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RESUMO

Um dos problemas fundamentais em finangas € a escolha de ativos para investimento. O primeiro
método elaborado para resolver este problema foi o de média e varidncia elaborado por
Markowitz (1952a), a combinacdo entre esses dois fatores resultam na redugdo do risco. Apesar
da importancia de sua contribui¢cdo, o método inicial desenvolvido proporciona a aquisicio em
lotes e custos de transacdo. A partir desse modelo adaptado, esse trabalho apresenta uma
abordagem alternativa de resolugdo desse problema considerando varidveis discretas, por meio de
Busca Tabu, mesclada com a MIQP - programacdo quadrdtica inteira mista. Para fins de andlise,
os resultados foram comparados pela propria MIQP isoladamente, por meio de um software
comercial. Com um conjunto de 250 ativos, foi possivel elaborar cinco instincias para testes
empiricos, o que levou a demonstragdo de um bom desempenho computacional. Algumas
consideragdes foram feitas e sugestdes de futuros estudos.

PALAVARAS CHAVE. Selecao Portfélio, Markowitz, Busca Tabu.

Area principal (Metaheuristicas)

ABSTRACT

A fundamental problem in finance is the choice of assets for investment. The first method
developed to solve this problem was the mean and variance developed by Markowitz (1952a), the
combination of these two factors result in reducing the risk. Despite the importance of their
contribution, the method developed provides the initial purchase in lots and transaction costs.
From this adapted model, this paper presents an alternative approach to solve this problem by
considering discrete variables, using Tabu Search, mixed with the MIQP - mixed integer
quadratic programming. For purposes of analysis, the results were compared for their own MIQP
alone, through a commercial software. With a set of 250 assets, five instances it was possible to
develop empirical tests, which led to a demonstration of good performance computing. Some
considerations were made and suggestions for future studies.
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1. Introducao

Em fun¢do da evolucdo dos mercados nas tdltimas décadas, pesquisas recentes da OECD
(2010) reforcam a reestrutura¢do do sistema financeiro global como forma de crescimento em
longo prazo e do equilibrio de balanca monetdria. Em contribuicdo ao desenvolvimento e a
competitividade dos mercados, paises emergentes como Brasil, China, India e Africa do Sul sio
considerados como fontes potenciais de recursos e de investimentos, denominados de BRICS.

A teoria de portfélio € um problema matemdtico de apoio a tomada de decisdo de
investidores e captadores de recursos de forma a contribuir com a maximizacao da riqueza e do
bem estar do individuo. A maximizacdo do bem estar reflete a uma escolha que aumente sua
satisfagio (MARKOWITZ, 1952b).

A evolucdo histérica culminou na constru¢do de vdrios modelos na literatura da teoria e
no mercado. Elton e Gruber (2004), mediante estudo sobre a evolugdo histérica, afirmam que
esses modelos adquiriram grande repercussdo e complexidade por meio da utilizagdo de métodos
matematicos e computacionais que contribuem para a resolugdo e aplicacdo da moderna teoria de
carteiras de investimentos.

Esse instrumento aplica-se em diferentes dreas das finangas. HA um vasto nimero de
pesquisas inovadoras em torno do campo, tanto da forma de modelagem da diversificacdo em
Speranza (1996), Mansini e Speranza (1999), Mansini et al (2003), Dias (2009), como também
de métodos de estimativa de retornos e das varidncias dos ativos como em Albuquerque (2009),
Ferreira et al (2009), sempre com o propdsito de obter uma medi¢do mais precisa dos retornos e
da volatilidade das carteiras de investimentos.

Com base no estudo realizado por Di Gaspero et al (2007), esse trabalho teve como
objetivo elaborar um algoritmo hibrido utilizando o método de Busca Tabu, como apoio a
resolucdo do modelo Markowitz (1959) de Média - Varidncia para selecdo de portfélio de
investimentos, aplicado no mercado financeiro brasileiro. O estudo contém a adaptagdo do
modelo cléssico com a utilizag@o de varidveis discretas, levando em consideragdo a aquisi¢do por
lotes e custos de transagdo da Bolsa de Valores de Sdo Paulo.

O modelo M-V se tornou robusto capaz de ser utilizado mesmo com a quebra dos
pressupostos de normalidade dos retornos ou da func¢ao de utilidade quadriatica (MARKOWITZ,
1959; ELTON; GRUBER, 2004). Apesar de alguns modelos se aproximarem dos resultados do
M-V, pesquisas, por meio de comparacdes com outros modelos, confirmam a robustez e
consisténcia do M-V, conforme Cohen e Pogue (1967), Levy e Kroll (1976), Konno (1990),
Konno e Yamazaki (1991), Pastor (2000) e Alexander e Baptista (2000).

2. Selecéo de Portfélio

A Teoria de Portfélio possui uma estrutura base pré-definida para a busca de solucdes, o
modelo inicia com a selecdo de coeficientes desenvolvidos por Markowitz (1952a, 1959). Dentre
os coeficientes, os dois primeiros grupos de fatores sdo a modelagem dos retornos e da
volatilidade dos ativos. O segundo passo consiste em determinar as restricdes de mercado. Com
estes trés primeiros aspectos definidos, o modelo € formulado. O tltimo aspecto e de mais dificil
€ o método de resolugdo do modelo, que consiste em buscar o menor risco a um determinado
retorno.

Tobin (1958) e Fama (1965) descrevem o modelo de cdlculo da taxa de retorno de um
ativo em determinado momento e periodicidade (dia, més, ano, etc.) como sendo o percentual de
variagdo de seu preco entre dois periodos de tempo. Conforme demonstrado na Equagado 1, o
retorno R; do ativo é consequéncia da relagdo entre o preco do ativo no momento n dado por y,, e
o preco no momento anterior dado por y,_;. Sem levar em consideracdo a distribuicdo de
dividendos.

Yn — Yn-1 — Yn -1 [Eq 1]
Yn-1 Yn-1

Ri:

Para fins de tratamento, segundo Fama (1965) e Tsai (2005), ¢ mais adequada a
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utilizacdo de retornos do que de precos, como também a logaritmizac¢do dos retornos favorece o
tratamento estatistico, a utilizagcdo de modelos de previsdo destes retornos, como também o
pressuposto de normalidade. Na Equacdo 2, o log, define o retorno composto continuamente ou
simplesmente log-retorno rj, consequéncia da logaritmizacdo da Equagao 1.

1 = log(1+ Ry) = log (") = [log, ~ log¥,-1] [Eq. 2]
n—

Ap6s quantificar os retornos histéricos o objetivo do portfélio € analisar um retorno
futuro com base em uma esperanca de preco y; em um momento t. Um ativo possui um retorno
bruto que pode ser denominado por R; em percentual, onde essa varidvel pode ser classificada
por um vetor de retornos de um ativo i com um nimero finito de possibilidades: Ryj, Ryj, ..., Ryj-

Para efeito da construcdo de um portfdlio, a esperanga de retorno serd consequéncia da
estimativa do prego futuro do ativo. A literatura apds o desenvolvimento da teoria de portfélio
desenvolveu formulacdes, que tratam especialmente da definicdo dos retornos futuros dos ativos.
Inicialmente pesquisas foram desenvolvidas sob aspectos e caracteristicas dos retornos e do
comportamento dos precos dos ativos como Fama (1965), como também da logaritmizacao dos
retornos. Outro importante aspecto foi o desenvolvimento de teorias de equilibrio que
fornecessem estimativas precisas, por Sharpe (1964) denominada de CAPM Capital Asset
Pricing Model. O modelo CAPM tradicional € descrito na Equacao 3.

_ _ Eq. 3
E(R); = R, = R + B(Rm — Rf) [Eg. 3]

A estrutura do CAPM apresentada descreve a expectativa do retorno E(R); representada
por R, composta pelo retorno do ativo em um momento anterior Rg, o retorno esperado do
mercado R,, e o beta do ativo em relacio ao mercado . Esse coeficiente beta demonstra o
coeficiente angular da reta mencionada.

No caso da previsdo do Ibovespa foi utilizado o modelo misto auto-regressivo de médias
méveis denominado de ARMA, o modelo inclui tanto termos auto-regressivos AR como de
médias méveis MA. O processo ARMA(p,q) de ordem 1 é descrito conforme Equagdo 4. y; é a
predicdo de valores no tempo futuro ¢, dado um intercepto § relacionado com a média de y e 6;
que € um parametro autoregressivo, coeficientes estimados por meio de minimos quadrados. e;
sdo erros aleatorios ndo correlacionados, ndo observaveis, com média zero e varidncia constante
a2 (TSAL 2005).

Ryn=y:=6+61yi1+e +aje [Eq. 4]

A estimativa do risco, por sua vez, € feita por meio da correlacdo que indica que dois
ativos podem minimizar o risco de um investimento em fung¢do da combinacio entre eles, o que
reflete na pratica € que dois ativos para reduzir o risco conjunto devem representar dois mercados
que ndo estdo diretamente relacionados, pois a perda de um dos investimentos acarreta na
recuperacdo de outro. A correlacdo pode ser totalmente inversa, coeficiente de correlagdo -1,
correlacdo totalmente direta +1 e sem correlacdo aproximando-se de zero. A covaridncia e a
correlagdo entre dois ativos R; e R; sdo expressas pelas Equagdes 5 e 6 respectivamente (TSAL
2005).

[Eq. 5]
COV[E(R),E(R))] = 0;; = E[(R; = R)(R; — R))]

- %y (Eq. 6]
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3. Modelo Markowitz Discreto

A primeira modelagem realizada do modelo por Markowitz (1952a) foi descrita como
um relatério mais simples e objetivo. Posteriormente, o modelo foi detalhado e sistematizado de
forma mais ampla e completa por Markowitz (1959). O modelo visa maximizar a riqueza do
investidor, o retorno, a um determinado nivel de risco, ou minimizar o risco a um determinado
nivel de retorno. O modelo M-V discreto foi utilizado por Chiodi et al (2003), Marques (2007),
Di Gaspero et al (2007), Li e Tsai (2008) e Golmakani e Fazel (2011). No modelo foi elaborado o
seguinte problema adaptado aos custos de transac¢do da Bovespa (2011), conforme as Equacdes 7,

8,9,10e11.
Min:
0'5 = Z Z xixjai]- [Eq 7]
JEN jeN
s.a:
n n n [Eq. 8]
DV Z ER)ipix;| — |DC Z pixi| = R, Z piX;
i=1 i=1 i=1
z , [Eq. 9]
z pix; = Imin
i=1
= [Eq. 10]
z pix; < Imax 4
i=1

i=12,..,nx; éinteiro

No modelo apresentado 012, continua sendo varidncia do portfélio entre os ativos i e j,
sendo N o conjunto de ativos candidatos a compor o portfdlio e x; referente as quantidades dos
lotes de cada ativo no portfélio, neste caso representado por um nimero inteiro. Essa
representacdo refere-se a funcio objetivo a qual representa o risco do portfélio que deve ser
minimizado, determinada pela Equagao 7.

Dentre as restricdes, a Equagdo 8 demonstra ao retorno minimo liquido. A esperanca do
retorno do portfélio deve ser maior que o retorno minimo exigido pelo investidor e ainda
subtraido os custos de transacdo. No primeiro termo da restrigio o somatdrio de E(R);p;X;
representa o ganho na venda do portfélio no final do periodo, em que a quantidade x; de lotes é
multiplicada pelo seus respectivos precos p; e E(R); retorno futuro estimado, ainda na
formulacdo DV — Despesas na Venda, representa exatamente o percentual de despesas
incorridas na venda dos lotes. O segundo termo p;x; representa o custo de aquisi¢do de cada lote
somados e subtraidas as dedugdes DC — Deducdo na Compra, as despesas sdo deduzidas da
compra em func¢do do crédito de IR que estd embutido nos fatores DV e DC que sdo especificados
com o método de pesquisa. No ultimo termo o fator R, trata do retorno minimo exigido pelo
investidor.

As Equagdes 9 e 10 tratam do somatério do produto das quantidades de cada ativo x;
pelos seus respectivos precos de aquisicdo, este valor deve ser maior que o valor minimo e menor
que o valor maximo definido pelo investidor. A importincia da restricdo superior se deve ao fato
do coeficiente de correlagdo oy; assumir valores positivos e negativos. A quarta restri¢dao, na
Equacgdo 11 € a restricdo de ndo-negatividade.

4. Métodos de Resolucio do Problema

Muitas pesquisas comecgaram a ser desenvolvidas, na drea de finangas computacionais,
com o objetivo de resolver o modelo proposto, como Martin (1955), Markowitz (1956) e Wolfe
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(1959) que pesquisaram métodos de programagdo quadrdtica para resolu¢ao do modelo M-V. Em
funcdo do alto esfor¢o computacional, na década de 90, métodos buscaram eliminar deficiéncias
encontradas. Pesquisas se destinaram a propor métodos de resolucao dos modelos mais populares
como o de Markowitz (1959). Caso esse como Speranza (1996) que utiliza um modelo
alternativo, linear, com o objetivo de propor uma heuristica para a resolu¢do adaptado a varidveis
discretas.

Mansini e Speranza (1999) também propde trés tipos de heuristicas para resolu¢io do
modelo misto inteiro linear, com o objetivo de aumentar a capacidade de busca do modelo para
grande populacdo de ativos. Porém, o método quadrético ainda tinha sido pouco explorado em
relacdo aos métodos, como algoritmos computacionais aproximativos, metaheuristicas.

Posteriormente, muitos estudos se dedicaram em melhorias dos métodos de resolug¢do dos
modelos de portfélio. O objetivo principal foi obter resultados significativos € com o menor
esforco computacional, capaz de proporcionar agilidade para a tomada de decisdo. Além de
métodos tradicionais como programacao inteira mista, pesquisadas por Chiodi et al (2003),
Bertsimas e Shioda (2009) e Li e Tsai (2008) se dedicaram a aplicagdes por meio de outros
métodos. Fouskakis e Draper (2002) que usam otimizacdo estocdstica, Brandt e Santa-Clara
(2006) que usam programac¢do dindmica, como também heuristicas e metaheuristicas aplicadas a
diversos modelos adaptados e customizados as realidades dos mercados.

Dentre os estudos baseados em metaheuristicas pode-se destacar Chang et al (2000) que
faz comparagdo entre trés métodos, Genetic Algorithms, Tabu Search e Simulated Annealing
usando varidveis continuas. Dentre esses, os algoritmos genéticos foram os que obtiveram
melhores resultados para o modelo. Posteriormente, Schaerf (2002) descreveu diferentes métodos
de busca local para diversificacdo de solu¢des e Crama e Schyns (1999) que usam Simulated
Annealing. Outros tipos de algoritmos s@o usados como Streichert e Yamawaki (2006) que usam
algoritmos evoluciondrios, principalmente em abordagens multi-objetiva, considerando redugdo
do risco e maximizagdo do retorno. Golmakani e Fazel (2011) usam o método Particle Swarm
Optimization.

Nas pesquisas utilizando algoritmos genéticos: Lai, et al (2006) com modelo para dois
estdgios, Lin e Liu (2008) com o modelo M-V discreto considerando transagdo em lotes e 1dgica
fuzzy, Anagnostopoulus e Mamanis (2008) que usam uma abordagem multi-objetiva, Chen et al
(2010) com um algoritmo genético especifico Genetic Relation Algorithm e Ewald et al (2010)
usam para o modelo com varidveis continuas.

Dentre os estudos comparativos hd o de Talebi et al (2010) que comparam Genetic
Algorithms com Particle Swarm Optimization. Como também Gilli e Schumann (2010)
desenvolveram uma grande pesquisa com quatro abordagens Genetic Algorithms, Particle
Swarm, Tabu search e Simulated Annealing. Todas as pesquisas em geral no campo de selecdo
6tima de portfdlios de investimentos.

Nessa andlise, foi possivel constatar a necessidade de aprimoramento dos modelos, por
meio de método de solucdes hibridos que estdo ganhando destaque na literatura. Um exemplo
recente da aplicagdo de modelos hibridos é Di Gaspero, et al (2007) que usa trés modelos de
busca local, incluindo busca tabu em conjunto com um método de programacgdo quadratica. Esse
trabalho consistiu em testes para oito diferentes instancias, em diferentes mercados, considerando
as instancias de Chang et al (2000), porém ndo considera varidveis discretas, a que se propde esse
trabalho.

5. Método de Pesquisa

A populacdo consistiu em 250 ativos selecionados por meio de amostragem por
conveniéncia, o critério de sele¢do desses ativos consistiu na maturidade desses ativos de janeiro
de 2005 a dezembro de 2009, com retornos mensais € que esses ativos se mantivessem pelo ano
de 2010. A estratégia da constru¢do dos portfdlios consistiu em uma metodologia miope de
compra de ativos no final de dezembro de 2009 para venda no final de janeiro de 2010.
Considerando os custos de transa¢do na compra e venda. Os percentuais elaborados por meio da
Bovespa (2011) foram fixados em DV = 84,953% e DC 91,648%. Esses percentuais representam
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custos de Imposto de Renda, custddia, liquidagdo e negociagao

Em relagdo a elaboracdo da previsdo dos retornos dos ativos foram utilizadas as
Equacdes 1 e 2 para a elaboracdo dos retornos didrios logaritmizados, o que garantiu o
pressuposto de normalidade. A partir dos retornos histdricos foi necessdria a previsdo dos
retornos futuros para janeiro de 2010 de todos os 250 ativos. Para simplificar o esforco
computacional foi utilizado o CAPM, Equacdo 3, que por sua vez teve como referéncia um
indicador de mercado, o Ibovespa, que consiste em uma carteira de investimentos tedrica que
melhor representa o comportamento do mercado. O valor do indicador foi estimado pelo modelo
ARMAC(1,1) descrito na Equacdo 4. Dentre os outros coeficientes do modelo, a covariancia foi
elaborada a partir da Equacgao 5.

Para a elaboracdo das instancias de testes dos ativos, o grupo de 250 ativos foi dividido
em cinco instancias respectivamente com 50 a 250, totalizando 5 sub-instancias com acréscimo
de 50 ativos para cada uma, cada sub-instincia contém ativos pertencentes a sua respectiva
instancia superior. Para a selecdo e escolha das instincias foram ranqueados por meio dos ativos
em ordem decrescente de esperanga de retorno, do maior até o menor. Cada sub-instincia foi
avaliada por meio de trés valores de orcamentos Imin e Imax, sendo R$ 100.000 a R$ 120.000,
R$ 500.000 a R$ 550.000 ¢ R$ 1.000.000 a R$ 1.200.000. A sistematizagdo, por meio dessa
blocagem dos dados teve como objetivo a validacio do algoritmo proposto.

A representacdo da solucdo do problema foi baseada em um vetor de solugdes inteiras
onde cada unidade representa a quantidade x de lotes adquiridos do ativo i, conforme Figura 1.

Ativo 1 2 3 4 .. i
Quantidade 3 0 5 2 .. x

Figura 1 — Representacdo do Vetor de Solucdes Inteiras
Fonte: Elaboragdo prépria.

A heuristica construtiva foi realizada com base em Mansini e Speranza (1999) que
propdem uma heuristica resolvendo uma amostra dos ativos com melhor coeficiente de
desempenho, o critério de escolha foi revisto e incrementado graus de selecdo do n° de ativos na
amostra, conforme Figura 2. A heuristica consiste na resolu¢ao de um subproblema, em que os
ativos sdo selecionados por um critério p que consiste na varidncia do ativo g; sobre a esperancga
de retorno E(R);.

- Entrada de
INICIO Dados

N <=100, m=0.8

. N <=150, m=0.6
Codificar | | » N<=200.m=04
Solugéo (x) N <=250, =03
L N>250 m=0.2
o, i=1..N
Pi= o
" E(R), 3
A Ordenamento Selecionar os
i . . Resolver
e Crescente de x; N*TT ativos » miap —> FIM_|
pelo critério p com menor p

Figura 2 — Heuristica Construtiva
Fonte: Elaboracgdo prépria.

O algoritmo desenvolvido € descrito na Figura 3. O tipo de busca local foi desenvolvida
com base em Schaerf (2002) que compara trés métodos de busca local para os modelos de
selecdo de portfélios. O método utilizado dentre os descritos por Schaerf (2002) foi idR —
Increase, Decrease e Replace, consiste exatamente na transferéncia, redu¢do e aumento da
quantidade de lotes dos ativos para alteracdo da solu¢do. No caso estudado foi fixada uma
unidade para cada movimento. A partir dos algoritmos de busca tabu aplicados em modelos
financeiros foi possivel desenvolver o algoritmo préprio para complementacdo, com base em
Chang et al (2000), Di Gaspero et al (2007) e Gilli e Schumann (2010).
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,,,,,,,,,,, Codificar

! | 1—LTT Lista Movimento Tabu - Troca

! | 2—LTA Lista Movimento Tabu - Acréscimo
3 — LTR Lista Movimento Tabu - Redugéo
Tamanho Lista = N*0.4
N° Loops =0

Sim Néo,
v

Para Cada i Faga:

Para Cada j Facga:

INiCIO

Enquanto
° Loops <=

Nao Nao Nao
\ 4 v v
Gerar Solugéo S: Gerar Solugéo S: Gerar Solugéo S:
Trocar 1 un do ativo i Acrescentar 1 un do Reduzir 1 un do ativo
para ativo j Sim ativo i Sim i Sim
Né Nao Nao
Aspira ! Aspira ! Aspira K
Sim Sim Sim
LTT LTA LTD
v v v
§'=8 §'=8 §'=8
LTT =LTT U {ji} LTD =LTD U {i} LTA=LTA U {i}

Ne° Loops +1 \ 4
A N Avalia

S <S*

Sim
v
§*=8
N° de Loops =0

Figura 3 — Busca Tabu
Fonte: Elaboragdo prépria.

O algoritmo consiste na utilizagdo e exploracdo do espaco de busca por meio de uma
vizinhanca constituida de trés tipos de movimentos, substitui¢do, acréscimo e decréscimo da
quantidade de lotes, para cada ativo i e j. Em particular, foi criada uma lista tabu para cada tipo
de movimento, LTT Lista Tabu de Troca que consiste em movimentos de troca proibidos, LTA
Lista Tabu de Acréscimo que consiste em movimentos de acréscimo proibidos e LTR que
consiste em movimentos de reducdo proibidos, quanto ao critério de aspiracdo consiste se nao
encontrar nenhuma melhoria. Por fim, a melhor solu¢do encontrada na vizinhanca € avaliada, o
critério de parada foi definido como a quantidade de trés loops sem melhoria, o que se tornou
suficiente para boas solugdes.

6. Resultados

Para resolugdo do problema foi utilizado um computador com processador Intel Celeron
1.73 GHz, com 2 GB de memoria, os softwares utilizados foram Matlab® versdo 7.8 e Ilog
Cplex® 12.2. O algoritmo foi desenvolvido e executado pelo Matlab® com consulta a biblioteca
do software Cplex®. Para fidelizacdo e comparacdo dos resultados do algoritmo foi comparado
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com o método misto quadratico inteiro, utilizando branch and bound por meio do software
Cplex®. Para isso, também foram alterados alguns parametros de memdria e tolerincia para a
execucdo do método exato. A Tabela 2 mostra os resultados obtidos com o algoritmo, e o método
exato por meio de programacdo mista quadratica MIQP. Foram totalizados em 15 resultados
comparados por meio da variacdo do tamanho da populagdo de busca e pela variacdo da
disponibilidade orcamentdria. Na Tabela 2, a primeira coluna consiste na identificacdo da
instincia, a segunda o tamanho da instincia em fun¢do do ndmero de ativos, a terceira a
identificacdo dos orcamentos utilizados. Dentre os coeficientes de comparacio, o tempo sem
segundos para resolugdo, o risco em variancia do portfélio, o retorno percentual liquido e por fim

o erro absoluto ou gap da funcio objetivo.

Orcamento Tempo (Seg) Risco (Var) Retorno (%) Erro Abs
Instincia |Quant Ativos i| Milhares MIQP TS MIQP TS MIQP TS TS

101 50 100-120 1,34 0,86 2,9808 2,9808 | 1,60 1,60 -
101 50 500-550 0,28 0,78 38,4143 40,0545 | 1,62 1,64 1,6402
101 50 1000-1200 2,84 1,90 | 150,9172 | 154,3533 | 1,62 1,64 3,4361
102 100 100-120 0,94 1,09 0,6059 0,6059 | 1,17 1,17 -
102 100 500-550 4,68 4,74 5,7689 6,2431 | 1,29 1,28 0,4742
102 100 1000-1200 3,39 17,18 19,9307 20,8974 | 1,32 1,31 0,9667
103 150 100-120 0,70 0,89 0,1035 0,1035 | 1,40 1,40 -
103 150 500-550 6,47 2,22 0,9695 1,8874 | 1,22 1,36 0,9179
103 150 1000-1200 4,17 19,09 2,5023 54531 | 1,21 1,37 2,9507
104 200 100-120 7,10 2,85 0,1575 0,1699 | 1,25 1,23 0,0124
104 200 500-550 1,44 1,62 0,0864 0,0864 | 1,11 1,11 -
104 200 1000-1200 1,90 2,92 0,2898 0,2898 | 1,11 1,11
105 250 100-120 37,71 3,09 0,0679 0,0747 | 1,27 1,35 0,0068
105 250 500-550 212,16 2,22 0,0259 0,0259 | 1,11 1,11
105 250 1000-1200 | 35.780,51 1,36 0,0600 0,0727 | 1,19 1,10 0,0126

Tabela 2: Resultados da Execucao
Fonte: Elaboragdo prépria.

Evolucio do tempo (segundos) em funcao do

aumento do n° de ativos para orcamento R$ 100
50 100 150 200 250

377
7,1
0.9
13 lél . o
50,9 0o 07 29 3,1

=Hl=\étodo Exato ©Busca Tabu

Evolucao do tempo (segundos) em funcio do
aumento do n° de ativos para orcamento R$ 500

50 100 150 200 250
2122

0,3 47 6.5 1.4

o o] —— o

0,8 4,7 22 0 2.2

=M= Método Exato ©Busca Tabu

Evolucio do tempo (segundos) em funcio do
aumento do n° de ativos para orcamento R$ 1000

50 100 150
2[38 34 42
o]
fo 2 8.1
—m=Método Exato

200 250
35.7180,5
1,9
o
9 14

©Busca Tabu

Figura 4: Anélise do Tempo de Execucdo
Fonte: Elaboragdo prépria.
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Quanto ao tempo de processamento o algoritmo se demonstrou totalmente satisfatério em
funcdo da tendéncia de aumento exponencial do esforco computacional do método exato,
conforme demonstrado por meio da Figura 4. Essa facilidade se dd por meio da utilizacdo de uma
heuristica construtiva pela prépria programacio quadritica e por meio de uma busca local capaz
de percorrer rapidamente o espacgo de busca.

As solucdes dos portfélios apresentaram alguns desvios pontuais em relagdo a solucio
6tima encontrada pelos métodos exatos, em se tratar de um modelo inteiro. Os erros apresentaram
tendéncia em portfélios gerados com altos valores na restricio orcamentédria. Em contrapartida,
também apresentou uma sensibilidade na redug@o do risco com o aumento do espaco de busca.

+ [

| + T 16} T

Risco

Retornos Postfélios (1+R)

| - T

Al 1ot 1
MIQP ] TS miQP , TS
Métodos pigura 5: Boxplot Risco e Retornos Métodos
Fonte: Elaboragdo prépria.

Os dois fatores mais importantes na elaboracdo do portfélio analisados sdo risco e
retorno. A Figura 5 apresenta o boxplot respectivamente dos valores de risco e dos retornos por
método usado. Com base nos graficos demonstrados na Figura 5, foi constatado que a diferenca
entre os valores de risco apresentados graficamente ndo apresentaram diferencas significativas,
apesar do algoritmo elaborado ndo alcancar a solucdo 6tima em todos os testes. Apesar da
diferenca nos valores de risco, os valores de retornos pelo método da Busca Tabu nao gerou
retornos significativamente diferentes, o que em conjunto com a andlise anterior demonstra a
viabilidade do uso do algoritmo diante da reducdo do esfor¢co computacional. No caso dos erros
gerados para pequenas instincias, tem como solucdo imediata o aumento do percentual de  na
heuristica construtiva para pequenas instancias, o que facilita o alcance de melhores resultados.

7. Consideracoes Finais

Este trabalho buscou abordar o problema de selecao de portfélio 6timo, propondo um
modelo de algoritmo que pudesse construir com uma solug@o que satisfaca o retorno exigido a
um risco minimo, contribuindo para a riqueza do investidor. Cada vez mais, o modelo de
Markowitz (1952a, 1959) consegue considerar aspectos da realidade econdmica dos mercados
financeiros por meio de restrigdes mais realistas. O modelo de média variancia, de estrutura
quadratica, considerando varidveis inteiras para compras em lotes, possui grande complexidade e
faz parte da classe de problemas NP-dificeis, o que justifica a exigéncia de algoritmos
computacionais com melhor desempenho.

A metodologia da Busca Tabu é uma poderosa ferramenta para busca de solugdes em
problemas com alto nivel de complexidade e com restricbes antagbnicas. A metodologia vem
sendo aplicada aos poucos em conjunto com modelos de programacdo matemdtica, como Di
Gaspero et al (2007). O algoritmo de busca associado a programacdo inteira e quadrética
apresentou resultados satisfatorios diante do esfor¢o computacional exigido pelo problema.
Apesar do desempenho, € necessdrio a utilizacdo de outras instincias para testes, considerando
fatores como momento econdmico, tipologia dos ativos, periodo de cdlculo dos coeficientes,
método de estimativas de retornos e outros.
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