

A melhor solucao esté representada na Tabela 4.106 e é exatamente a melhor solu¢ao para
o caso de 7y5. Isto, juntamente com os valores da Tabela 4.104, sugere que a penalizacao
VaRSR ¢é ineficiente em encontrar uma alocacao mais conservadora, que é o que se esperava,
para este tipo de problema.
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Tabela 4.100: Primeira Rodada - 20 Ativos - Excesso de Retorno.

1 EST. RODADAS RET.EX.-MED RET.EX.-MIN RET.EX.-MAX

P(3.1.1)70.50 20 7.3% 17.0% 29.9%
P(3.1.1)71.07 20 8.0% -16.9% 29.9%
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Figura 4.17: Melhor Out of Sample com 20 ativos na primeira estimacao.
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Tabela 4.102: Segunda Rodada - 20 Ativos - Tempo (s).

2 EST. RODADAS ¢MED (s) t-MIN (s) t-MAX (s)

P(3.1.1)70.50 20 21.4 14.5 39.8
P(3.1.1)y1.97 20 19.4 11.9 44.4

Tabela 4.103: Segunda Rodada - 20 Ativos - n. Iteracdes.

2 EST. RODADAS N-MED N - MIN N - MAX

P(3.1.1)v0.50 20 2900 1884 D788
P(3.1.1)v1.07 20 3053 1736 7383

Tabela 4.104: Segunda Rodada - 20 Ativos - Sharpe.

2 EST. RODADAS Sharpe-MED Sharpe-MIN Sharpe-MAX

P(3.1.1)70.50 20 2.0645 0.4598 3.9665
P(3.1.1)y1.097 20 2.0643 0.4598 3.9665

Tabela 4.105: Segunda Rodada - 20 Ativos - Excesso de Retorno.

2 EST. RODADAS RET.EX.-MED RET.EX.-MIN RET.EX.-MAX
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Capitulo 5

Conclusoes

Neste trabalho procurou-se abordar o problema de alocacao de portfolio baseado na otimizacao
da medida de sharpe de Markowitz, levando-se em conta restricoes realisticas do problema tais
como aplicacao minima, méxima, movimentacao minima, custo de tributagao e ainda com a nao
convexidade do problema mais geral. Com isso formulou-se dois problemas com abordagens
distintas, contemplando as mesmas condigoes realisticas do problema.. Estes problemas sao
da classe de problemas de otimizacao nao-convexos, com variaveis inteira mistas e portanto,
dificeis de serem resolvidos.

Com o objetivo de resolver aproximadamente os problemas propostos, aplicou-se a heuris-
tica PSO, Particle Swarm Optimization, e validou-se, para pequenas dimensoes, a qualidade da
solugao local face a solugao global encontrada por uma busca exaustiva exata. Os resultados de
todas as simulacgoes sugerem que o método é aplicavel a esta classe de problemas em financas
sem apresentar evidéncias de prejuizos em nao garantir a otimalidade global.

5.1 Tempo de Execucao e Parada.

Na primeira rodada de estimagao, quando o vetor inicial de alocacao é zero e sera feita a primeira
alocacao observou-se um desempenho consistentemente melhor da heuristica PSO aplicada no
problema (3.1.2) e comparagao a sua aplicacdo no problema (3.1.1). Isto fica evidente nas
Tabelas 4.1, 4.13, 4.25, 4.37, 4.49, 4.61, 4.97, 4.73 e 4.85.

Comparando-se os resultados na Tabela 4.61 com as Tabelas 4.73 e 4.85 pode-se concluir
que a inclusao da penalizacao impondo um nimero minimo de ativos investidos impactou o
tempo de parada neste primeira rodada. O mesmo se observa nos resultados dos ntumeros de
iteragoes do PSO mostrados nas Tabelas 4.62, 4.74 e 4.86. Ainda, sobre estes resultados das
iteracoes, observou-se que o niimero maximo de iteragoes algumas vezes nao foi o suficiente
para se satisfazer o critério de parada o que pode ter comprometido alguns dos resultados.

Sobre o tempo de execugao da busca exata aplicou-se apenas nos problemas com 4 e 5
ativos. Vale ressaltar que, para os exemplos numéricos considerados, o tempo computacional
foi de 9 segundos para 4 ativos e 180 segundos para 5 ativos, evidenciando sua inviabilidade
conforme se aumenta as dimensoes. Visto a complexidade das funcoes e restricoes, nao existe,
hoje na literatura, algoritmo que garanta a solucao exata com esfor¢co computacional razoavel.
A busca proposta nao é o melhor algoritmo para isso, mas mesmo um algoritmo mais refinado
nao apresentaria tanto ganho de escala para cobrir um problema com dimensoes muito maiores
que é o objetivo final do trabalho. Os resultados, porém, foram muito tteis para validar a
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qualidade dos minimos locais encontrados com os problemas propostos utilizando a heuristica
PSO.

Na segunda rodada de estimacgao notou-se uma melhora no tempo de convergéncia de ambos
os problemas (3.1.1) e (3.1.2). Porém o desempenho superior que o problema (3.1.2) apresentou
na primeira rodada nao foi mais observado. Como pode-se observar nas Tabelas 4.7, 4.19, 4.31,
4.43, 4.55, 4.67, 4.102, 4.79 e 4.91. A melhora global no desempenho foi proporcionada pela
penalizacao de custo que pode ter reduzido consideravelmente as regioes viaveis de se encontrar
minimos locais. J& a deterioracao do desempenho do problema (3.1.2) face ao problema (3.1.1)
nesta segunda estimacao tém mesma raiz, ou seja, encontra-se na funcao de penalizacao devido
as suas diferengas de complexidade. Ao mesmo tempo que a fungao objetivo de (3.1.1) é mais
complexa que a fun¢do objetivo de (3.1.2), a funcdo de penalizagdo de (3.1.1) é mais simples
que a funcao de penalizagao de (3.1.2).

Ja na comparacao dos tempos na Tabela 4.67 com as Tabelas 4.79 e 4.91, diferentemente
da primeira rodada, nao se observou piora no tempo consumido até se alcancar o critério de
parada. Uma possivel causa para esta divergéncia comportamental, pode estar ligada também
as penalizacoes, pois se inicia a segunda rodada com um vetor que esta dentro do dominio,
visto que foi solucao da rodada anterior, e que é penalizado de forma positiva pelo custo, como
se concluiu sobre a melhora de performance global.

Comparando-se as Tabelas 4.61, 4.67, 4.62 e 4.68 com 4.97 ,4.102, 4.98 e 4.103 nao se
pode concluir nenhuma diferenca consideravel na performance de tempo se forem alteradas as
penalizagoes da medida de sharpe.

5.2 Sharpe e Resultados Out-of-Sample (Fora da Amos-
tra).

Os resultados apresentados nas Tabelas 4.4, 4.16, 4.10 e 4.22 evidenciam que a melhor solucao
in-sample provavelmente nao é a melhor solucao out-of-sample. A variacao de resultados obtidos
out-of-sample mostra que mesmo minimos locais podem se mostrar alocagoes no futuro melhores
até que as solucoes exatas. O futuro da estratégia tem uma incerteza tao grande que justifica
o emprego de minimos locais sem nenhum prejuizo aparente.

Os resultados out-of-sample apresentados nas Tabelas 4.4, 4.16, 4.28, 4.40, 4.52, 4.64, 4.100,
4.76, 4.88, 4.10, 4.22, 4.34, 4.46, 4.58, 4.70, 4.105, 4.82 e 4.94, confirmam que as solucoes locais
encontradas, inclusive com dimensoes maiores e restricoes mais impositivas, sao plenamente
viaveis de serem adotadas em uma estratégia de alocacao de portfolio.

Especificamente os resultados das Tabelas 4.76, 4.88, 4.82 e 4.94 comparados aos das
Tabelas 4.64 e 4.70 confirmam uma melhora de reducao da dispersao de resultados que se
observou nos resultados de minimos da secao anterior.

A penalizagdo da medida sharpe onde se estudou a influéncia do parametro v nao se
observou alteracao significativa dos resultados obtidos.

Analisando-se os as medidas de sharpe consolidadas nas Tabelas 4.3, 4.15, 4.27, 4.39,
4.51, 4.63, 4.75, 4.87, 4.99, 4.9, 4.21, 4.33, 4.45, 4.57, 4.69, 4.81, 4.93 e 4.104, observa-se a
concordancia com os resultados de retornos out-of-sample, o que evidencia uma homogeneidade
na volatilidade dos vetores estratégia encontrados.

Finalmente a andlise dos vetores de melhor solucao e suas estimativas out-of-sample, Ta-
belas 4.6, 4.18, 4.30, 4.42, 4.54, 4.66, 4.101, 4.78, 4.90, 4.12, 4.24, 4.36, 4.48, 4.60, 4.72, 4.106,
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4.84 e 4.96, também confirmam as conclusoes ja feitas.

Ambas as formulagoes, (3.1.1) e (3.1.2), resolvidas pela heuristica PSO proposta apre-
sentaram solucoes aceitaveis para um portfélio de alocagao. Porém levando-se em conta que
a fungdo penalidade de (3.1.1) é mais simples e apresentou aparentemente mais estabilidade
ao se comparar os tempos de parada, pode-se sugerir que utilizar o modelo do problema com
a proposi¢ao original (3.1.1), mesmo com a fun¢do objetivo mais complexa, é a solu¢do mais
viavel e intuitiva para ser aplicada e escolher um portfolio de alocacao, levando-se em conta as
condicoes de contorno reais abordadas.

5.3 Validade do Método Proposto.

Os resultados estudados nas Secoes 5.1 e 5.2 sao conclusivos em validar a eficiéncia de se
usar a heuristica proposta para resolver os problemas reais de financas (3.1.1) e (3.1.2). Sua
eficiéncia foi validada para os tempos de execucao, onde o aumento de dimensao nao impacta
significativamente o tempo de se atingir o critério de parada. Principalmente foi validada
observando os retornos e sharpes da estratégia out-of-sample onde se concluiu que minimos
globais in-sample nao garantem melhores performances no futuro, para os casos de pequenas
dimensoes estudados, ou seja, uma solucao local muitas vezes pode-se mostrar uma alocacao
até melhor que uma solucao global.

5.4 Consideracgoes Finais.

O problema ainda pode ser estudado mais a fundo ao se aplicar as formulacoes feitas neste
trabalho em dados de fundos reais. O autor acredita que é possivel encontrar solucoes consis-
tentemente melhores que o indice IBOV principalmente se levar em conta apenas gestores de
acoes ao invés de ativos BOVEPSPA, que foi o objetivo inicial do estudo. Tal caracteristica
pode ser explicada quantitativamente por conta da concentragao de alguns ativos na compo-
sicao do indice, mas também qualitativamente visto que o objetivo destes fundos é performar
melhor que seu benchmark. O autor ainda considera que mais testes podem ser feitos para
validar a abordagem proposta, como analisar o impacto de diferentes porcoes de capital inicial
nas escolhas das alocacoes, ou analisar o impacto de diferencas nas datas de casamento de fluxo
de caixa visto de os prazos de resgate e aplicacao sao individuais de cada fundo.

O autor considera que uma das principais contribuicoes do trabalho foi a validacao da
heuristica PSO, como uma ferramenta viavel para se solucionar problemas de alocacao reais, sem
precisar contornar dificuldades no dominio com simplificagoes do problema, como é amplamente
encontrado na literatura.

Finalmente deve-se levar em consideracao, sobre os resultados fora da amostra, que os
ativos foram escolhidos aleatériamente e que existem varias metodologias aplicaveis para esta
escolha, tal qual, certamente, trarao resultados diferentes dos encontrados neste trabalho, o que
nao invalida as anélises ja feitas.
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1bDELTA=1bDELTA (1:nat);

rebPAD=126; % DIAS DE REBALANCEAMENTO
rInvest=2; %RODADA DE INVESTIMENTO (1/2) <<<<<<<<<L<<LLLLLLLLLLLLLLLLLLLLL
nmin=7; % NUMERO MINIMO DE ATIVOS INVESTIDOS <<<<<<<L<LLLLLLLLLLLLLLLLLLLKL
if nmin>1

1bP0OS=1bP0S/2; % RELAXANDO CONDICAO INICIAL
end

rebalance=(rInvest—1)*rebPAD; % RODADA — 1
inid=1 + rebalance;

endd=252 +rebalance;

wold=[0 0 0 0O OO OOOOOOOOOOO0OO0OO0O0];
wold=wold(l:nat);

if rInvest==

if nat==

wold=[0.2 0 0.1 0.5 0.2]; % 5 ATIVOS RODADA 2
end
if nat==12

wold=[ 0.10 0.00 0.05 0.00 0.23 0.62 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00]; %%12 ATIVOS RODADA 2
end
if nat==13
wold=[ 0.17 0.00 0.05 0.00 0.36 0.35 0.00 0.00 0.00 0.08 0.00
0.00 0.00]; %%13 ATIVOS RODADA 2
end
if nat==19
wold=[ 0.10 0.00 0.00 0.00 0.15 0.17 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.05 0 0.41 0 0 0.12 0]; %%19 ATIVOS RODADA 2
end
if nat==20
wold=[ 0.0 0.00 0.05 0.00 0.08 0.14 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.0 0 0.08 0 0 0.11 O 0.55]; %%20 ATIVOS RODADA 2

COURVE (:,1)=cumprod ( (ibov (endd+1:endd+1+rebPAD, :)+1));

% PARAMETROS ESTATICOS PROBLEMA 1

% IN SAMPLE 252 DU AMOSTRA
bet=ret—repmat (ibov, 1,n);
mu=mean (bet (inid:endd, :));
sigma=std (bet (inid:endd, :));
SR=mu./sigma;
dp=cumprod( (l+ret (endd—rebPAD+1:endd, :)))—1;
COVAR=cov (bet (inid:endd, :) ) ;

% FUNCAOO DO PROBLEMA 1

tc=0.15; % <<<<<<KLKLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLCCCLLLLLLLL<L<
gam=0.5; % <<<<K<<KLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLKL
Sunifrnd
sigma_SR=@ (n, SR) sqrt(1/(n—1)*(1+0.5xSR."2));
fl = @(w) —(((wxmu')—tcxabs (min ((w—wold),0).* (max(dp(end,:),0)))*
ones (n, 1)) /sqgrt (wxCOVAR*w")
—gamxsigma_SR(n, (wxmu') /sqgrt (wxCOVAR*w') ) ) ;
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% FUNCAO DE PENALIZACAO EXTERNA EXATA PROBLEMA 1
epsl1l=0.000001;

psil = @(w,z) 1/epsl+(max(0,l—prod(w'.*mu'+1))
abs (sum(w)—1)

max (0, sum (1bPOS"'. *z'—w'))

max (0, sum(w —ubPOS"'. "))

sum(abs (z'.x(—z" +1)))

max (0, sum(lbDELTA'.*z'—abs(w'—wold')))...
max (0, (nmin)—sum(z))

-+ + 4+ + + +

% PARAMETROS ESTATICOS PROBLEMA 1

% IN SAMPLE 252 DU AMOSTRA
amostra2=[ibov(inid:endd, 1) ret (inid:endd, :)];
mu=mean (ret (inid:endd, :));
mu2=mean (amostra?) ;
sigma=std(ret (inid:endd, :));
dp=cumprod( (l+ret (endd—rebPAD+1:endd, :)))—1;
SIGMAl=cov (amostral2) ;

% FUNCAO DO PROBLEMA 2
f2= Q@(t,w) [—t w]*SIGMAlx[—t w]';

% FUNCAO DE PENALIZACAO EXTERNA EXATA PROBLEMA 2
tc=0.15;
eps2=0.00001;
psi2 = @(t,w,z) 1/eps2x*
(max (0,1.0—abs(sum([—t w]'.x (mu2)"'))) .
+ abs(sum(w'—tc*abs(min((w—wold),O).*(max(dp(end,:),O)))')—t)
+ max (0, sum (t*1bPOS"'. *z'—w'))
+ max (0, sum(w —t«ubPOS"'. "))
+ sum(abs(z'.x(—=z"'+1)))
+
+ max (0, —t)
+
)

(
(
(
max (0, sum(lbDELTA'.*z'—abs(w'—wold')))...
(
(0, (nmin)—sum(z))

max

CONFIG 3/3 ©99000000000000000000000000000000000000000000000000000

SETUP PSO

boolPS0Ol=1; % RODAR PSO PROBLEMA 1? BOOLEANO (0/1) <<<<<<<KK<LLLLLLKLLLLLLKL
boolPS02=1; % RODAR PSO PROBLEMA 27? BOOLEANO (0/1) <<<<<<<KLK<L<LLLLLKLLLLLKL
boolBuscaExata=0; % RODAR BUSCA EXATA? BOOLEANO (0/1) <<<<<<<<<<<<<<<<<<L
nPart=50; % NUMERO DESEJADO DE PARTICULAS NO SISTEMA

nMaxIter=10000; % NUMERO MAXIMO DE ITERACOES

nIterParada=300; % NUMERO MAXIMO DE ITERACOES ESTAGNADAS NO MESMO GBEST
nViz=2; % NUMERO DE VIZINHOS PARA CADA LADO QUE SE COMUNICAM

) % DEFINIDO VELOCIDADE MAXIMA EM CADA DIMENSAO

o
°
o
°

solut=1;
for rodadas=1:20
% GERANDO DADOS INICIAIS PSO

mViz=[nPart—nViz+1l:nPart l:nPart 1:nViz+1l]; % AUX VIZINHANCA
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for cP=1l:nPart

rng (rodadas*100+cP); % FIXANDO SEED DO RND

Pt (cP,1l:n)=unifrnd (1bPOS',ubP0S"')"'; % POSICOES ALEATORIAS INICIAIS
$DENTRO DO DOMINIO

rng (rodadas*1000+cP); % FIXANDO SEED DO RND

PO (cP,1l:n)=unifrnd (0, ubPO0S')"'; % POSICOES ALEATORIAS INICIAIS
$DENTRO DO DOMINIO

Vz (cP,1:1+2+xnViz)=mViz (cP: (cP+2%nViz))';% MAP VIZINHANCA

end

o

°

o
o

rng (rodadasx«10000+cP); % FIXANDO SEED DO RND

Vl=rand(size (Pt)) .*repmat (vMax,nPart, 1) x0;

V12=[zeros (nPart,1l) V1«0];

t2=ones (nPart, 1) ;

FUNCOES PSO (VELOCIDADE POSICAO)

% PARAMETROS

chi = 0.72; % FATOR DE CONSTRICAQO <<<<<<<LLLLLLLLLLLLLLLLLLCLLLLLLLLLKL

cl=2.05; % PARAMETRO COGNITIVO <<<<<<LLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLL

c2=2.05; % PARAMETRO SOCIAL <<<<<<<<CLLLCLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLKL

% FUNCOES

vel= @ (P0O,V0,PB,GB,UR1,UR2) chix (VO + cl*UR1l.=x
(PB(:,2:end)—P0)+c2+xUR2.% (GB(:,2:end)—P0));

vel2= @ (P0,V0,PB,GB,URLl,UR2) chix (VO + clxURL.=*
(PB(:,2:end)—P0)+c2+UR2.% (GB(:,2:end)—P0));

posi= @ (PO,V1) PO+V1;

RODA PSO 1

if boolPSOl==

[

tic; % t—count
% PRIMEIRA RODADA
Pt=P0;
for cP=1l:nPart
w=Pt (cP, :)/sum (Pt (cP, :));
z=1-max (1bPOS—w, 0) . /1bPOS;
posBest (cP,1:1+n)= [fl (w)+psil(w,z) w];
end
% ATUALIZA OS GBESTs DA VIZINHANCA
for cP=1l:nPart
gAux=posBest (Vz (cP, find (posBest (Vz (cP, :), 1) ==
min (posBest (Vz (cP,:),1)))),:);
glBest (cP,1:1+n)= gAux(1l,:);
end
GAux=find(glBest (:,1)==min (glBest (:,1)));
GLOBALB=[1 glBest (GAux(1l),:)1;

% INICIANDO ROTINA
for ite=1l:nMaxIter
rng (rodadas+*100000+cP+ite); % FIXANDO SEED DO RND
UAUX1=unifrnd(0,1,nPart,n);
rng (rodadas*100000«2+cP+ite) ;
UAUX2=unifrnd(0,1,nPart,n);
Vl=vel (Pt, V1, posBest, glBest, UAUX1, UAUX2); % GERA NOVAS VELOCIDADE
Pt=posi (Pt,V1l); % GERA NOVAS POSICOES
$ ATUALIZA PBESTs
for cP=1:nPart
w=Pt (cP, :) /sum (Pt (cP, :));
z=1l-max (1bPOS—w, 0) . /1bPOS;
evalf= fl(w)+psil(w,z);
if evalf < posBest (cP,1)
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end

posBest (cP,1l:1+n)=[evalf w];
end
end
$ ATUALIZA GBESTs VIZINHANCA
for cP=1:nPart
gAux=posBest (Vz (cP, find (posBest (Vz (cP, :),1)==
min (posBest (Vz (cP,:),1)))),:);
glBest (cP,1:1+n)= gAux (1, :);
end
$ atualiza GLOBAL
if GLOBALB(1l,2)>min(glBest(:,1))
GAux=find(glBest (:,1)==min (glBest (:,1)));
GLOBALB=[ite glBest (GAux(l),:)1;
end
% TESTE DE PARADA
if ite—GLOBALB(1l,1)>nIterParada
LAST=ite;
break;
else
LAST=ite;
end
end
tPSOl=toc;
toc;
% GUARDA SOLUCAO
COURVE (:, solut+1l)=cumprod ((ret (endd+1:endd+1+rebPAD, :)+1) *
GLOBALB(:,3:end) ') ;
SOLUTION (solut, :)=[1 tPSOl1 LAST GLOBALB(:,1:2) 0 GLOBALB(:,3:end)
GLOBALB (:,2) COURVE (end, solut+1)
(COURVE (end, solut+1) —COURVE (end, 1)) ];
% GUARDA SOLUCAO [TEMPO N_RODADAS N_BEST [W_BEST]]

solut=solut+l;

% RODA PSO 2
if boolPS02==

[

tic; % t—count
% PRIMEIRA RODADA

Pt=P0;
for cP=1:nPart

w=Pt (cP, :)/sum (Pt (cP, :)) .*t2(cP,1);

z=l-max (1bPOS—w, 0) . /1bPOS;

posBest2 (cP,:)= [f2(t2(cP),w)+psi2 (t2(cP),w,z) t2(cP,1l) wl;
end

% ATUALIZA OS GBESTs DA VIZINHANCA

for cP=1:nPart
gAux=posBest2 (Vz (cP, find (posBest2 (Vz (cP, :),1)==

min (posBest2(Vz (cP,:),1)))),:);

glBest2(cP, :)= gAux(l, :);

end

GAux=find(glBest2(:,1)==min(glBest2(:,1)));

GLOBALB=[1 glBest2 (GAux(1l),:)];

% INICIANDO ROTINA

for ite=1l:nMaxIter
rng (rodadas+«100000+cP+ite); % FIXANDO SEED DO RND
UAUX1l=unifrnd (0,1, nPart,n+l);
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274 UAUX1=[UAUX1 (:,end) UAUX1(:,l:end—1)]; % SORT GARANTIR MSM SEED P1

275 rng (rodadas*100000+2+cP+ite) ; $ FIXANDO SEED DO RND
276 UAUX2=unifrnd (0, 1,nPart,n+1); % SORT GARANTIR MSM SEED P1
277 UAUX1=[UAUX2 (:,end) UAUX2(:,l:end—1)];

278 % GERA NOVAS VELOCIDADES

279 V12=vel2 ([t2 Pt],V12,posBest2,glBest2,UAUX1, UAUX2) ;
280 PtAux=posi ([t2 Pt],V12); % GERA NOVAS POSICOES

281 t2=PtAux(:,1);

282 Pt=PtAux(:,2:end);

283 % ATUALIZA PBESTs

284 for cP=1:nPart

285 w=Pt (cP, :) /sum (Pt (cP, :)) .*t2(cP,1);

286 z=1l-max (1bPOS—w, 0) . /1bPOS;

287 evalf= f2(t2(cP,1),w)+psi2 (t2(cP,1),w,z);

288 if evalf < posBest2 (cP, 1)

289 posBest2 (cP, :)=[evalf t2(cP,1) w];

290 end

291 end

292 $ ATUALIZA GBESTs VIZINHANCA

293 for cP=1:nPart

294 gAux=posBest2 (Vz (cP, find (posBest2 (Vz (cP, :),1) ==
295 min (posBest2 (Vz (cP,:),1)))),:);

296 glBest2 (cP, :)= gAux(1l,:);

297 end

298 % atualiza GLOBAL

299 if GLOBALB(1,2)>min (glBest2(:,1))

300 GAux=find (glBest2(:,1)==min (glBest2(:,1)));

301 GLOBALB=[ite glBest2 (GAux(1l),:)1;

302 end

303 % TESTE DE PARADA

304 if ite—GLOBALB(1l,1)>nIterParada

305 LAST=ite;

306 break;

307 else

308 LAST=ite;

309 end

310 end

311 tPS0O2=toc;

312 toc;

313 % GUARDA SOLUCAO

314 COURVE (:, solut+1l)=cumprod ( (ret (endd+1:endd+1+rebPAD, :)+1)
315 *GLOBALB (end—n+1l:end) ') ;

316 SOLUTION (solut, :)=[2 tPS0O2 LAST GLOBALB fl (GLOBALB (end—n+1l:end))
317 COURVE (end, solut+1l) (COURVE (end, solut+1l)—COURVE (end,1))];
318 % GUARDA SOLUCAO [TEMPO N_RODADAS N_BEST [W_BEST]]

319 solut=solut+1;

320 | end

321

322 | % BUSCA EXAUSTIVA EXATA

323

324 |% GERA MATRIZ DE TODAS AS COMBINACOES DE Z[0/1]

325

326 |if boolBuscaExata==

327 tic;

328 % CRIA VETOR DE CANDIDATOS A RESPOSTA

329 passo=0.05;

330 N=1/passo;

331




332 forMat=zeros ((N)”* (n)+N" (n—1),n);

333 vecP=zeros (1,n);

334 for i=1:n

335 auxMATC=zeros (1,N”* (n—1));

336 for j=1:N

337 auxMATC=[auxMATC Jjxones (1,N”(n—i))];
338 end

339 forMat (:,1)=repmat (auxMATC, 1, (N)" (i—=1))";
340 end

341 minF=f1 (forMat (2, :));

342 vecCERTO=forMat (2, :) ;

343 ref=intl16 ( ((N)”~ (n)+N*(n—1))/100);

344 for i=3: (N) " (n)+N" (n—1)

345 wl=forMat (i, :)/sum(forMat (i, :));

346 wtestl=wl;

347 wtestl (wl==0)=1;

348 evalAuxl=fl (wl);

349 if minF>evalAuxl && sum(wtestl>=1bP0OS)==4
350 minF=evalAuxl; vecCERTO=wl;

351 end

352

353 % APENAS UM CONTADOR DE % DO PROCESSO

354 | % if mod (i, ref)==

355 | % i/ ((N)~(n)+N"(n—1))=*100

356 | % end

357 end

358 COURVE (:, solut+1)=cumprod ((ret (endd+1:endd+1+rebPAD, :)+1) *
359 vecCERTO (end—n+l:end) ') ;

360 SOLUTION (solut, :)= [3 toc 0 0 minF 0 vecCERTO
361 f1l (vecCERTO (end—n+1l:end)) COURVE (end, solut+1)
362 (COURVE (end, solut+1) —COURVE (end, 1)) 1;

363 solut=solut+1;

364 toc;

365 |end

366 | end

367 |clearvars —except SOLUTION COURVE;

368

369 |sound (rand(10000,2)); % SOA CAMPAINHA AVISANDO FINAL DA ROTINA
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