Inteligencia Artificial, 22(64) (2019), 85{I01]
doi: 10.4114/intartif.vol22iss64pp85-101

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

http://journal.iberamia.org/

Uma Nova Meta-heuristica Adaptativa Baseada em Vetor de
Avaliacoes para Otimizacao de Portf6lios de Investimentos

A New Adaptive Meta-Heuristic Based on a Vector Evaluated
Approach for Portfolio Investiment Optimization

Leticia de Fatima Corréa Costa!, Omar Andres Carmona CortesZ, Jodo Pedro Augusto Costa!

IPrograma de P6s-Graduagdo em Engenharia da Computacdo e Sistemas (PECS)
Universidade Estadual do Maranhdo (UEMA)

Sédo Luis, MA, Brasil

leticiadefsc @ gmail.com

2Departamento de Computagio (DComp)

Instituto Federal de Educacéo, Ciéncia e Tecnologia do Maranhdo (IFMA)
Sédo Luis, MA, Brasil

omar@ifma.edu.br

Abstract This article describes a new adaptive metaheuristic based on a vector evaluated approach for solving multiobjective
problems. We called our proposed algorithm Vector Evaluated Meta-Heuristic. Its main idea is to evolve two populations
independently, exchanging information between them, i.e., the first population evolves according to the best individual of
the second population and vice-versa. The choice of which algorithm will be executed on each generation is carried out
stochastically among three evolutionary algorithms well known in the literature: PSO, DE, ABC. In order to evaluate the results,
we used an established metric in multiobjective evolutionary algorithms called hypervolume. Tests have shown that the adaptive
metaheuristic reaches the best hyper-volumes in three of ZDT benchmarks functions and, also, in two portfolios of a real-world
problem called portfolio investment optimization. The results show that our algorithm improved the Pareto curve when compared
to the hypervolumes of each heuristic separately.

Resumo Este artigo descreve uma nova meta-heuristica adaptativa baseada em vetor de avaliagdes para solucionar problemas
multiobjetivos. A ideia do algoritmo é evoluir duas populagdes independentes que trocam informagdes entre si, ou seja, a
evolucdo de uma populacdo se dd com base no melhor individuo da outra populacio e vice-versa, sendo que cada populagao
pode ainda escolher, também de forma independente, qual meta-heuristica (PSO, ED e ABC) utilizar durante sua execucao.
Para avaliar os resultados utiliza-se o hiper volume que ¢ uma métrica comum em algoritmos evolutivos multiobjetivos. Testes
demonstraram que a nova meta-heuristica pode encontrar os melhores hiper volumes tanto nas fun¢des ZDT de benchmarks
quanto na otimizacdo de portfdlios de investimentos. Além disso, a nova meta-heuristica adaptativa consegue gerar melhores
fronteiras de Pareto do que meta-heuristicas de avaliagdo vetorial estéticas.
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1 Introducao

Usualmente, problemas do mundo real sdo naturalmente multiobjetivos, sendo formados por dois ou mais func¢des
objetivo que conflitam entre si, ou seja, considerando duas fungdes quaisquer, a melhora em uma fungdo implica na
deterioragdo da outra. Para solucionar esse tipo de problema, métodos tradicionais, como por exemplo, os métodos
baseados em gradiente, ndo sdo adequados [3]], pois: (i) as fungdes precisam ser diferencidveis, (ii) o espago de busca
¢ limitado a poucas varidveis; e (iii) os métodos cldssicos tendem a ndo tratar as restricdes. Nesse contexto, surgem
os algoritmos evolutivos e de enxame (MOEA) como uma alternativa a resolu¢do de problemas multiobjetivos
(MOP), pois sdo nitidamente reconhecidos como adequados para esse tipo de problema, pois possuem a habilidade
de encontrar varias solugdes ndo dominadas em uma tnica execugdo [29].

A primeira aparicio de um MOEA ocorreu em 1985 [23]], quando David Shcaffer propos o Vector Evaluated
Genetic Algorithm (VEGA). O principal problema do VEGA ¢ que ele tende a perder rapidamente a diversidade,
pois pode haver a escolha de um super individuos nas operagdes genéticas. Dessa forma, ndo hd uma boa distribui¢ao
das solucdes sobre a curva de Pareto. Em 1993, Fonseca e Flemming [10] proporam um algoritmo multiobjetivo
chamado Multi-Objective Genetic Algorithm (MOGA), que foi o primeiro a considerar a dominéncia entre as
solucdes. Desde entdo, diversos algoritmos, tais como, NSGA-II [6]], SPEA2 [31], VEPSO [21]], VEABC [19],
VEDE [20]], VEPBIL [3]], dentre outros, t&ém sido propostos. Este trabalho tem um particular interesse nos algoritmos
baseados em avaliacdo vetorial como o VEPSO, VEABC e VEDE. Como o VEPBIL foi proposto para problemas
discretos o mesmo nao é adequado para problemas continuos. O interesse nos algoritmos VE se da pelas seguintes
razoes:

i. Os algoritmos VE sdo adequados para problemas cuja quantidade de objetivos € par, sendo que muitos
problemas do mundo real sdo baseados em dois objetivos.

ii. S@o faceis de implementar se comparados a algoritmos MO tradicionais, pois cada funcéo ¢ tratada de forma
simples por cada subpopulacio.

iii. Por ser baseada em subpopulacdes, o algoritmo é facilmente paralelizavel em diferentes modelos de
programacao paralela

Com base nas razdes apresentadas, este trabalho propde uma meta-heuristica adaptativa baseada em VE para
problemas multiobjetivos. Particularmente, trés algoritmos foram implementados para formar a meta-heuristica:
evolugdo diferencial (DE) [25]], otimiza¢do por nuvem de particulas (PSO) [15] e col6nia de abelhas artificias (ABC)
[13]]. O objetivo é que cada subpopulagdo utilize uma dessas meta-heuristicas em um dos objetivos, sendo que a
escolha de qual delas utilizar € feita de forma adaptativa estocdstica, ou seja, as probabilidades de escolha de cada
meta-heuristica vao sendo alteradas a medida que melhores solucdes vao sendo geradas. A ideia é que a melhor
meta-heuristica seja escolhida em tempo de execugdo gerando solugdes de melhor qualidade sem a necessidade de
ter que executar cada combinac@o de meta-heuristica previamente para determinar qual a melhor delas. Além disso,
a escolha em tempo de execug@o pode permitir solucionar uma gama maior de problemas do que as meta-heuristicas
sem adaptacgao.

A adaptacdo estocdstica tem sido usada com sucesso, como por exemplo, no trabalho de Ribeiro Jr. [2]], no qual
escolhe-se em tempo de execug@o quais operadores de cruzamento e quais de mutag@o sao usados em um Algoritmo
Genético (GA). Ja em Borges et. al [1] recomenda-se estocasticamente qual meta-heuristica utilizar dentre GA, PSO
e DE em problemas com objetivo tnico. J4 em aplicacdes multiobjetivo, Costa [4] escolhe estocasticamente entre
GA, PSO e DE para fazer a atualizacdo da populagdo no SPEA2 em busca de novas solu¢des ndo dominadas. Nesse
ambito, este trabalho faz a adaptag@o escolhendo qual meta-heuristica utilizar em cada populacdo independente e
formando a fronteira de Pareto de forma cooperativa. Os detalhes de seu funcionamento sdo dados nas préoximas
secoes.

Nesse contexto, este artigo estd dividido da seguinte maneira: a Secdo [2| apresenta os conceitos bésico de
otimizacdo em problemas multiobjetivos; a Sec@o [3]introduz os conceitos das meta-heuristicas usadas em cada
subpopulagdo; a Segdo [ detalha o algoritmo proposto neste trabalho; a Segdo [5|trata dos experimentos realizados e
resultados encontrados; finalmente, a Secdo 6] apresenta as conclusoes deste trabalho e direcionamentos para futuros
trabalhos.
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2 Problemas Multiobjetivos

Um problema de otimiza¢do multiobjetivo (MOP) possui dois ou mais objetivos que devem ser otimizados, sendo
que esses objetivos devem ser conflitantes, isto é, a melhora de um objetivo significa necessariamente a piora em
outro. Dessa forma, um MOP com restri¢des de dominio tem a forma apresentada na Equac@o [T} na qual m é
a quantidade de fungdes, i representa a quantidade de varidveis do vetor x, e L;, Ly sdo respectivamente o limite
inferior e o limite superior de cada varidvel.

Min ou Max fn(x),m=1,2,--- M )
LiniSLSa1727'“7D

Diferentemente dos problemas de otimiza¢do com objetivo tinico, onde apenas o espago de estado (ou espago
de busca) interessa, nos MOPs € necessario mapear o espago de estados (representado por ) para um espago de
objetivos representado por f,,(x) como mostra a Figura |1} que apresenta o mapeamento de 7 (sete) solugdes no
espago de estados para o espago de fungdes, considerando uma dimensao tridimensional para ¥ e duas fungdes
objetivo.
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Figura 1: Mapeamento entre espaco de estados e espaco de objetivos. Adaptado de [5].

Além do mapeamento, a Figura [Ijmostra um conceito importante na resolugdo de MOPs usado em diversos
algoritmos evolutivos e de enxame, que é a dominancia. No espago de objetivos as 5 solugdes em preto representam
as solucdes ndo dominadas, enquanto que as mais claras sdo solu¢cdes dominadas. O conjunto de solugdes ndo
dominadas € um grupo de solu¢des na qual nenhuma solucio € melhor do que a outra, formando o que se chama
de fronteira de Pareto. Assim, uma solucdo x; domina uma solugdo x; se: (i) x; ndo € pior do que x; em todas as
fungdes objetivo; e, (ii) a solucdo x; € estritamente melhor do que x; em pelo menos um objetivo. Matematicamente
diz-se que:

X =< x
. As préximas segdes apresentam os problemas usados neste trabalho: benchmarks e o problema de otimizagao de
portfélios de investimentos.

2.1 Benchmarks ZDT

As fungdes de benchmark, conhecidas por ZDTs, estdo formalmente apresentadas na Tabela[I] As ZDTs sdo fungdes
de minimizacdo especificas utilizadas para avaliar a qualidade das soluc¢des obtidas por algoritmos multiobjetivos
[9]]. Na Tabela [I] estdao também as configuracdes para as fungdes de avaliacdo fj e f», o dominio do problema e
a quantidade de genes que devem ser utilizadas para execucao de cada teste. Para avaliar o resultado utiliza-se o
conjunto de solugdes obtidas nos testes e compara-se com a fronteira de Pareto. Assim, quanto mais préximo o
conjunto de solucdes estiver da fronteira de Pareto real, melhor € o conjunto de solucdes.
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Tabela 1: Fungdes ZDT’s

Nome Fungdes Dominio

ZDT1 ?: R3O0 — R2, onde xi € [0,1]
=X i=1,...,30
g(x) =1+ (9/n—1)* (L, x)
fo= 80 < (1= v/ /30

ZDT2  f: R0 — R?, onde x; € [0,1]
fi=X; i=1,...,30
g(x) =1+ (9/n—1)* (L 1)
fo= 80+ [1= (1 /g(x))’

ZDT3  f: R0 — R2, onde x; €[0,1]
f1=Xi i=1,...,30
g(x) =1+ (9/n—1)* (L, x)
”i% = g(x)*[1 —/x1/g(x) —x1/g(x) *sin(107x; )]

ZDT4  f: R0 — R2, onde x1 €[0,1],
f] =X X € [—5,5} Vi 75 1
g(x) =1+10%(n—1)+ (X*, (x> — 10xcos(4mx;)) i=1,...,10
fo=g(x) 1 = Va1 /()

ZDT6  f: R0 — R2, onde xi € [0,1]
fi =1 —e *1 xsin®(67x)) i=1,...,10

g(x) = 14+9% [Tl xi/(n—1)]"
fr =800 x[1 - (fi/(x))’]

2.2 O Problema da Otimizac¢ao de Portfolios

O modelo cléssico de Markowitz [16] F_-]para o problema de selegdo de portfélio assume que os investidores preferem
maximizar o retorno dentro de um certo nivel de risco ou minimizar o risco dentro de um certo nivel de retorno.
Este modelo é conhecido como modelo média-variancia por utilizar estas estatisticas sobre o histérico dos precos
normalizados para calcular, respectivamente, o retorno e o risco esperados para o portfolio [26]].

O risco € avaliado como a variancia do retorno do portfélio e depende ndo s6 em como muitos ativos individuais
variam o retorno, mas também como eles variam em relagdo aos outros. Sendo assim, a matriz de covariancia da
juncao da distribui¢@o dos retornos € um adicional para o valor esperado [27].

Portanto, um portfélio financeiro otimizara dois objetivos conflitantes, ou seja, a maximizagao do retorno do
portfdlio esperado e a minimizacgdo da variancia do retorno do portfélio [27] (minimizagd@o do risco). Formalmente
€ descrito como mostrado na Equag@o |2} na qual N € o niimero de ativos no portfélio, isto €, a dimensionalidade do
problema de otimizagdo; w; é o peso do i-ésimo ativo a ser otimizado; 62 é o desvio do risco do portfélio, enquanto
0;; € a covariancia entre o ativo i e o ativo j. Se i for igual a j, 0;; representa a variancia de um particular ativo, r, é
a média de retorno do portfélio e r; € a média de determinado ativo i [26].

Min O'2 = WiW ;O

M=
M=

1

Lj
N
Maxr, = ) wir; )
i=1
N

Sujeitoa Y wi=1,w;>0,i=1,....N
i=1

'Markowitz foi reconhecido em 1990, com o Prémio Nobel de Ciéncias Econdmicas pela sua contribui¢do na teoria de selegdo de portfdlios.
e
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A fronteira eficiente de Markowitz correspondem aos portfélios que apresentam o maior retorno esperado para
determinado nivel de risco. A Figura|2|apresenta a fronteira eficiente. Nesta figura os portfélios ‘A’, ‘B’ e ‘C’
sdo considerados eficientes. Ja o portf6lio D’ é considerado ineficiente, pois o portfélio B apresenta o0 mesmo
risco, mas com maior retorno. Para este exemplo, um investidor ndo devera escolher a carteira ‘D’, pois existe uma
segunda alternativa com uma relacao risco-retorno mais atrativa, ou seja, para um mesmo nivel de risco da carteira
‘D’ existe a carteira ‘B’ que apresenta o melhor retorno esperado. Resumindo, os investidores devem considerar que
um dos principios para avaliar um investimento € o tipo de risco associado e o retorno que pode oferecer. Nota-se
também que a fronteira de Pareto € um subconjunto da fronteira de Markowitz, pois na fronteira de Pareto D é
considerado como um ponto dominado pelos demais portfélios.

Fronteira de Eficiéncia
_Portfolios Otimos

Retorno Esperado

D Portfélios Sub-6timos

Risco do Portfélio

Figura 2: Fronteira Eficiente de Markowitz.

3 Meta-heuristicas

Meta-heuristicas sdo algoritmos que coordenam procedimentos de busca global e local com estratégias para escapar
de minimos locais em espagos de busca com solu¢des complexas [11], devendo ser utilizadas em problemas sobre 0s
quais se tem pouca informacdo e/ou € muito custoso computacionalmente utilizar algoritmos enumerativos, ou seja,
ndo é possivel testar todas as possibilidades. A seguir sdo detalhadas as meta-heuristicas utilizadas neste trabalho.

3.1 Otimizacao por Nuvem de Particulas

Os pesquisadores Kennedy e Eberhart [15] desenvolveram a otimizag@o por nuvem de particulas, em inglés chamada
de Particle Swarm Optimization (PSO) [15]. O algoritmo PSO foi criado segundo a metodologia de sistemas
sociais baseando-se no comportamento coletivo de individuos que interagem entre si e com o ambiente em torno
de um ponto contendo comida ou local para descanso. Mais precisamente, € um algoritmo de enxame baseado no
comportamento de como os pdssaros buscam alimentos. Este tipo de sistema é conhecido também como inteligéncia
de enxame. O Algoritmo [I]apresenta o PSO em pseudocddigo.

A inicializa¢do das particulas (X;) se d4 de forma aleatdria dentro do dominio das dimensdes do problema. A
velocidade das particulas (V;) pode ser tanto inicializada por um valor aleatério quanto por um valor fixo. Apés
calcular o fitness de todo o enxame, atualiza-se a posi¢do global (g), que é a posi¢do da melhor solugdo encontrada
(o fimess de g é chamado de gbest), e o histdrico de cada particula (P), que na inicializagdo vai conter os mesmos
valores de inicializacdo e de avaliacdo do enxame. Ao entrar no lago a velocidade das particulas € atualizada a
partir da equagao El, na qual w é uma constante de inércia, ¢| e ¢p sdo constantes aceleradoras, r; € r, sdo nimeros
aleatérios no intervalo [0, 1], g € a posi¢do da melhor particula (melhor soluco) e py é o melhor valor encontrado
pela particula k.

Vig1 = wvg +cpxr(pe—xi) +caxra(g —xi) 3

Em seguida, a posi¢do da particula é atualizada pela equagdo[d] ou seja, a nova posi¢do é computada pela posigao
atual mais a velocidade recém calculada.
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Algorithm 1 - Particle Swarm Otimization

Require: Inicializar particulas e velocidades;
1: Avaliar o enxame;
2: Atualizar global e histérico;
3: repeat

4:  Calcular a velocidade das particulas;

5:  Atualizar as posicdes das particulas;

6:  if posi¢do atual melhor que histérico then

7: Atualizar histérico;

8: endif

9:  if posi¢@o atual melhor que global then
10: Atualizar global;
11:  endif

12: until o critério de parada ser atingido.

Xpr1 = X+ Vg1 4)

Se x4 ultrapassar o dominio, o mesmo pode ser redefinido como o limite midximo ou minimo que foi
ultrapassado. Deve-se observar também que a velocidade pode também ser limitada no intervalo [Vyn, Vinay|. Essa
restricdo evita que haja uma explosédo de velocidade nas particulas, o que geraria problemas tanto de exploragéo
quanto na busca local do algoritmo.

3.2 Colonia Artificial de Abelhas

O algoritmo Artifical Bee Colony (ABC) foi proposto por Karaboga e Basturk [[13]], sendo baseado no comportamento
das abelhas na busca por alimentos. No seu comportamento real, o principal objetivo das abelhas é aumentar o
estoque de alimentos na colmeia, por isso as abelhas estdo sempre em busca de fontes de alimentos para serem
exploradas. Nesse contexto, existem trés possibilidades de acdes para as abelhas: (i) buscar novas fontes de alimento;
(ii) explorar fontes ja conhecidas; e, (iii) abandonar fontes de alimentacdo esgotadas. Como consequéncia das
atividades, existem trés tipos de abelhas: operarias, observadoras e exploradoras.

No algoritmo as abelhas operdrias t€ém as coordenadas de uma fonte de alimento, ou seja, cada operdria é
responsdvel por uma solucdo. As operdrias por sua vez compartilham suas informacdes com as abelhas observadoras,
que tem por objetivo buscar novas fontes de alimento em regides proximas as fontes atuais. As abelhas cuja fonte
de alimento ja se esgotou sdo transformadas em exploradoras e iniciam sua busca por novas fontes de alimento
de forma aleatdria [14]. Em termos computacionais, uma fonte de alimento representa uma solucdo possivel para
o problema, sendo que a qualidade do néctar que ali se encontra corresponde a qualidade da solucgdo, ou seja,
corresponde ao seu fitness ou aptiddo. O algoritmo ABC executa os passos apresentados no Algoritmo 2}

Algorithm 2 - Artificial Bee Colony.

Require: Inicializar pardmetros da populagio;
1: repeat
2:  Posicione a operdria em uma fonte de alimento;
3:  Posicione as observadoras em uma fonte de alimento;
4:  Envie as exploradoras na busca por novas fontes;
5 Atualizar a melhor fonte de comida encontrada até o momento;
6: until alcangar o critério de parada.

Em cada ciclo ou iteragfo, a busca consiste em trés passos: enviar a operdria a uma fonte de alimento e medir a
qualidade do néctar; selecionar quais fontes serdo utilizadas pelas observadoras e determinar a quantidade de néctar;
determinar quais abelhas serdo transformadas em exploradoras e envid-las para novas possiveis fontes. Quando o
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algoritmo inicia, determina-se para as operdrias um conjunto aleatdrio de fontes de alimento e quanto néctar cada um
possui. Esse processo equivale a enviar as operdrias para a fonte de alimento, que quando retornam compartilham
suas informacdes com as observadoras. As operdrias retornam para a fonte de alimento conhecida e visitam novas
fontes de alimento tomando como base sua informacao visual, ou seja, na vizinhanga da solu¢do. As observadoras
irdo escolher a sua regido com base na qualidade do néctar compartilhado pelas operarias, isto é, quanto maior
a quantidade de néctar, maior serd a possibilidade da abelha observadora escolher essa fonte. Chegando a fonte
estas também escolhem novas fontes de alimentagdo com base em sua vizinhanga. Quando o néctar de uma fonte
de alimento € abandonado, uma abelha exploradora escolhe uma nova fonte de alimento de forma aleatéria. No
modelo proposto [13] e [[14], no maximo uma abelha exploradora é enviada por ciclo. Além disso, a quantidade de
abelhas operdrias e de observadores é 0 mesmo.

Com relacdo ao alcance visual das abelhas, uma solugdo € originalmente alterada utilizando-se a Equacao |5} na
qual k é um nimero aleatério entre 1 e a quantidade de operdrias, j € um nimero aleatério entre 1 e a respectiva
dimensao do problema, sendo j necessariamente diferente de 7, e ¢;; ¢ um niimero aleatorio no intervalo [—1,1].

vij = Xij + i (xij — xi;) ®

Zhu e Kwong [30], inspirados pelo PSO, proporam uma melhoria como mostrado na equagdo|[6] na qual o novo
termo € chamado de gbest; y; é a melhor solugdo do enxame e ¢ é um nimero aleatério no dominio [0,C], sendo C
uma constante ndo negativa. Independentemente da equagdo sendo utilizada, se a qualidade do novo néctar ¢ melhor
que o anterior, entdo a fonte anterior é abandonada.

Vij = Xij + @i (xij — xxj) + @i (vi — xif) (6)

As abelhas observadoras escolhem quais fontes visitar por meio da probabilidade fornecida pela Equacdo|(/| na
qual f representa o fitness de cada abelha e S € a quantidade de fontes de alimento (que € igual a quantidade de
abelhas operdrias). Ap6s escolhida a fonte de alimento, a abelha observadora produz uma modifica¢do na solugdo, e
se a qualidade do néctar da nova solucdo for melhor, a observadora abandona a fonte anterior.

=g @)
Zn:] f n
Quando uma modificac@o € feita, seja por uma operdria ou por uma observadora, se v;; ultrapassar o limite
superior ou inferior da respectiva dimensao, este pode ser redefinido com o valor minimo ou maximo, dependendo
do limite que foi ultrapassado.
Outro ponto a ser observado no algoritmo ABC é que qualquer fonte de alimentacéo que néo for melhorada, isto
é, que ndo receber melhorias em uma determinada quantidade de ciclos, deve ser imediatamente abandonada. A
melhoria na qualidade do néctar é considerada positiva se o fitness da nova solucao for melhor ou igual ao anterior,
assim permite-se que novas solu¢des sejam exploradas mesmo tendo a mesma qualidade de néctar da anterior.

3.3 Evolucao Diferencial

A Evolugio Diferencial, do inglés Differential Evolution (DE), é um algoritmo evolutivo criado por Storn e Price
[25]. Seu funcionamento € muito semelhante ao de um algoritmo genético (GA) [18]], porém enquanto os GA’s
executam cruzamento e mutacdo, na DE executam-se os operadores na ordem inversa, isto €, primeiro a mutagao e
depois o cruzamento. No Algoritmo [3|apresenta-se os passos executados pelo DE.

Assim como no PSO, no DE a populacio € inicializada de forma aleatéria dentro do dominio de cada gene
e seu fitness é avaliado. Ao entrar no lago cria-se o vetor de diferencas (v) de acordo com a Equagéo (8] na qual
Xa, Xp € Xy sdo trés individuos escolhidos aleatoriamente dentro da populagdo em que @ # 8 # 7, isto é, &, B ey
sdo diferentes, e (F) é um fator de mutagéo. Como os trés individuos s@o escolhidos aleatoriamente, essa estratégia
é chamada de DE/Rand/Bin. Quando x, € substituido pelo melhor individuo da populagdo, a estratégia passa a ser
chamada de DE/Best/Bin.

v =1xq+F(xg —xy) (®)
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Algorithm 3 - Evolucio Diferencial

Require: Inicializar pardmetros da populagio;
1: Avaliar populagdo;
2: for de i =1 até o tamanho da populacio do
3:  Criar vetor de diferencas;

4:  Formar novo individuo

5. if fir(novo) < fit(individuo;) then
6: Substituir novo no alvo

7:  else

8: Manter individuo alvo

9: end if
10: end for

Ap6s gerar o vetor de diferencas, o novo individuo serd criado da seguinte forma: para cada gene do individuo
sorteia-se um valor r; no intervalo [0, 1], sendo que i corresponde a um gene que deve obedecer a restricdo de seu
dominio. Se r; < CR, ou seja, se o nimero sorteado for menor que a taxa de cruzamento (Crossover Rate - CR)
entdo o gene do novo individuo serd origindrio de v, caso contrario, o gene vird do individuo alvo i. Essa operacdo é
semelhante ao cruzamento discreto dos AGs e pode ser representado como mostrado na Equacao[9]

HOVO: — vi, se r<CR ©)
"1 pop;i se r>CR

Ap6s o cruzamento deve-se verificar se o novo individuo apresenta um fitness melhor que individuo alvo, em
caso afirmativo o novo individuo substitui o individuo alvo, caso contrério o alvo permanece na populacao.

4 Meta-Heuristica Adaptativa - AVEMH

Como mencionado anteriormente, as abordagens vetoriais sdo faceis de implementar para problemas cuja quantidade
de objetivos € par; e como evoluem a partir de subpopulacdes independentes, essas abordagens sdo fortes candidatas
a paralelizacdo. A Figura[3] mostra a ideia de como os algoritmos VE funcionam para dois objetivos, no qual
cada subpopulacio trabalha com um unico objetivo. A chave que os faz funcionar é que a atualizacdo de cada
subpopulagdo é feita com base no melhor individuo da outra populacao.

Melhor Individuo SP,

Melhor Individuo 5P,

Figura 3: Mapeamento entre espaco de estados e espaco de objetivos. Adaptado de [5]].

Matematicamente, considerando duas popula¢des independentes P, e P> e sendo seus respectivos melhores
individuos x| e x;, entdo x; guia a atualizacdo de SP, e x, guia a atualizacdo de SP;. E importante notar que ndo é
necessdrio determinar a dominéncia neste ponto, pois as atualiza¢des na posi¢des de x sao feitas pelos individuos das
subpopulagdes opostas. Dessa forma, direciona-se SP; na dire¢do de x, e SP> na direcio de x;. Esse comportamento
tende a distribuir as solugdes pela fronteira de Pareto.

Assim, quando se utiliza o Vector Evaluated PSO (VEPSO), por exemplo, a atualizagdo da velocidade (v) na SP;
usard o melhor individuo (g) da SP, e vice-versa. Com relacdo a DE, por estar baseado no melhor individuo, deve-se
utilizar a estratégia DE /Best /1, caso contrério, uma forma de estabelecer dominancia entre os individuos trocados
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deve ser estabelecida, o que acaba saindo um pouco da filosofia da avaliacdo vetorial. J4 com relacdo ao algoritmo
ABC, a troca entre as subpopulacdes € feita conforme o melhor néctar. Essa estratégia faz com que as solu¢des nao
se acumulem nos extremos da fronteira de Pareto. O fluxograma do AVEMH ¢ apresentado na Figura[4]

Inicio

Atualiza o archive
com a fronteira de
Pareto

Apresenta 0s
Resultados

7 Y

Inicia Archive
o ) Junta Resultados
Inicializa os Terminou? com archive
parametros de
entrada
N&o
/ \ Junta Popl e Pop2
Inicializa Popl Inicializa Pop2 T
Atualiza as
Probabilidades
Escolhe Escolhe Troca os Individuos
heuristica 1 heuristica 2
Executa o algoritmo Executa o algoritmo
Popl Pop2
T A

Figura 4: Fluxograma AVEMH

No comeco, o AVEMH inicializa as probabilidades de cada heuristica a ser escolhida de forma uniforme. Como
sdo trés possibilidades (PSO, DE e ABC) cada uma € inicializada com 0.33. Ap6s serem definidas as probabilidades,
as subpopulagdes sao inicializadas de forma aleatéria dentro do dominio do problema. Dentro do lago de iteragdes
ocorre a escolha de qual meta-heuristica utilizar, ocorre a troca de individuos entre subpopulacdes para que ocorra a
atualizagdo das solucdes no espaco de busca. Em seguida, em cada subpopulacdo verifica-se se houve melhora no
fitness da funcio.

A avaliacdo da populacdo pode ser feita com duas abordagens. A primeira considera que se o melhor individuo
veio da outra populag@o entdo assume-se que houve uma melhora no 6timo da funcdo. A outra abordagem utiliza
a média da qualidade dos individuos da populagdo, caso esta tenha melhorado com relacdo a média anterior,
entende-se também que houve uma melhora na populagdo.

Se houve melhora, entdo a heuristica que enviou seu melhor individuo tem sua probabilidade aumentada, caso
contrario, é diminuida. Nesse momento podem acontecer dois casos: (i) se houve uma melhora, a probabilidade da
heuristica que enviou o individuo € incrementada em 0.01, enquanto que as demais sio diminuidas em 0.005; e
(ii) se nao houve melhora, a heuristica que enviou o individuo tem sua probabilidade decrementada em 0.01 e as
demais tem sua probabilidade aumentada em 0.005. Finalmente, as populacdes sdo unidas e as func¢des adjacentes
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sdo calculadas, ou seja, calcula-se f, em Pop; e fi em Pop,. Em seguida os resultados sao unidos ao archive de
modo a determinar a nova fronteira de Pareto, isto €, as solu¢des dominadas sdo removidas do archive. Dado que as
popula¢des independentes ndo sdo alteradas e o lago re-inicia, ndo € necessdrio que haja uma etapa de separagdo.
Este modelo generalizado deve ser robusto o suficiente para conseguir resolver diversos problemas multiobjetivo.
Para tanto, a meta-heuristica AVEMH pode ser aplicada tanto em func¢des de benchmark quanto na resolucao de
problemas do mundo real, tais como, Despacho Econdmico e Ambiental de Energia e a Selecdo de Portfdlios, dentre
outros. O algoritmo ] mostra a sequencia de opera¢des em pseudocddigo de modo a facilitar seu entendimento.

Algorithm 4 - Algoritmo Multiobjetivo Vetorial - AVEMH

Require: Iniciar archive vazio
1: Iniciar Probabilidades de Pop
Iniciar Probabilidades da Pop,
Escolher heuristica da Pop
Escolher heuristica da Pop,
Inicializar parametros da populagdo
repeat
Trocar individuos
Atualizar a subpopulag@o usando a meta-heuristica escolhida
if Melhorar solucio é verdadeiro then
Atualizar Probabilidades de quem enviou
end if
Calcular o fitnesss da funcdo adjacente
Juntar as subpopulacdes no archive
14:  Remover solucdes dominadas do archive
15: until Alcancar o critério de parada

R A A o

—_ e =
LW N = O

S Experimentos

5.1 Termos, Configuracoes e Métricas

Aqui sao apresentados os termos utilizados para nomenclatura, as configura¢des relacionadas ao ambiente de teste,
as configuracdes de parametros utilizados para as execu¢des do AVEMH e a métrica adotada para avaliacdo dos
resultados. Para uniformizar a nomenclatura, o melhor individuo serd sempre chamado de pBest. No VEPSO o
individuo migrado € o g. No VEDE o individuo migrado é o que apresenta melhor fitness na populagio. Ja no
VEABC serd migrada a localizacdo do melhor néctar. Todos os testes foram realizados em um computador com
processador Intel(R) Core(TM) i5 com 2.50GHz, 8,00 GB de RAM e com sistema operacional Windows 8.1. de 64
bits. A implementacgao foi feita em linguagem Java versdo 8 e NetBeans 8.2. As configuracdes das meta-heuristicas
estdo apresentadas na Tabela 2] Cada experimento foi executado 31 vezes para que sua distribui¢do seja considerada
normal de acordo com o teorema do limite central, sendo possivel assim a utiliza¢do de testes paramétricos na
comparagdo dos resultados. Os pardmetros foram definidos como em [28]], [3l].

Tabela 2: Configuracdes usadas por cada meta-heuristica

Meta-heuristica  Parametro Valor

VEPSO inercia 1/(1/2 + In(2))
r,r 12 + In(2)

VEABC sobrevivem 90%

VEDE taxa de crossover 0.9

fator de mutacdo 0.7

A métrica utilizada nos testes € o hiper volume apresentado na Equagao na qual v; representa um hipercubo
construido a partir das solucdes da fronteira de Pareto (conjunto Q). Assim, o hiper volume total é calculado pela
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unido de todos os hipercubos v;. Em outras palavras, o hiper volume € a drea que esta sob a fronteira de Pareto.
Assim, um maior o hiper volume pode tender a apresentar melhores fronteira de Pareto.

lq]
h, = volume(U ) (10)

i=1

5.2 Resultados nas Funcoes de Benchmark

Na Tabela [3] estdo os valores calculados referentes ao maior, a média, a varidncia e o desvio padrdo dos hiper
volumes para as ZDTs, na qual pode-se observar que o valor real e o encontrado pela AVEMH sdo proximos. Na
Tabela ] é apresentada a quantidade de solugdes encontradas pelo AVEMH em relagdo aos melhores hiper volumes

encontrados para as ZDT’s. Ja a Figura 5] apresenta como as solu¢des encontradas se posicionam em relagio a
fronteira de Pareto Real.

Tabela 3: Resultados Calculados pelo AVEMH para as ZDTs
Funcio Real Hv  Melhor Hv Média Hv  Varidncia D. Padrdo

ZDT1 120.6621 120.6616 120.5367  0,000238 0.015440
ZDT2 120.3288  120.3245 120.2548  0,000138 0.011745
ZDT3 128.7781 128.7714 128.7714  3E-26 1E-13
ZDT4  120.6661 120.6621 120.6504  2E-26 1E-13
ZDT6 117.5149 117.4579 114.4111  0.27E+3  16.4851

Tabela 4: Hiper volumes atingidos pelo AVEMH para as ZDT’s.

ZDT1 ZDT2 ZDT3 ZDT4 ZDT6
N° de geracdes 100
Dimensao 30 30 30 10 10
N° de solugdes na fronteira 200 73 33 59 10
Hiper volume - Melhor 120,6616 120,3245 128,7714 120,6621 117,4579
Hiper volume - Médio 120,6615 120,3230 128,7258 120,5771 117,1978

Ainda nas ZDTs, a Tabela 5| faz um comparativo dos hiper volumes entre a AVEMH e os algoritmos VE sem
adapta¢do. O AVEMH alcanca melhores resultados nas ZDT1, ZDT2 e ZDT3. O VEABC encontra o melhor
hiper volume na ZDT4 e o VEDE o melhor resultado na ZDT5, muito embora todos os valores sejam muito
parecidos. Com intuito de verificar se realmente existem diferencas significativas entre os resultados apresentados
pelo AVEMH, VEPSO, VEABC e VEDE foi realizada uma andlise de variancia (ANOVA) sobre os dados obtidos
nos hiper volumes com significincia de 95% (a = 0,05) e um teste de Tukey apresentados nas Tabelas[6]e[7] Como
se pode observar, o teste ANOVA indica que ha diferencas significativas em todas as fung¢des ZDTs.

Tabela 5: Comparativos dos melhores resultados atingidos pelo AVEMH em relacdo aos melhores resultados
atingidos com VEPSO, VEABC e VEDE, nas func¢des ZDTs.

Funcdo RealHvn AVEMHHv VEPSOHv VEDEHv VEABC Hv

ZDT1 120.6621 120.6616 120.6547 120.6161  120.6562
ZDT2 120.3288  120.3245 120.3174 120.2431 120.3244
ZDT3 128.7781 128.7714 128.5893 128.6462  128.6250
ZDT4 120.6661  120.6621 120.6633 120.6607  120.6645
ZDT6  117.5149 117.4579 117.2347 117.5116  117.1973
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Figura 5: Comparativo da fronteira real das fun¢des de benchmark com as fronteiras encontradas pelo AVEMH para
as ZDTs.

O teste de Tukey na Tabela[7]indica que o AVEMH e VEABC obtiveram o melhor desempenho na ZDT1 ja
que a diferenca nao € significativa. Nas ZDT2 e ZDT3, o AVEMH obteve realmente os melhores resultados. O
algoritmo VEABC juntamente com o VEPSO obtiveram o melhor resultado na ZDT4. E na ZDT6, o algoritmo
VEDE realmente obteve os melhores resultados.

5.3 Resultados na Otimizacao de portfélios

Para a resolugdo da Selecao de Portfélios fez-se um comparativo dos resultados encontrados pelo AVEMH com
a fronteira eficiente dos arquivos disponiveis para testes em http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/
orlib/portinfo.html. Neste trabalho, os conjuntos de dados sdo os ‘Hong Kong Hang Seng’, ‘German Dax
100’,*British FTSE 100, ‘US S&P 100’ e ‘Japonese Nikkei’ que sdo compostos por 63, 85, 89, 98 e 225 ativos,
respectivamente.


http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/orlib/portinfo.html
http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/orlib/portinfo.html
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Tabela 6: Teste ANOVA comparando o AVEMH com as demais meta-heuristicas nas fungées ZDT
F critico = 2,73
Funcdo F Fung¢ao F Funcdo F Funcao F Funcdo F
ZDT1 11,78 || ZDT2  653,6 | ZDT3 3888 || ZDT4 10,4 || ZDT6  100,1

Tabela 7: Teste de Tukey comparando o AVEMH com as demais meta-heuristicas nas fungdes ZDTs

ZDT]1
p p p
AVEMH vs VEABC 0,998 AVEMH vs VEDE 00,0007 AVEMH vs VEPSO 0,00006
p p p
ZDT2
P p p
AVEMH vs VEABC 0,158 AVEMH vs VEDE 0,0000 AVEMH vs VEPSO  0,0000
ZDT3
p P p
AVEMH vs VEABC 0,0000 AVEMH vs VEDE 0,0000 AVEMH vs VEPSO  0,0000
ZDT4
P P p
AVEMH vs VEABC 0,0525 AVEMH vs VEDE 0,1738 AVEMH vs VEPSO 0,039
ZDT6
p p p

AVEMH vs VEABC 0,9986 AVEMH vs VEDE 0,0000 AVEMH vs VEPSO  0,0026

Nestes conjuntos de dados sdo disponibilizados a média dos retornos dos ativos, o desvio padrio dos retornos e
a correlacdo entre esses ativos. O Hong Kong Hang Seng, conhecido oficialmente como ‘Hang Seng Index’ (HSI), é
o principal indice da bolsa de valores de Hong Kong [22]. J4 o indice German Dax, conhecido por ‘DAX Index’, é
formado pelas maiores empresa da bolsa de valores de Frankfurt na Alemanha [7]]. O British FTSE é composto
por 30 maiores empresas de capital aberto do Reino Unido, conhecido por ‘FTSE’ este indice afeta a economia
britdnica e mundial representando boa parte da capitalizacdo na bolsa de valores de Londres [8]. O US S&P 100 é
um indice do mercado de a¢des norte-americano mantido pela Standard & Poor’s sendo formado por 101 empresas
que possuem acdes nas bolsas de valores NYSE e NASDAQ [12]. E por fim, o Japonese Nikkei, conhecido por

z

‘Nikkei 225’ € o principal indice econdmico da bolsa de valores de Téquio [24].

Na Tabela 8| sao apresentados o nimero de geracdes utilizadas, o ndmero de ativos em cada problema, a
quantidade de solug¢des encontradas e os hiper volumes calculados pelo AVEMH em cada uma das funcdes de testes
quando da resolugdo da Selecdo de Portfdlios. A Figura[6]apresenta a comparacdo entre a fronteira de Pareto 6tima
e os testes realizados com o AVEMH e os conjuntos de dados do problema da Selecao de Portfélios.

Tabela 8: Hiper volumes atingidos no problema de selecdo de portfélios

HST DAX FTSE S&P 100  Nikkei 225
N° de geracdes 2000
N° de ativos 31 85 89 98 225
N° de solugdes encontradas 65 58 36 180 30
Hiper volume - Melhor 120,9459 120,9724 120,9649 120,9650 120,9824
Hiper volume - Médio 120,8725 120,8901 120,9018 120,8815 120,8999

Na Tabela[9]estdo disponiveis a média dos melhores resultados atingidos pelo AVEMH em relagdo aos resultados
atingidos com o VEPSO, VEABC e VEDE, para os problemas da Selecao de Portf6lios. Como se pode observar, o
AVEMH apresenta uma média melhor nos portfélios HST, DAX e FTSE, enquanto que o VEDE apresenta uma
melhor média no S&P 100 e Nikkei.
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Figura 6: Comparativo da fronteira real das fun¢des de benchmark com as fronteiras encontradas pelo AVEMH para
a Selecdo de Portfdlios.

Com intuito de verificar se realmente existem diferencas significativas entre os resultados apresentados pelo
AVEMH e as demais meta-heuristicas foi realizada uma andlise de varidncia (ANOVA) com grau de significancia
de 95% (o = 0.05) e F critico igual a 2,73 conforme apresentado na Tabela [I0] Como pode ser observado hé
diferenca significativas nos portfélios HST e DAX. Para identificar as diferencas fez-se um teste de Tukey conforme
apresentado na Tabela[TT] na qual pode-se notar que as maiores diferengas estdo a favor do AVEMH e em contra ao
VEDE e a VEABC, ou seja, a AVEMH apresenta melhores resultados que o VEDE e o VEABC. Além disso, ndo ha
diferenca significativa entre 0 AVEMH e o VEPSO.

A Tabela [T2] apresenta o tempo médio de cada execugdo para cada portfélio em minutos. Em média o AVEMH é
mais rapido que o VEABC na otimiza¢do do HST, S&Pe e Nikkei 225. E mais rapido que o VEDE em todos os
portfélios. Embora o VEPSO seja o mais rdpido, ndo € o algoritmo que consegue alcangar as melhores configuracdes
de portfélios como previamente apresentado.

6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou uma meta-heuristica adaptativa baseada em avaliacdo vetorial para resolugcdo de problemas
multiobjetivo, em especial aplicado na otimizacdo de portfélios de investimentos. A principal vantagem da avaliagdo
vetorial € ser de facil implementacdo e ndo consumir tempo do algoritmo com operagdes baseadas em dominancia.
Além disso, a adaptacdo em tempo de execugdo, em teoria, permite solucionar uma gama maior de problemas sem a
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Tabela 9: Resultados atingidos pelo AVEMH em relag@o aos resultados atingidos com VEPSO, VEABC e VEDE,

para o problema de Sele¢ao de Portfélio considerando a média do hiper volume.

Funcao Geracdes AVEMH Hv VEPSOHv VEABC VEDE Hv
HST 2000 120,8725 120,8592 120,7398  120,8191
DAX 2000 120,8901 120,7752 120,8895  120,8898
FTSE 2000 120,9018 120,8869 120,8926  120,8979
S&P 100 2000 120,8815 120,8552 120,8620  120,9067
Nikkei 225 2000 120,8999 120,8666 120,8772  120,9010

Tabela 10: Teste ANOVA comparando o AVEMH com as demais metaheuristicas

F critico = 2,73
Portfolio F Portfolio F Portfolio F Portfolio F Portfolio F
HST 5,596 || DAX 5,603 || FTSE 0,056 || S&P 100 0,055 || Nikkei 0,664

Tabela 11: Teste de Tukey comparando o AVEMH com as demais meta-heuristicas nos portfélios HST e DAX

HST

p

p

p

AVEMH vs VEABC 0,0017 AVEMH vs VEDE 0.4432 AVEMH vs VEPSO 0.9821

p

p

p

DAX

AVEMH vs VEABC 0,0017 AVEMH vs VEDE 0.4424 AVEMH vs VEPSO 0.9822

Tabela 12: Tempo de execugdo para a Selegao de Portfélios - 2000 iteragoes

AVEMH VEPSO VABC VEDE
Dados Média Desvio Média Desvio Média Desvio Média Desvio
HST 0,30m | 0,0086m | 0,18 m | 0,0075m | 0,34 m | 0,0098 m | 0,38 min | 0,0416 m
DAX 1,03m | 0,0088m | 0,54m | 0,0200m | 0,90m | 0,0118 m | 1,05m 0,027 m
FTSE 1,00m | 0,0066 m | 0,57m | 0,0183 m | 0,98 m | 0,0128 m 1,L12m | 0,0338 m
S&P 1,04m | 0,009m | 0,71m | 0,0085m | 1,14 m | 0,0056 m | 1,26 m | 0,0295 m
Nikkei 225 | 3,25m | 0,0268m | 2,47m | 0,0115m | 348m | 0,0278 m | 3,72m | 0,1415m
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necessidade de explorar a combinagao entre as meta-heuristicas utilizadas. O resultados mostraram que a AVEMH
apresentou melhores hiper volumes nas fun¢des de benchmark ZDT1, ZDT2 e ZDT3; e na otimizagao de portfélio
de investimentos dos portfélios HST, DAX e FTSE. Por outro lado, algumas diferengas ndo foram estatisticamente
significativas possivelmente pela quantidade de itera¢des utilizadas. Nesse contexto, espera-se em trabalhos futuros
testar a meta-heuristicas em problemas mais complexos, como por exemplo o S&P 500, para verificar se a adaptagdo
estocdstica produz efetivamente melhores fronteiras de Pareto.

Outros trabalhos futuros incluem: (i) paralelizag@o dos algoritmos tanto em arquiteturas multi-nicleo (multicore)
quanto em arquiteturas com muitos nucleos (GPU - many cores); (ii) incluir a auto-adaptagio no algoritmo na qual
os parametros como F, w, ¢, ¢3, dentre outros sejam incluidos nos genes dos individuos e decididos em tempo de
execugdo; (iii) utilizar a l6gica nebulosa para determinar qual meta-heuristica utilizar; e (iv) aplicar o algoritmo
AVEMH na otimizagdo de pardmetros em algoritmos de aprendizagem de maquina.

E interessante ressaltar que futuramente esta meta-heuristica pode ser paralelizavel com o objetivo de melhorar o
tempo de execucao na resolucdo de problemas do mundo real mais custosos, tal como a selec@o de portfélios usando
0 S&P 500. Também € vidvel o desenvolvimento de um modelo fuzzy para realiza¢do da andlise de melhora da
populagdo. E ainda, tornar o algoritmo suficientemente robusto para a resolucao de mais problemas do mundo real.
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