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RESUMO

Este trabalho de pesquisa propde uma heuristicgpeumeite que uma técnica de
apoio a selecdo de portfdlio de projetos de soévsmja aplicada em cenarios com
grande namero de projetos candidatos. Enquantonécééoriginal se baseia na analise
de todas as combinacdes possiveis dos projetos puestarior selecdo da melhor
combinacgéo, propomos 0 uso de um algoritmo gengiéca explorar parcialmente o
conjunto destas alternativas e selecionar uma cw&0o vidvel sob o aspecto da
relacdo risco/retorno do portfolio. A pesquisa apnta um estudo experimental que
compara a heuristica proposta com uma técnica deablocal multi-partidaHill
Climbing Random Restare uma técnica de busca nao-sistemafanfom Seargh
Os resultados do estudo confirmam que a técnicelégedo de portfolio de projetos de
software pode ser utilizada em larga escala e qumeuaistica proposta apresenta

melhores resultados que as outras estratégiassda.bu

Palavras-chave:Selecao de Portfélios; Selecdo de Projetos; Otgaz&ombinatoria
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ABSTRACT

This research proposes a heuristic approach tevallcsoftware project portfolio
selection technique to be used on scenarios wahga number of candidate projects to
compose the portfolio. While the original technigaebased on analyzing all possible
project combinations for selecting the best oneprepose using a genetic algorithm to
partially explore this search space and select fAoiemt project combination. We
present an experimental study that compares theopeal heuristic with a local search
technique Kill Climbing Random Restgrtand a non-systematic search technique
(Random Searghlts results confirm that the project portfolechnique can be used in
large scale and that the proposed heuristic predeiter results than the other search

strategies selected to be part of the experimshidly.

Keywords: Portfolio Selection; Project Selection; Combinaabf®ptimization
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1.Consideracdes Iniciais

A evolucao tecnologica, a expansao dos negocidseoel a sombra constante de
uma economia incerta contribuem para que as orggies procurem aprimorar suas
estratégias e métodos para melhoria de seus pmdutacessos e servigos, de modo
gue possam alcancar vantagens competitivas no deerSab esse cenario complexo de
globalizacdo e competicdo, sdo comuns as consttoitesdas de decisdo acerca das
diversas tarefas executadas internamente, sabengeesa decisdo tomada pode gerar
lucros ou prejuizos a organizacdo, dependendo emdtados ocasionados por ela.
Além disso, a escolha de algumas dessas tareéanastem detrimento de outras ainda
pode gerar conflitos e competicdes entre os setdredo isso faz com que a decisédo
seja tomada com cautela pelos gestores, que paregueostumam adotar técnicas que
0s auxiliem a tomar as decisfes certas, sob o tasjpec serem as decisdes mais

favoraveis a organizagao nos contextos financegaial, ambiental e tecnologico.

Segundo o Guia Geral do MR MPS (SOFTEX, 2011), geBharia de Software,
como diversas areas de conhecimento, também requer de técnicas gerenciais, pois
decisdes precisam ser tomadas ao longo de todmaegso de desenvolvimento e
evolucdo dos sistemas. RUHE (2003) comenta quensmda de decisdes afeta
significativamente todos os estagios do ciclo diavde um projeto e que processos e
sistemas de apoio a decisao sao fundamentais paentar a eficiéncia, a qualidade e

a relacao custo/beneficio dos projetos.

Dentre as diversas decisdes que devem ser tomadamp empresa desenvolvedora
de software encontra-se a decisdo de quais proge executados no periodo,
levando-se em consideracdo o orcamento disponaral gste fim. O conjunto desses
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projetos escolhidos formara o portfélio da orgagéza conceito que sera introduzido no

Capitulo 2 desta dissertacao.

Atualmente, o gerenciamento do portfélio de prget@mém de ser uma atividade
comum (ARCHER e GHASEMZADEH, 1999), é de suma infracia para a estratégia
de negocio de uma organizacdo (PADOVANI, 2007). tGdom, a implementacédo de
uma gestao eficiente do portfolio de projetos ndon@ tarefa simples, na medida em
gue envolve diversos fatores potencialmente canfi#s, tais como recursos,
tecnologias, prazos, incertezas, tomada de de@séimativas de valores, entre outros.

1.2.Motivacao

Os escassos recursos da organizacdo geralmenfgemiibem a execucao de todos
0S projetos apresentados ao gestor, sendo necefzer uma selecdo dentre esses
projetos para que o portfélio seja formado de awaamin os recursos disponiveis na
organizacdo, de forma a maximizar os lucros e maamos riscos (COOPER et al.,
2001). Portfélios mal formados podem incluir progigue ndo cumpram o objetivo
para o qual foram criados e isso geralmente caaspeddicio de tempo, trabalho e

dinheiro na organizacéo.

Recentemente, COSTA (2011) propds uma técnica e apselecao de portfélio de
projetos de software baseada na Moderna Teoriaodfoko (MARKOWITZ, 1952).
Essa técnica permite que o gestor identifigue of@hos que possuem 0s maiores
indices de eficiéncia e que possam ser compospastia de um conjunto de projetos
candidatos. O indice de eficiéncia do portfélio adcalado dividindo-se o retorno
esperado do portflio por seu risco e sera chardadai por diante de IDP (indice de
Desempenho do Portfdlio). O retorno do portfélieestimado a partir dos retornos
esperados para 0s projetos, enquanto o risco didlpmé calculado de acordo com a
exposicdo individual de cada projeto a uma sériendertezas relevantes, que podem
ser ameacas ou oportunidades, identificadas pestorgeCom base nas relacoes
existentes entre os projetos candidatos e estastemas, calcula-se o grau de
dependéncia entre 0s projetos, que permite comsidediversificacdo dos riscos no

portfolio.

Os estudos realizados por COSTA (2011) demonstraen agtécnica proposta é

capaz de maximizar a relacdo risco/retorno do paw®ovista do gestor, quando
2



comparada com outras técnicas de selecdo de popfdpostas na literatura técnica e
em uso por profissionais da area no contexto dec&elde portfolio de projetos de

software, conforme pode ser visto nas compara@i@s fem seu trabalho.

Os fatores descritos acima contribuem para queessltados apresentados pela
técnica proposta por COSTA (2011) sejam confiawigpor conta disso, ela foi
escolhida como base deste trabalho. No entant@cmich possui complexidade
computacional exponencial com relacdo ao numenarajetos candidatos ao portfolio.
Isto ocorre porque a técnica se baseia na an@isedds as possiveis combinagdes entre
esses projetos, ou seja, sdo construidos e avaltados os portfolios que podem ser
formados por subconjuntos dos projetos candidatesse numero afeta o tempo de
execucao da técnica, inviabilizando seu uso enalasgala. Por exemplo, ao utilizar a
técnica para um cenario com cinco projetos canokgatm gestor tera que avaliar 32
portfélios. No entanto, se houver 40 projetos adais, 0 numero de possiveis
combinacfes passa de um trilhdo. Neste cenariécraca ndo pode ser aplicada em

tempo aceitavel

Neste cenario, o presente trabalho de pesquisaseapee uma abordagem para
complementar o trabalho de COSTA (2011) nos caswsetevado nimero de projetos.
Para demonstrar a inviabilidade de execucdo dactéariginal em cenarios com
grande numero de projetos, implementamos um atgorde busca exaustiva para ser
aplicado com a estratégia contida na técnica e ecudamos sobre trés cenarios
hipotéticos (13, 14 e 15 projetos, cada um contdiidascos). O tempo de execucao da
técnica nestes cenarios é apresentado na Tabeleufalnotacdo "XP yR" representa a

quantidade de projetos)(e riscosy) existentes no cenario.

O esforco computacional despendido pela busca &xaudsi estimado através de
uma regra de trés simples, aplicada sobre a reld€ade Avaliagcbex Tempo de
Processamentoonde o N° de Avaliacbesrepresenta a quantidade de possiveis
combinacdes que podem ser feitas entre os prajatwdidatos ao portfolio e o Tempo
de Processamento corresponde ao tempo, medidogemdses, exigido pelo algoritmo
até chegar ao resultado. Como todos os possivef®lps devem ser avaliados em

todos os possiveis cenarios de risco, o numerovdbaedes executadas € obtido

! Tempo que um gestor ou tomador de deciséo egtéstisa esperar por uma solugéo, do ponto de vista
pratico.
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multiplicando-se a quantidade de combinacdes peissiie projetos pela quantidade de
combinacdes possiveis de riscos, ou sefa* (&), onde N corresponde ao niimero de
projetos candidatos ao portfélio e R correspondatanero de riscos identificados. A

tabela 1.1 apresenta o numero de avaliacfes edesutao tempo de processamento do
algoritmo de busca exaustiva para analisar todasssveis combinacdes de projetos e

riscos para trés cenarios hipotéticos.

Tabela 1.1 — Resultados obtidos com a busca exauati

Projetos / Riscos N° de Avaliacbes | Tempo de Processamento
13P /10R 8.388.608 9 segundos
14P / 10R 16.777.216 19 segundos
15P / 10R 33.554.432 44 segundos

A primeira linha da tabela 1.1 mostra que cerc@3temil avaliacées sao realizadas
por segundo no computador utilizado neste estudsuindo que esta relacao linear se
mantém a medida que o tamanho da instancia cresckemos estimar o tempo
necessario para as instancias de 14 projetos ¢Lhdes) e 15 projetos (36 segundos).
Como pode ser observado nas duas ultimas linhasisda, o tempo efetivamente
necessario para calcular estas instancias € sumari@stimado (provavelmente por
conta da impossibilidade de manter todas as infpdes na memoria principal do
computador, exigindo a execucdosyeapspelo sistema operacional), o que indica que

a relacao linear € um limite inferior para a estimaade tempo de processamento.

Escalando essa projecdo para instancias maior@ssalerando o tempo minimo de
processamento necessario para a busca exaustivacamdicado pela relagéo linear,
obtemos os valores apresentados na tabela 1.X5ipaagdes variando entre 25 e 100

projetos candidatos.

Tabela 1.2 — Estimativa de custo computacional combusca exaustiva

Projetos / Riscos N° de Avaliagées Estimativa
25P / 10R 3,43 E+10 10 horas
50P / 10R 1,12 E+15 39768 anos
75P / 10R 3,77 E+22 1,33E+10 séculos
100P / 10R 1,26 E+30 4,47E+17 séculos

Estes dados confirmam a necessidade de uma egtrdéégusca mais eficiente que a

busca exaustiva para que os conceitos descrittecnia proposta por COSTA (2011)
4



possam ser utilizados em cenarios com um grandesnaioe projetos candidatos a

fazer parte do portfolio.

Cabe ressaltar que o sucesso da técnica propas@O®TA (2011) aplicada com o
método de otimizagdo proposto nesta dissertacacsafito ao nivel de maturidade da
organizacdo em geréncia de projetos e portféliogjue se refere aos fatores: (a) grau
de confiabilidade dos valores estimados para amnetprevisto de cada projeto; (b)
calculo, no minimo aproximado, do custo de cadgefwp(c) estimativa correta da
probabilidade de ocorréncia de cada incerteza ifademta no cenario; e (d)

identificacdo dos possiveis impactos gerados pta t&erteza em cada projeto.

1.3.0bjetivos

O objetivo geral desta dissertacdo é o desenvohtonge um modelo para tornar a
técnica proposta por COSTA (2011) aplicavel emlasgaanto ao niumero de projetos
candidatos ao portfélio, através do uso de umaebhearistica baseada em algoritmos
genéticos. Neste sentido, € necessaria a modelkdgg@moblema de selecdo do portfélio
de projetos de software como um problema de otgéazapara o qual as técnicas de

busca possam encontrar solugdes eficientes.

Esperamos responder a hipétese de que se faz @@oesuso de uma heuristica
para aplicar a técnica proposta por COSTA (2014)busca de solucbes viaveis em
cenarios com elevado nuamero de projetos candidat@®mpor o portfélio. Para

alcancarmos o objetivo geral, temos 0s seguintigsivds especificos:

(a) Modelagem do problema de sele¢édo do portfélio dgefws de software como um

problema de otimizacéo;

(b) Desenvolvimento de um método heuristico de busaaforma de um algoritmo
genético, que possa procurar solucdes viaveis aemdr espaco de solucdes
alternativas geradas por uma instancia do probleam,que haja a analise de todas

as solucoes alternativas;

(c) Realizacdo de um estudo experimental que utilize@swois métodos de busca para
comparacao de seus resultados com os resultadugtddo heuristico, para avaliar
e validar os resultados obtidos, além de verifigaa busca heuristica é efetivamente

necessaria e indicada para resolver este tipoat#gona, no contexto da selecéo de
5



um portfélio através da técnica descrita em COS2B1{), sob o aspecto da

maximizacao da relacao risco/retorno do portfolio.

Assim como no trabalho de COSTA (2011), a utilizagd estratégia contida nessa
técnica trata apenas da maximizacdo do retornonemimaacdo do risco do portfolio,
nao levando em consideracdo os critérios que apoosaprojetos mais alinhados aos
objetivos estratégicos da organizacgéo e, portaleee ser aplicada nos projetos que ja
tiverem passado por um crivo inicial no que dize#® a esses critérios, tornando a
implementacdo deste modelo apenas uma ferramexitimade apoio a deciséo.

1.4.Metodologia de Pesquisa

Segundo LACHTERMACHER (2004), esta pesquisa podeckessificada como
tecnologica quanto a sua natureza, pois visa genanovo processo de utilizacdo da
técnica proposta por COSTA (2011) em cenarios dmja um grande numero de
projetos candidatos a compor o portfélio da orgagéip. Com relagdo aos objetivos da
pesquisa cientifica, pode ser considerada explmaiois buscamos conhecer os fatos
e fendbmenos relacionados ao tema através de unmtdevento bibliografico e
entrevistas com profissionais da area, dentre el@sdprio autor da técnica estudada.
Quanto aos procedimentos, esta pesquisa podersademda como experimental, uma
vez que a estratégia descrita na técnica estudadgpfoduzida de forma controlada em
instancias com elevado numero de projetos, para@uparassemos os resultados entre
0 método proposto e outros dois métodos de bussalédssemos a aplicabilidade da
proposta. Esse estudo experimental buscou verifieaforma quantitativa, se 0 modelo
proposto consegue selecionar portfolios considerashelhores que os portfolios
selecionados pelas outras técnicas de busca débzao estudo, sob o aspecto do maior
valor obtido para o indice que representa a relaggm/retorno do portfélio, em
cenarios onde o numero de projetos aumenta sigtifaanente.

1.5.Estrutura do texto da dissertacao

Este trabalho é composto por cinco Capitulos, indtuesta introducao.

No Capitulo 2 apresentamos uma revisdo da literatéicnica, onde abordamos
inicialmente o conceito de projetos e portfélioargy em seguida, discorrermos sobre o
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gerenciamento de portfolios. Apos esses conceid@gmos uma breve apresentacao

sobre algumas técnicas encontradas na literatuasspecao de portfolio.

No Capitulo 3 abordamos buscas heuristicas conritalgs genéticos, para entéo
apresentarmos a técnica de apoio a selecao délmod# projetos de software baseado
na Moderna Teoria do Portfolio (COSTA, 2011), ekwdd para fazer parte deste
estudo. A seguir, apresentamos formalmente o prableéa selecdo de projetos para

composicao de um portfélio e a proposta para soldedse problema.

No Capitulo 4 descrevemos a configuracdo e a c@oeddg estudo experimental que
foi feito para validar a proposta de solucdo apresla no Capitulo 3, fazendo uma
analise dos resultados observados e discutindmeagas que podem afetar a validade

desse estudo.

Por fim, no Capitulo 5 apresentamos as considesafidais sobre o estudo,
enfocando suas contribui¢cdes, limitacoes e propgste trabalhos futuros.



CAPITULO 2

REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Consideracoes iniciais

Projetos sdo esfor¢os temporarios, empreendidosurorbjetivo pré-estabelecido
que, normalmente, esta ligado aos objetivos egitai® da organizacado (PMI, 2008).
Apresentam niveis diferenciados de risco e demeter por competirem pelos mesmos
recursos, se tornam dificeis de selecionar e garen€om o intuito de tratar o
problema de gerir multiplos projetos surgiu o caacde portfélio no inicio dos anos
50 (MARKOWITZ, 1952).

Segundo o PMI (2008), um portfolio é uma colecdo piejetos, programas,
portfélios e outros trabalhos que sdo agrupadoa familitar a geréncia efetiva do
trabalho e o alcance dos objetivos estratégicasedécio. A geréncia de um portfélio
inclui a identificacdo, categorizacdo, avaliacdelecdo, priorizacdo, autorizacdo e
controle dos projetos, programas e outros trabatetecionados, baseado em seu
alinhamento e contribuicdo aos objetivos e estiaatp organizacao.

Manter um portfélio faz parte de uma estratégialigersificacdo com o intuito de
diminuir riscos e maximizar lucros (COOPER et 2001), além de trazer uma série de
outros beneficios para as organizacdes (EPM CONNRGQ7): (a) auxilia na selecéo
e priorizacdo de idéias e projetos candidatos pxecucdo; (b) permite que 0s
investimentos se mantenham alinhados aos objetpalicos e estratégicos da
organizacado; (c) ajuda a administrar custos e nmaimos riscos técnicos de novas
iniciativas; (d) possibilita um equilibrio constargara um grupo de atividades dentro de
um pacote orgcamentario pré-estabelecido; (e) aferdformacdes que podem revelar
como projetos aparentemente bem sucedidos podemge@s retorno suficiente,

apoiando assim uma decisdao de mudanca de foco oquaatidade de recursos
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empregados nesse projeto, antes que muitos recsgfoa consumidos; (f) auxilia na
decisdo do gerente sobre como diminuir gastos mhibrésios para apoiar novos
projetos, onde em muitos casos o orcamento adicid@m é garantido; e (g) ajuda a
determinar se algum projeto mal sucedido posswrvslificiente, de modo que se

indique o desvio de recursos de outro lugar a gmeghara-lo.

De forma similar ao que ocorre no gerenciamentprdgtos, as técnicas utilizadas
para gerir um portfolio de projetos foram reuni@ms um conjunto de processos de
gerenciamento do portfélio.

2.2. Gerenciamento de Portfolio

Nos ultimos anos, a literatura tem dado grandeadast ao gerenciamento de
portfélios e uma série de autores enfatiza a nelsates de se estabelecer processos e
procedimentos para o seu gerenciamento de formazefsegundo RABECHINI JR et
al. (2005), o gerenciamento de um numero elevadwaletos numa organizagdo, como
0 cenario que esta sendo considerado neste estgee de técnicas que auxiliem os
gestores na tomada de decisdo quanto ao melhocieqamento na aplicacdo de seus
recursos. Neste sentido, para que haja melhor enagdo do negdcio, é fundamental
que haja um esfor¢o para adotar tecnologias quieawenncorporar maior disciplina e

rigor aos processos da organizacéo quanto a esdbolpartfolio.

SPAIR (2009) sugere quatro pontos a serem obsesvaa@nalise do portfélio da
organizacdo: (a) que os projetos selecionados qargor o portfolio estejam bem
balanceados, ou seja, correlacionados negativampaig dessa forma, caso ocorra
algum evento que diminua o valor de algum projetdro projeto do portfélio sera
beneficiado com esse evento, reduzindo assim 0;r{#) que 0s projetos estejam
alinhados com a estratégia da organizacdo, ousej@por de um projeto ndo pode ser
corretamente avaliado sem antes compreender soadpde em relacdo ao plano
estratégico da organizacdo; (c) que os projetgeodddlio possam ser concluidos, para
que ndo figuem pendentes por falta de recursoseopd; e (d) que 0s projetos
agreguem valor a organizacdo, ou seja, que o wbjptira 0 qual o projeto estd sendo
implementado possa gerar o beneficio esperadapanganizacao.

COOPER et al. (2001) tratam da priorizacdo de fosje alocacdo dos recursos

disponiveis na organizacdo. Segundo os autores, éxiiiema importancia haver um
9



processo de selecdo para novos projetos, pois de adianta um método muito
sofisticado para composicdo do portfélio da orgagdp se o processo ndo corta 0s
projetos fadados ao fracasso. Semelhante ao esl®d8PAIR (2009), os autores
destacam quatro passos importantes no gerenciardenportfélio: (a) maximizar o
valor do portfélio, selecionando projetos que agesmg mais valor juntos do que
agregariam em separado; (b) balancear o portféboppensando limitacdes de um
projeto com caracteristicas de outros; (c) alirdgprojetos que compdem o portfélio
com 0 negocio e a estratégia da organizacao; es(lher o nimero certo de projetos
para o portfolio, evitando que o0s projetos dependimmais recursos do que o

disponivel e, com isto, fiqguem parados até queasrsos estejam disponiveis.

2.3. Moderna Teoria do Portfélio

No que trata da selecdo de um portfélio de projptoa a organizacdo, atualmente
existem muitas técnicas para auxiliar os gerengssantarefa e grande parte delas é
baseada na técnica de MARKOWITZ (1952), batizadMdderna Teoria do Portfélio
(MTP).

MTP é uma abordagem originalmente criada para tupdecisdes relacionadas a
portfélios de investimentos financeiros. A part& wim conjunto de parametros sobre o
comportamento dos investimentos no passado e etpest sobre seu comportamento
no futuro, a técnica define em quais investimeet@n qual propor¢cdo um investidor
deve alocar seus recursos de forma a maximizaretemo e minimizar 0S riscos
incorridos (JOBSON e KORKIE, 1980).

MARKOWITZ (1952) demonstrou que, dependendo daetagéo entre os ativos
que compdem um portfélio, € possivel reduzir oorido mesmo a um nivel inferior ao
de seu ativo mais seguro. Isto € feito combinamdoativos negativamente
correlacionados entre si, de modo a otimizar eg@elaisco/retorno pela maximizagao

do retorno esperado e minimizacao da variancia.

Dado um conjunto de investimentos candidatos, s#&scombinados em diversas
propor¢des para formar um conjunto de portfolioseforno esperado e o risco de cada
portfélio sdo calculados com base nos retornosradps, riscos e dependéncias entre
os investimentos individuais. A representacao gaaflessa solucdo € um conjunto de

diferentes pontos tracados em um plano, onde cata pepresenta um portfélio. Estes
10



pontos formam uma curva no espaco determinado petos cartesianos de retorno e
risco. Esta curva, chamada de Fronteira Eficierdgpresenta a camada superior do
invélucro de todos possiveis portfolios, indicarateles que possuem 0 menor risco
para certo nivel de retorno ou o maior retorno pemadeterminado nivel de risco. A

Figura 2.1 apresenta um grafico de fronteira afieie

Ipevi B

Frey ST

Figura 2.1 — Gréfico da Fronteira Eficiente

Fonte: Google Imagens, nhovembro de 2009.

Um portfélio eficiente é definido como um portféligue maximiza o retorno
esperado para um dado nivel de risco ou o portéale minimiza o nivel de risco para
um dado retorno esperado (ENGELS, 2004). Os pm#f@ficientes sdo representados

pelos pontos mais préximos da curva formada naogréfa Fronteira Eficiente.

Senda ej dois investimentos candidatos a compor o portf@icetorno esperado do

portfélio (RE-) pode ser representado como:
REp=wW.u+ (1-w) .y

onde w é o percentual de recursos investidos €biw) é o percentual de recursos

investidos em jii; ey sdo a média de retorno dos investimen®§ respectivamente.

Por outro lado, o risco do portfolied) € uma funcéo dos riscos dos investimentos
individuais que o compdem, do peso de cada investion no portfolio e das
dependéncias entre os investimentos. Os riscos imastimentos € e o) Sdo
representados pelo desvio padréo de seus retobsesvados ao longo do tempo. O
peso é a proporcao dos recursos aplicados emmagktimento e as dependéncias entre

eles séo calculadas pela correlagcéo entre seusagstobservados.

A correlagéo entre dois investimentosj (pj) mostra como um investimento afeta
ou é afetado pela presenca de outro investimentoasmo portfolio. A correlacdo € a

representacdo da forgca e da diregcdo de um relacenma entre dois investimentos,
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sendo representada por um numero entre -1 e +1.ddmelacao igual a -1 indica dois
investimentos que se movem em sentido oposto conesana intensidade, enquanto
uma correlagéo igual a +1 representa dois investmseque tendem a se mover na

mesma dire¢do e com a mesma intensidade.

O risco de um portfolio composto por dois investitosi e j, onde o investimento

possui peso w no portfolio, é calculado pela equacseguir:

op = w20} + (1 —w)%.0} + 2.w. (1 — w). pj. 0;. 0

Dependendo do nimero de projetos candidatos podmpessivel avaliar todos os
portfélios em um tempo aceitavel, utilizando um odét exato que se proponha avaliar
todos os possiveis cenarios e selecionar o melbatrad eles. Por isso, métodos
heuristicos séo utilizados com frequéncia na seldedportfolios, tanto para portfélios
de investimentos quanto para portfélios de projetos

2.4. Técnicas de Otimizacéo para Selecdo de um Hotio

As subsecfes seguintes apresentam algumas téemistéantes na literatura sobre

otimizacdo da selecdo de componentes de porti®lpysjetos.

2.4.1. Busca Local para Selecao de um Portfélio

SCHAERF (2002) propde a seguinte formulacdo pammoblema de selecdo do
portfélio: considere um conjunto de investimentos, A = 4,,..,a,}. Cada
investimentoa; tem um valor de retorno esperado por perigde cada par de
investimentos(a;|a;) possui uma covariancia;;. A matriz de covariancia, y, €
simétrica e cada elemento na diaganatepresenta a variancia do investimemtoUm
portfolio € um conjunto de valores X x4, ..., x,}, tal que cada; representa a fracao
investida ema; e um valor positivo R representa o retorno desejaata o portfolio. O
objetivo do problema de selecdo de portfélios éimigar a variancia do portfolio
assegurando o retorno esperado R, onde a variareimedida de risco associada ao

portfélio, sendo calculada pdJi-; X1 0jj. X;- Xj.

O autor tinha como objetivo investigar, comparamebinar diferentes estratégias
de busca local para resolver uma versédo do probtEnselecdo de portfélios com um

conjunto de restricdes. As restricdes impostas sao:
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() Restricdo de cardinalidade, onde o numero de imvestos que compdem o
portfélio é limitado. Isto €, um valdr < n é dado, tal que o nimero de i's para o
qual x> 0 € no maximo k; e

(i) Restricdo de quantidade, onde a quantidade de inadatimento: incluida no
portfélio é limitada a um dado intervalo. Espedifitente, € dado um mininape

um maximog; para cada investimento i.

A busca local consiste em definir o espaco de basama relagcdo de vizinhanga
entre as possiveis solu¢cdgsd@iando um estado iniciay & movendo deysaté $na de
acordo com uma estratégia escolhida. Para quenficsgkcadas técnicas de busca local
(Hill Climbing, Simulated Annealing e Tabu Segrgara a selecdo de portfolios, o
autor definiu o espaco de busca, a estrutura diahaaca e uma fungcao de custo. Para
representar o espaco de busca, foram utilizades skepiéncias, L = {a ..., 3} e S =
{X1, ..., %}, tal que x € a fragcdo de;ao portfolio, ou seja, a quantidade que esse
investimento representa no portfolio. O conjunteepresenta um subconjunto de A,
enquanto S representa um subconjunto de X. Todpsopestos pque pertencem a A e

nao pertencem a L tem a fracgamplicitamente igual a zero.

Foram estabelecidas trés relacbes de vizinhanca gatisfazer a restricdo de

cardinalidade:

* IDR ([Ilncrementar, [D]ecrementar, t[R]ocar): a amtidade de um investimento
escolhido é aumentada ou diminuida no portfoliodako as partes dos outros
investimentos séo alteradas, de forma que o prtédintinue viavel. Se a parte do
investimento escolhido ficar abaixo do minimo, éée ser substituido por outro

investimento;

* IDID ([ljncrementar, [D]ecrementar, [lJnserir, [Digar): € similar ao IDR, exceto
gue o investimento excluido ndo é substituido. TEambe considera aqui a incluséo

de novos investimentos;

e TID ([T]ransferir, [Inserir, [D]eletar): uma partdo recurso é transferida de um
investimento a outro. A transferéncia pode seaf@tmbém a um investimento que
nao esteja no portfélio, que € entdo inserido. Parte do investimento cair abaixo

do minimo, este deve ser excluido do portfdlio.
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Para a funcéo de custo, foram definidos dois compes: f(X) = max (0,27, ri x;

- R) e #(X) = XiL1 X105 X1 Xj, que levam em consideragé@o o grau de violagdo da
restricdo de cardinalidade e a fungcao objetivqpeetsvamente. A funcdo de custo total
das funcdes;(X) e f(X) é a combinacéao linear: f(X) =Wy (X) + w, f5(X), onde w e

W, representam o peso. Durante a busca, o peédevado a variar de acordo com um
mecanismo de penalidade para o movimento: se ac&sstde cardinalidade for
satisfeita para K iteragbes consecutivag, évdividido por um fator randémico,
escolhido entre 1.5 e 2. Do contrario, se a régirde cardinalidade for violada para H
iteracbes consecutivas,; & multiplicado por um fator randémico de mesma lasca
sendo H e K parametros do algoritmo.

O autor explorou o uso de técnicas de busca l@mahparando e combinando
trabalhos anteriores de selecdo de portfélios gmeni uso dessa abordagem e propos
novos algoritmos que combinam diferentes relac@egzinhanca. Chegou a conclusao
de que a técnica d€abu Searchfoi a que teve melhores resultados e contestou o
trabalho de CHANG et al. (2000), que sugeriu quécaica deSimulated Annealing
apresentava melhores resultados quando comparada ¢écnica de Tabu Search. Os
resultados obtidos por SCHAERF (2002) podem sesuitados através do endereco
eletronico http://mscmga.ms.ai.ac.uk/jeb/orlib/fu.html.

Apesar de a técnica apresentar bons resultados poatfédlios de investimentos
financeiros, como compra e venda de ac¢des, suzagéb em projetos de Tl pode néo
ser indicada, pois a formulacdo da solucdo deseideolao longo da pesquisa de
SCHAERF (2002) permite que a proporgao do capjtado em cada investimento
financeiro seja determinado pelo investidor e gsta @roporcdo possa ser alterada a
qualquer momento. No entanto, em projetos de debemento de software, a
proporcdo do capital investido é definida como semd quantia necessaria para

desenvolver o projeto e muitas vezes nédo € perrat@teracdo dessa quantia.

2.4.2. Busca Heuristica para Selec¢éo de um Portfoli

O trabalho de BAKAR et al. (2009) apresenta os ltados de uma técnica de
otimizacao de portfdlios que utiliza algoritmos geros e os compara com 0 método
convencional de MARKOWITZ (1952). Para isso, fdies@nado um conjunto de dez

investimentos dentre os dois principais setoreBudsa Malaysia, uma das maiores

14



Bolsas da Asia. A partir desses investimentos farmntados 25 portfélios para anélise
e comparacao das técnicas na busca pelo melhoeidéiretorno dos portfélios.

A técnica utiliza um algoritmo genético que ideénéifcada cromossomo, ou solugéo
candidata, como um vetor que contém o retorno adpepara o portfélio, o risco
associado a ele e o percentual de tolerancia destiohor acerca do risco. Inclui no
processo as operacbes de cruzamento, mutacdo gicseldo cruzamento, dois
portfélios P1 e P2 geram filhos P3 e P4 com basermamumero aleatério selecionado
dentro de uma faixa definida pelo gestor. Depend@ste valor, os portfélios gerados
podem receber investimentos provenientes de Pl deld Na mutacdo, uma variavel
do cromossomo € trocada por um valor aleatériceentetorno esperado do portfolio e
sua variancia. Na selecdo, h4 a separacdo da naadedividuos mais aptos para
reproducao, ou seja, todos os individuos que possugalor da fungéo objetivo maior
do que a média geral.

Vérios testes foram executados utilizando difeemigeis de tolerancia ao risco e
foi observado que as duas técnicas mostraram sithaitle ao apontar o portfolio com
maior valor utilidade, demonstrando que algoriteséticos podem ser utilizados para
a resolucéo do problema da selegéo de portfélios.

2.4.3. Busca Heuristica para Selecdo de um Portfélem Estagios

LAI et al. (2006) propuseram o uso de um algorigeoético para cada estagio de
uma abordagem para otimizacdo de um portfolio desitimentos financeiros. Dado um
conjunto de investimentos, um algoritmo genétiguaposto para identificar aqueles de
boa qualidade, ou seja, 0s que possuem maiores da&xeetorno com riscos menores,
para entdo prioriza-los. Em um segundo estagieit@& ima otimizacéo para o problema
da alocacéo dos recursos entre os investimentesi@ehdos, utilizando um algoritmo
genético baseado na teoria de MARKOWITZ (1952).awds destas duas fases, um

portfélio 6timo pode ser determinado.

Para determinar a qualidade de cada investimetatd&Zados quatro indicadores
financeiros disponibilizados pelas proprias orgagies em seus relatérios anuais. Estes

indicadores e suas férmulas de calculo sdo apasEna seqguir.
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Tabela 2.1 - Representacéo dos indicadores usadas phAl et al. (2006)

Retorno do Capital Empregadad RDCE = (Lucro) / (Capital Liquido dos Acionistas180%
(RDCE)

Ganho por Investimento GPI = (Rendimento Liquido) / (Nimero de A¢bes Oadiias)
(GPI)
Relacao Custo/Lucro Relacéo C/L = (Preco do Investimento) / (GanhoAag#o) * 100%

(Relagéo C/L)

Liquidez Liquidez = (Bens Correntes) / (Dividas Corrente$0%

Uma vez obtidos os valores destes indicadoresqaata um dos investimentos, um
algoritmo genético é utilizado para identificar aalidade desses investimentos. Os
passos do algoritmo genético sdo: (a) a criacdpogalacao inicial; (b) avaliacdo do
cromossomo com uma funcédo objetivo; e (c) aplicagé® operadores de selecao,
cruzamento e mutagdo. A populagdo inicial € gerata uma codificacdo binaria da
informacé&o obtida com os quatro indicadores fingose cujo padrao varia de 0 a 7,
onde zero representa valores baixos do indicadanéeiro, ou seja, um investimento
deficiente nesta analise, e sete representa agalotedos valores mais altos. Quatro
genes representando a codificagdo dos quatro dahes financeiros formam um
Cromossomo, que por sua vez representa um invegbm@ figura 2.2 mostra a

representacdo de um investimento.

1 110 1 0|1 0 010 1 1|1

Figura 2.2 — Esquema de representacdo de um investimento

Uma vez que os valores estimados dos quatro inmieadestejam calculados e
atribuidos aos quatro respectivos genes do crommssé feita a soma desses valores
para cada cromossomo e entdo priorizados 0os cromosscom maior valor obtido
nessa soma, gerando uma classificatae;,qdo-

O préximo passo € avaliar todos os cromossomogigeratraves de uma fungéo
objetivo, que no estudo foi utilizada para minimiaaaiz do erro médio quadratico. No
entanto, a raiz do erro médio quadratico € uma icaéutilizada para estimar a
eficiéncia e qualidade de um classificador e sgram medir a diferenca entre os
valores previstos por um modelo e os valores rassrvados do objeto que esta sendo
modelado ou estimado. Como o resultado geradagat@ & uma classificagdo estimada
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dos cromossomos, ou seja, a classificacdo deridata indicadores financeiros
(Rgerivado), OS autores adicionam o uso de valores reaisncdibes para gerar outra
classificagdo dos investimentag,{,;), medida pelo Retorno do Custo Anual (RCA),

calculado pela férmula a seguir:

RCA Preco do Investimento,, — Preco do Investimento ,_4
n =

Preco do Investimento ,,_4

ondeRCA,, é o retorno do custo anual para o0 ane Preco do Investimento,, € 0O

custo do projeto para o amg sendo estes valores informados pelo gestor detproj
que coletara estas informacfes de algum banco digs diisponivel na organizacao.
Usualmente, os investimentos com um alto valor R&3# considerados bons

investimentos.

Com o valor do RCA avaliado para cada um dos N simwventos, eles seréo
associados a uma classificagcdo r, variando de 1, ande o primeiro elemento
representa o mais alto valor de RCA, enquanto geieésimo representa o mais baixo.
Por conveniéncia, para a comparacdo dos resul@oos OR . ivado € O Ryears @
classificacédo r serd mapeada linearmente no intedea0 a 7, de acordo com a equacéao
abaixo:

N-—r

N—-1
Na seqlencia, 0s genes que representam os indsvighm avaliados pela funcao

Rrea1 = 7.

objetivo, que busca minimizar a raiz do erro mégiadratico (ou REMQ) na diferenca
entre a classificacao derivada dos indicadoresé@iaos (Rerivad) € @ classificagao real
obtida através do histdrico observavel4{R para um cromossomo particular. Abaixo

esta a representacdo da equacao:

1 N
REMQ = N Zt—l( Raerivado — Rreal )2

ondeRr ;.rivado FEPresenta os cromossomos classificados pelo madebido através dos
quatro indicadores financeiro®,.,; representa os cromossomos classificados pelo
Retorno do Custo Anual, N € o nUmero de cromossoenbsepresenta o tempo na

medicao dos valores.

Apos desenvolver a populagdo, os cromossomos caar agiddo sao selecionados
através do algoritmo da rolet®dulette Wheel MethodMICHALEWICZ, 1996). Este

17



método aloca para cada cromossomo um espaco piapedrao seu valor aptiddo, ou
seja, 0s mais aptos possuem mais chances de selexioisados. No passo seguinte,
um operador de cruzamento de um coxeefpoint crossover(MOTA, 1996) é

aplicado para gerar novos cromossomos descendenids,dois genes dentro de um
mesmo cromossomo sofrem intercambio em um pont@rdeamento selecionado
aleatoriamente pelo referido operador, dando origenm cromossomo filho. Depois
disso, os outros cromossomos ficam com uma prodatlé de 0.005 de sofrerem
mutacéo, que altera um de seus genes randomicadesngzo para um ou vice versa. A

mutacédo evita que o algoritmo convirja muito rapiéate para um minimo local.

Apoés a selecdo dos melhores investimentos, a sagpade do trabalho leva em
consideracdo o0 risco dos investimentos, conformetearia do portfolio de
MARKOWITZ (1952). Os valores de retorno esperadooeariancia sdo calculados
para todos os investimentos para que seja estalzelacquantidade de recursos que
devem ser empregados em cada investimento e panaizar o risco, dado certo nivel

de retorno esperado. As formulagdes podem ses\asiaixo:

Retorno Esperado

E(R)= ). Ri/n

onde: R — SCPy — SCPy—q
v SCPyt-1)
Covariancia IS
o= (Rt = ERD).(Ry — ER))
1=

sendoR;; o0 retorno do investimentbno tempot, SCP;; 0 preco do fechamento no
tempot para o investimenté e n o niumero de periodos de tempo para os dados

avaliados.

Na funcao objetivo desta parte da abordagem, @asesubuscam minimizar o risco
controlando a proporgcao dos investimentos no partk tentando alcancar o retorno
pré-determinado pelo gestor. A formulacdo da furmdjetivo € a combinacdo desses

dois objetivos e esta descrita abaixo:

n n
z. 12. | 0+ (B E(R) x; — Ry)?
1= j=

ondeo;; € a covariancia dos investimentosj , x; € a proporcao do investimeritano

s

portfolio eR, € o retorno pré-determinado pelo gestor. Atrawestes dois estagios de
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otimizacao, a técnica busca os portfélios que @rasmaior probabilidade de retorno e
combinacéo 6tima de recursos aplicados em cadatimanto. Entretanto, a técnica é
utilizada apenas para investimentos financeiros, p@dendo ser totalmente aplicada
para projetos de software, pois depende em suaufago do historico observavel dos
projetos de software. Projetos sdo Unicos por @éin(PMI, 2008) e ndo possuem

dados histéricos para serem coletados.

2.4.4. Busca Heuristica para Selec¢do de um Portfdlcom Restricdo de Lote

No estudo de LIN e LIU (2008) séo propostos tréslefas de decisdo para selecéo
de um portfélio de investimentos com restricdo ate minimo para cada negociacao
efetuada, bem como algoritmos genéticos para obtersolucdes. Segundo a
BM&FBOVESPA, toda organizacdo tem suas acbes nadasiem lotes, que podem
ser de uma acéao, dez acbes, 100 acoes, etc. Emsadgde de acdes representa o lote
minimo que pode ser negociado no mercado padréo.

Na proposta de LIN e LIU (2008) o primeiro modebrygpselecao de um portfolio de
investimentos foi construido a partir do modeloMiBRKOWITZ (1952). O segundo
modelo utiliza a formulagdo do primeiro modelo, nmaimiza a distancia entre o
portfélio esperado e o portfélio obtido. O terceinodelo é derivado de uma abordagem
fuzzymulti-objetivo para alcancar o retorno e o riscagajgdo. A diferenca primaria
entre esses trés modelos reside em suas funcdesvoebjocasionando diferentes
fungBes aptidao para cada um dos algoritmos gesétic

Existem outros métodos baseados em modelos lindaregimizacdo de carteiras
que consideram lotes minimos de transacdo (KONN@I#AYANAYAKE, 2001,
MANSINI e SPERANZA, 1997, MANSINI e SPERANZA, 1999/ANSINI e
SPERANZA, 2005), mas, segundo os autores, nenhiles éebaseado no modelo de
Markowitz. Para considerar o lote minimo de trafieags autores modificaram o
modelo original de Markowitz, conforme mostradaegLsr:

Min 05 = Nieq Xj=1Wi Wj Gj
Sujeitoa ep =X, xiCr>br
=1 XiG<b
ciXi

w;=——— i=1,....,n
D X
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onden € o numero de investimentos candidatgsé a taxa de retorno esperada do
investimentoi, g;; € a covariancia entre os investimentos j, o; € a variancia do
portfolio, b € o orcamento disponivel para investimentog¢ a propor¢do do orcamento
destinado ao investimenipr é a taxa do retorno desejada,é o retorno esperado do
portfolio, ¢; € a unidade de preco do investimente x; representa a propor¢cédo do
investimento i no portfélio. O modelo mostrado acima minimiza Bco do
investimento para dado retorn@ possui solucao inteira que correspondera asdesd
negociaveis dos investimentos.

Segundo os autores, o risco de um portfolio tende alevar quando o seu retorno
aumenta. Com isso, € necessario verificar se adaxte retorno excede a taxalo
retorno desejado, o que pode fazer com que o daceolucdo Otima deste modelo
reformulado seja muito alto para ser aceitavelilssim portfolio com uma taxa de
retorno ligeiramente menor querodesejado pode ser mais aceitavel se o risco do
portfélio for reduzido de maneira significativa.t&gossibilidade levou os autores a
outro modelo de decisdo, que minimiza a distantigee portfélio obtido e o portfélio

desejado, através da formulacao abaixo:

Min d? = (Gp_c)z + ( e~ br)z
o~ —o* br*— br~
Sujeito a op = XiLq X1 Wi W G
€= Xic1 XiCifi
Y XiG<h
CiXj .
w:m,1=l,...,n

ondec € 0 menor risco correspondente ao r desejdde@presenta a taxa maxima de
retorno correspondente ao menor nivel de riscapgde ser alcancado; representa o
menor nivel de risco que pode ser alcancad® o~ representam seus correspondentes
opostos, ou sejar(,c”) e (r~,0") estdo nas extremidades da fronteira eficiente,

conforme mostrado na figura 2.3.
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Figura 2.3 —Grafico representativo dafronteira eficiente

Fonte: Google Imagens, novembro de 2

A vantagem deste modelo sobre o anterior € qupegiaitequea taxa de retorno ¢
portfélio seja menor quea taxa de retorno desejada. Mamesar defornecer boas
soluzdes para o problema prop¢, 0 modelo ainda possui uproblemi: uma mesma
taxa de retorno desejagede envolver diferentes niveis de risdentre as solugde
candidatas, nadsendo possiveprever um valor apropriado parae modo que se rita
o nivelde aversao ao risco do acionisPor estemotivo, foi desenvolvidoutro modelo
baseado na programacizz), em que @ossivel expressar o nivel de aversao ao
do investidore informar ainda o retorno desejado através denprés dentro d
intervalo [0,1].

A programacaduzzytem sido amplamente utilizada na resolucdo de enodxs de

tomada de decisaal(N, 2004). A formulacéo geral apresentada abai:

Encontrar X,
Para satisfazer fitx)z~g.j=1.2...m |,
Sujeito a Bx<h x=0,
onde x € a solucéo no vetor formado pelos composey, Xp,..., %, | representa o

objetivo de nimerg e Bx < b sdo as restricdes impostas \&etor. A notagadc~
significa que a relagéo é4zy, tal que o objetivg; pode ser parcialmente alcanc.

Na criacao da funcéo de pertinéncia, os autoragarim o trabalho dLIN (2004),
quepropbs um modelo MiMin com atribuicdo de pegmara problemas com multipl

objetivos.O modelo pode s«aepresentado por:

Max A,
Sujeito a o= B0 i1 om0,
gi— 1
Bx=b x=0
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ondeA representa o nivel minimo alcangado entre osivbgty; € 0 peso do objetivo
de numerq, fj(x) € o objetivo de numerp g; representa um determinado objetivh e
€ 0 menor limite de tolerancia para o objetivo deneroj. Com o modelo acima, 0s
autores utilizaram como objetivos o retorno e cai€ntéo, sejarhr* ec* 0s objetivos

ebr~ eo” os limites de tolerancia. As funcdes de pertirg€paira o retorno e risco séo:

1 Sebr* <e, 1 Seo, <o”
ep — br 0 —O0p
we(ep) = —— Sebr <e,< br’ He(op) = —_— Sec* <o, <o~
br* — br~ o~ —o"
0 See, < br- 0 Seo” <o,

Sendow, € ®, 0S pesos para o retorno e risco, foi formuladegumte modelo fuzzy:

Max A

.. ep—br™
<P
Sujeito a ord <=

o - Op

s A <

— x 1

o —0O
05 = Nieq 2=1Wi W Gj
p€ i XiG I
=1XxiG<b

CiXj

iW——,i=1,...,n
| ?zlcixi' ] ]

Com o modelo acima, a preferéncia do gestor poderainformada. Por exemplo,
acionistas com grande aversdo a riscos podem dar pe@s0o ao riscm, do que ao
retornow,, contanto que, + o, = 1.

Para a construcdo dos algoritmos genéticos, diweesdratégias poderiam ser
utilizadas na busca por solucbes para os trés w®dmiopostos. Dentre elas: (i)
rejeicdo, que procura excluir as solugcbes inviaweisdiatamente na geracao; (ii)
reparacdo com estratégias de penalidade, que drarssfuma solugdo ruim em uma
solucdo viavel, através de algum processo de regar@MA et al., 2006); e (iii)
modificacdo de operadores genéticos, que buscaejptaepresentacdes especificas do
problema com operadores genéticos especializadasmanter a viabilidade da solugao
(GEN e CHENG, 1997).

Os autores optaram por utilizar estratégias de ligad@ e modificagdo dos
operadores genéticos, bem como utilizar nimerds rea codificacdo do peso, &o
invés de codificar diretamente as unidades negasiadcomo inteiros. Assim, cada

gene representa o peso do orcamento destinadeesiimenta e sera descrito por um
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namero real de 0 a 1. No entanto, no estagio Inaziano estagio apos as operacoes
genéticas, a soma desses pesos pode nédo chegaaladet100% e por iISSO 0S pesos
devem ser normalizados. Com o0s pesos normalizeaogjnidades negociadas do

investimenta podem ser obtidas pela equacéo:

bwi| . . ) .
Xj = [ﬂ i=1,...,n,ondew €onovo valor do peso w apdsrenalizacéo.

Cj !

Por fim, trés algoritmos genéticos foram desendolyipara testar os trés modelos

propostos, cada qual com sua fungao objetivo.

Para o primeiro modelo, os autores utilizam umgdorde penalidade com o intuito

de satisfazer a restricap = Y./, xi C ;> br.

br —Yiq x; cimi Sebr>YiL,x, cin;
P(x) =
0 Caso contrario.

Incorporando a funcdo objetivo descrita no primemmdelo, que trata da
minimizacdo do risco do portfélio, com a funcéo gdefade apresentada acima, a
funcao objetivo para o primeiro modelo é:

Aptiddo =exp(—k ( op + M. P(x)) )
ondek € uma constante positiva, M € um nimero positiudargrande que serve para
forcar uma solugdo com retorno maior ou igual dabedecido na restricao e a fungao
exponencial com a constariteestabelece o limite da avaliacdo e assim aliyjeeaséo
da selecédo por cromossomos com alto valor de aptul@venindo que o algoritmo
convirja muito rapidamente.

O segundo modelo é também um problema de mininozegérisco, tal como no
primeiro modelo, mas leva em considerac’,aue busca diminuir a distancia entre o
portfélio obtido e o portfélio desejado. Isso &dgbara evitar que o retorno seja muito
alto, o que elevaria muito o nivel do risco. Assinfuncéo objetivo para este problema
é definida de maneira similar:

Aptiddo = exp (kd?)
A funcédo objetivo para o terceiro modelo, que é pnwblema de maximizacao, €

simplesmente sua fungéo objetivo

ep— br™ 0" —0p }
wr(br*=br7) " wg(6™— 0*)

Aptidao = min{
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Para validar os trés modelos, os autores fizeraresiodo empirico utilizando dados
da bolsa de Taiwan entre os anos de 1997 até P@acordo com esses estudos, 0s
trés modelos obtiveram, em poucos minutos, solugfidsmas do esperado, utilizando
em meédia 96% do orcamento. Este € também um medédo para portfolios de
investimentos financeiros, que utiliza a abordaggenlote minimo de transacao,

conceito que nao é aplicado em projetos de deseamagito de softwares.

2.4.5. Busca Heuristica de um Portfélio usando Difentes Medidas de Risco

CHANG et al. (2009) propuseram uma abordagem haarisaseada em algoritmos
genéticos para o problema da otimizacao de parfaliilizando diferentes medidas de
risco. O intuito € demonstrar que o problema deiatdcdo de portfélios pode ser
resolvido com sucesso através de algoritmos gesetimesmo que o nivel de risco do
portfélio seja medido através de métricas diferends métricas utilizadas para medir o
nivel de risco foram: (i) semi-variancia; (ii) deswmédio absoluto; e (iii) variancia com
valor de assimetria.

O algoritmo genético utilizado por CHANG et al. () gera, aleatoriamente, uma
populacdo inicial com um numero constante de creormes. Cada cromossomo
representa o peso de cada investimento individoapartfolio, sendo estes pesos
alterados ao longo do processo de otimizacdo fdaemgar a composicdo ideal de
investimentos. Uma funcao objetivo € usada parbaaeaptiddo de cada cromossomo,
definindo quéo boa € a solucdo representada porEebeseguida, sdo aplicados os
operadores genéticos de cruzamento e mutacao.

No cruzamento, cada par de individuos gera um ddsogée que possuira
determinado investimentose ambos o0s individuos pais possuirem esse imargt.
Se apenas um dos pais tiver o investimento i, baimibdade de que o descendente o
possua sera de 50%. Na mutacao, a proporcdo dadadino portfélio é aumentada ou
diminuida em 10% do valor da proporcdo de um imvesttoi qualquer, selecionado
de forma aleatéria, atentando para o limite maxom® cada individuo pode ocupar.

De acordo com os resultados do trabalho, vemos aqueodelo do algoritmo
proposto € eficiente para resolver o problema daizdcado do portfolio: utilizando
diferentes medidas de risco, 0s acionistas podeongnar a fronteira eficiente baseados

em uma quantidade fixa de investimentos.
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2.5 Conclusao

Nos diversos trabalhos estudados, foi possiveh\aglicacdo de técnicas e métodos
heuristicos para ajudar os gestores na tomadaciEidesobre a selecdo de projetos ou
investimentos para a composicao de seus portfGNaanpla utilizagdo de algoritmos
genéticos nos métodos e técnicas propostas indica aceitacdo dessa abordagem na
comunidade cientifica e que o uso da Moderna TeddaPortfélio proporciona
informacgdes importantes para que o gestor faca émasihas acerca dos projetos para
seu portfélio. Entretanto, técnicas que possanutiéizadas para selecionar e priorizar
nao apenas investimentos financeiros para o partbhda sdo muito raras e pouco
exploradas, tornando esta area de estudo relevante.

No proximo capitulo, apresentaremos um modelo fbpaga o0 problema de selecdo
de portfélios de projetos e o funcionamento daité&proposta por COSTA (2011),
bem como sua limitagdo quanto ao numero de projdosidatos a fazer parte do
portfélio, para entdo apresentarmos nossa progestolucdo para o tratamento dessa

limitac&o.
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CAPITULO 3

PROPOSTA DE SOLUCAO PARA A TECNICA DE
SELECAO DE PORTFOLIO DE PROJETOS

3.1. Consideracdes Iniciais

A alta complexidade dos projetos de software dalidiade demanda investimentos
de tempo, trabalho, dinheiro e outros recursos geenao forem bem empregados,
refletirdo em desperdicio ou mesmo no fracassordetps. Por isso, o portfélio de
projetos de uma organizagao precisa ser bem mqreatkzionando apenas 0s projetos
gue possuam maior probabilidade de alcancar sgasvols, maximizando os lucros e

minimizando os riscos da organizacdo que adminisprartfolio.

Para selecionar ou priorizar projetos para o potffe uma organizacéo, os gestores
costumam adotar técnicas que os auxiliem nestad@rda decisdo. Existem diversas
técnicas de balanceamento de portfolio na liteaatal como as descritas no Capitulo 2.
Neste Capitulo sera descrito o funcionamento dad&ale apoio a selecédo de portfdlio
de projetos de software apresentada em (COSTA,)26dja fundamentacéo é feita na
Moderna Teoria do Portfélio, proposta por (MARKOVE|TL952).

O objeto de estudo desta dissertacdo € uma liroidgdécnica, que a impede de ser
utilizada em cenarios com grande numero de projetoxdidatos a participar do
portfolio. Isto ocorre porque a técnica analisaato@s possiveis combinagbes de
projetos com o intuito de selecionar o portfolicisredequado sob o aspecto da relacao
risco/retorno e que possa ser executado com unmeojueviamente estabelecido de
recursos. A medida que aumenta o nimero de prajatadidatos a compor o portfélio,

0o numero de combinagbes a serem examinadas crezpeneacialmente,

impossibilitando o exame de todas as alternatimateenpo aceitavel.
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A proposta deste trabalho € utilizar uma heuridimseada em algoritmos genéticos
para criar uma implementacdo da técnica supracitadbilizando o seu uso em
situacdes em que o universo de projetos candicgtogpermite a anélise completa de
todas as suas combinacBes. Esta estratégia naotegayae o melhor portfolio de
projetos seja selecionado, mas pode oferecer utfdlmrde qualidade (segundo a
relacdo de risco e retorno computados para cad&lpmrem tempo menor do que o

necessario para examinar todas as possiveis cogdbmde projetos candidatos.

Este Capitulo est4 dividido em seis sec¢des. A Seédaapresenta esta introducédo. A
Secdao 3.2 apresenta conceitos relacionados a busgesticas. A Secdo 3.3 apresenta
a técnica de apoio a selecao de portfolio de mejde software proposta por (COSTA,
2011), as entidades envolvidas e seus relacionamemt Secdo 3.4 exibe a
formalizacdo do modelo proposto. A Secédo 3.5 descaeproposta de solugao para o
problema e, finalmente, a Secao 3.6 encerra o @apit

3.2. Busca Heuristica com Algoritmos Genéticos

Problemas intrataveis ou dificeis sdo comuns naureed e nas areas de
conhecimento. Atualmente, existem diversos probdemze podem ser considerados
como intrataveis computacionalmente (GOLDBERG, 2080dentre todos esses
problemas destacam-se 0s problemas de otimizagabimatéria, cuja finalidade é
buscar solu¢des para maximizar ou minimizar deteada funcao objetivo ou funcao
custo, atendendo a um conjunto de restricbes (PAMAIRIOU e STEIGLITZ,
1998). Esses problemas séo considerados intratquaisio ndo podem ser resolvidos
com algoritmos deterministicos em tempo polinonildSCANI e VELOSO, 2002).
Isso significa que resolver um problema intratgvello método tradicional de busca
exaustiva (forca bruta), onde todas as possivdisg;@s do espago de busca sdo
analisadas, acarreta um tempo de computacdo que, gpdradas suficientemente
grandes, levaria séculos para gerar o resultadd®ARPMITRIOU e STEIGLITZ,
1998).

Uma alternativa para se buscar uma solucdo videeh gstes problemas é a
utilizagdo de meétodos heuristicos, que consistemalderitmos que buscam uma
solucéo aproximada para o problema, uma vez quesnpioblemas ndo requerem uma
solucéo exata (TOSCANI e VELOSO, 2002).
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Heuristicas séo técnicas que buscam boas solugdaspmblemas combinatérios
sem fazer a analise de todas as alternativas possou seja, procuram uma solucao
que esteja proxima da solucdo 6tima dentro do esgeacsolugcdes candidatas para o
problema (REEVES, 1993). Contudo, as heuristicas aferecem garantias na
qualidade e viabilidade das solu¢cbes geradas. Adedian, sdo técnicas freqientemente
adotadas por apresentarem baixo custo computac®nabr criarem solucbes de

qualidade muito superior a média das solu¢gbestalaatNETTO, 2010).

No problema da selecéo de portfolio de projetopeddendo do nimero de projetos
candidatos e da avaliacdo de seus riscos, podanpessivel encontrar, em tempo
aceitavel, uma solucdo 6tima com um método exatosguproponha a avaliar todas as
possiveis alternativas de solugéo. Por isso, &aptada nesta dissertacdo a proposta de
utilizar um método heuristico para abordar estdlproa. Entre 0s possiveis métodos
heuristicos que poderiam ser aplicados, a ComputaE&olucionaria, mais
especificamente a técnica de algoritmos genétiems, sido usada com sucesso para
solucionar esse tipo de problema, como pode ster ngsCapitulo 2 em (BAKAR et al.,
2009), (CHANG et al., 2009), (LIN e LIU, 2008) eALet al., 2006).

Algoritmos genéticos propdem a implementacdo coagpomal dos conceitos
elementares da genética para solucéo de probleenasndizacdo (HOLLAND, 1962).
Utilizando o principio de evolucdo genética da dmod, a Computacdo Evolucionaria
aplica operacbes de selecdo, cruzamento e mutagdara populacdo na qual cada
individuo representa uma solu¢do no espaco de hlaaolucdes candidatas de um

determinado problema.

Segundo GOLDBERG (2009), os algoritmos genéticoeretn dos métodos
tradicionais de busca e otimizacdo por: (i) tralam com a codificagcdo de um
conjunto de parametros e ndo com o0s préprios pamdsné¢ii) fazerem busca sobre uma
populacdo de pontos e ndo sobre um unico pontp;ufilizarem funcées de custo
(funcdes objetivo) e ndo derivadas ou outro tipccolehecimento auxiliar; e (iv) por

utilizarem regras de transicao probabilisticasedeerministicas.

Os principais componentes de um algoritmo genéséo: (i) individuo ou
cromossomo, que representa uma solucdo para um matddema; (i) gene, que
representa uma caracteristica ou parte da sol{ggopopulacdo, que representa o

conjunto de individuos ou solu¢des de uma mesmacgey funcéo objetivditness,
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gue € um mecanismo de estimativa da qualidadendodgduos ou soluc¢des geradas, ou
seja, uma funcdo que atribui um valor de avaligg@@ cada individuo ou solucéo do
problema; (iv) paisgarentd, que sdo os individuos selecionados como aptoanean
da geracdo para transmitirem suas caracteristias ipna nova prole ou individuos
filhos (offspring; (v) filhos (offspring, que representam a nova prole ou 0S nNovos
individuos, gerados a partir de operacdes realizatdre os individuos pais; (vi)
mecanismo de cruzamento (crossover), que operee sobrindividuos fazendo a
combinacéo de partes (genes) de dois ou mais thaiside uma dada populagéo; (vii)
mecanismo de mutacdo, que opera sobre os genesdivisluos da populacdo, de
acordo com uma taxa ou probabilidade; e (viii) mesrao de selecdo, que faz uma
selecdo de individuos orientada aos objetivos @blpma para evoluir uma solugéo
ideal.

A estrutura geral de um algoritmo genético podedsdinida como: (i) pegar uma
populacdo de solucdes candidatas para resolveretemunado problema; (i) aplicar
operadores inspirados nos mecanismos de evolucaétige natural sobre esta
populacao; (iii) aplicar selecéo orientada aostolye do problema para evoluir uma
solucdo ideal; e (iv) gerar nova populacdo de $elsicaté que algum determinado

critério de parada seja alcancado.

3.3. O Problema de Selecao do Portfélio de Projetos

Dentre as fun¢des de um gestor de portfolio estelecdo, a priorizagcdo e o
balanceamento do portfélio, visando selecionar regefos mais vantajosos dentre as
varias alternativas, tendo em vista os recursandeiros disponiveis para esse fim,
além de outros fatores internos e externos a argeiid (KOOROS e MCMANIS,
1998). Esta é uma das decisdes mais importantesgpdirecdo de uma organizacao
(KIM, 2006). Porém, a selecdo de projetos para conp portfolio € uma tarefa
complexa, que geralmente envolve projetos com alifes caracteristicas, riscos e
custos (BORGONOVO e PECCATI, 2006). Por isso, acdayes costumam se valer de
técnicas que os auxiliam na tomada de decisdo (\EEREN, 2006), aumentando a
probabilidade de cumprirem seus objetivos.

Em ARCHER e GHASEMZADEH (1999), a selecao de poggiara composicao de
um portfélio é definida como sendo uma atividadedokéca que envolve a selecédo de
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um portfélio a partir das propostas de projetopalisveis e projetos em andamento e
que atinja os objetivos organizacionais estabebscitt maneira desejavel, sem exceder
0s recursos disponiveis ou violar outras possivestricbes. Em BELTON e
STEWART (2002) € possivel ver a definicdo dessaguaia de problemas como a
escolha de um subconjunto de alternativas a pddirum amplo conjunto de
possibilidades, levando em consideracdo ndo amenaaracteristicas das alternativas
individualmente, mas também a maneira com queistasagem, com suas sinergias

positivas ou negativas.

Recentemente, foi proposta uma técnica de apoategé® de portfélio de projetos
de software baseada na Moderna Teoria do Port{f®@OSTA, 2011). A técnica
caracteriza os projetos e 0s riscos envolvidos araposicdo do portfélio com as
seguintes informacgdes: (i) identificacdo para camajeto candidato; (ii) custo
necessario para sua execucdo; (iii) retorno espepagla cada projeto, geralmente
expresso como valor presente liquido; (iv) nomeata risco que possa afetar um ou
mais projetos; (v) probabilidade de ocorréncia aeacrisco; e (vi) impacto financeiro
que cada risco causara nos projetos afetados @of ¢écnica define também relacdes
entre 0s projetos, onde os pares de projetos pasksmconsiderados como: (a)
dependentes, se o0s dois projetos precisam, oligyatente, fazer parte do mesmo
portfélio; (b) mutuamente exclusivos, se 0os do@ggios ndo podem estar presentes no
mesmo portfélio; ou (c) independentes, se nédo iexistacdo entre os projetos. As
relagcbes entre 0s projetos s&o tratadas como ciEstri impedindo que certas

combinacdes de projetos sejam consideradas nasalegortfélio.

A figura 3.1 apresenta os elementos envolvidos mblgma e os relacionamentos
entre eles. A entidade RISCO representa as inesrigze afetam os projetos, podendo
ser considerada uma ameaca ou uma oportunidadssaiggomo atributos a descrigao
da incerteza e a probabilidade que essa incertesaup de ocorrer. A entidade
PROJETO representa o conjunto de todos os prajatadidatos a compor o portfolio e
contém os seguintes atributos: (i) nome do proj@)ozalor presente liquido do projeto,
computado ao final do periodo observado pelo gestdiii) custo do projeto. Estas
entidades se relacionam pelo atributo impacto,iggiea o impacto financeiro que sera
causado no projeto caso 0 risco em questdo oddriapacto sera positivo se 0 risco
for uma oportunidade, mas se o risco for uma ameagapacto sera negativo. Cada

risco podera interferir de maneira diferente enagajeto e podera haver mais de um
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risco afetando um mesmo projeto, assim como vamogtos podem ser afetados pelo

mesmo risco, muitas vezes com impactos distintos.

1
PROJETO 1 RELACIONA
Ky 1 f

=

RISCO

. o
Descr-Proj

{%scr—l’roiz )

Figura 3.1 — Uma representacéo dos elementos envdhls no problema

Para fins de simplificacdo da analise, assumimas api beneficios de todos os
projetos candidatos podem ser traduzidos em resslttinanceiros e que estes projetos
foram submetidos a um filtro inicial quanto ao sdinhamento com os objetivos

estratégicos da organizacao, suas areas ou depattem

A partir das informacfes sobre o0s projetos e risgdécnica proposta por (COSTA,
2011) identifica todos os portfélios que podemfesemados por combinacgdes validas
de projetos candidatos, ou seja, combinacdes gmelan as restricdes impostas pelas
relacdes entre projetos e pelo orcamento disponiral seguida, a técnica identifica
todos os possiveis cenarios de riscos, com basemhbinacdo dos riscos que foram
identificados, calculando a probabilidade de cadmado de acordo com a
probabilidade de ocorréncia dos riscos que o comp®&ara cada cenario de risco, a
técnica calcula o retorno esperado e o risco da padfolio. O retorno esperado do
portfélio € calculado pela soma dos retornos esjpsralos seus projetos, enquanto o
risco do portfolio € calculado pela composicéo ks de seus projetos, considerando
as correlacdes entre eles. Na proposta de COSTAL)2@s férmulas de calculo de
risco e retorno nao consideram o peso do projefwontddlio, como na férmula original
de Markowitz, visto que este peso assume valor ger@ projeto estiver fora do

portfélio e um, se participar da composicdo dofpbat As correlagdes sédo calculadas
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de acordo com o impacto dos cenarios de risco ela ajeto. Maiores detalhes sobre

estes calculos podem ser encontrados em (COSTA.2011

Finalmente, a técnica constréi uma Fronteira Hiigie gerando um grafico de
dispersao bidimensional com o risco agregado @¢oon® agregado dos portfélios nos
eixos. O risco agregado € calculado pela médiardoss nos diferentes cenarios,
ponderada pela probabilidade de ocorréncia de@at®io. Um procedimento similar é
utilizado para o retorno. A fronteira eficiente é wgrafico cébncavo e os portfolios
apresentados no limite superior da fronteira samais eficientes, ou seja, aqueles que

oferecem o maior retorno por unidade de risco.

Uma limitacdo da técnica proposta € que 0 seu teuwlgpoexecucdo cresce
exponencialmente com o niumero de projetos candidatie riscos identificados, posto
que ela tenta analisar todas as possiveis comt@saigiportfélios em todas as possiveis
combinacgdes de cendrios de risco. Desta formgyacesle busca pode ser aproximado
por (2' * 2%) alternativas, ond&/ representa o nimero de projetos candidatds e
representa 0 numero de riscos identificados. Portaskependendo do numero de
projetos candidatos, a técnica ndo conseguira perdodas as possiveis alternativas de
composicao de portfélios em tempo aceitdvel. Assingere-se a aplicacdo de uma
busca heuristica que consiga retornar uma boa&mlpgra o problema da sele¢cédo do

portfélio de projetos a partir de uma analise @dmd espaco de busca.

Para viabilizar a aplicacdo da busca heuristicBegio 3.4 formaliza um modelo
para o problema de sele¢do do portfolio de projeEste modelo sera utilizado para
descrever os individuos componentes da populaca@guoiada pelo algoritmo genético

e a funcéo objetivo que sera perseguida pelo psoads busca.

3.4. Formalizacéo do Problema de Selecéao do Porifwlde Projetos

A proposta deste trabalho € tornar a técnica aptad® na Secao 3.3 aplicavel em
escala quanto ao numero de projetos candidato®fdlp, através do uso de uma
busca heuristica baseada em algoritmos genéticeste Nsentido, é necessaria a
modelagem do problema de selecdo do portfolio dgetms de software como um
problema de otimizag&o, para o qual as técnicasudea possam encontrar solucdes

eficientes.
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O desenvolvimento desta parte do trabalho deu+sseqee fosse criado um modelo
matematico que pudesse representar o funcionangentécnica estudada (COSTA,
2011). A formalizacdo desse modelo visa permitmplementacdo de uma ferramenta
computacional que auxilie o gestor do portféliotaasecisdo e também: (i) demonstrar
como um conjunto de restricdes, que de forma g@@lcomuns no processo de selecao
e priorizacdo de projetos, podem ser quantificaglagansformadas em restricdes
matematicas; (i) representar a estratégia dadaaméscrita em COSTA (2011), que
trabalha com os principais fatores envolvidos nenmusicdo de um portfélio de
projetos — custo, retorno e risco; e (iii) senaralixilio para a criagdo de uma heuristica
que tornara a implementacdo desta técnica aplicévellarga escala, ou seja, em

cenarios onde o espac¢o de busca ndo permita aedéltodas as solu¢des possiveis.

A seguir, passamos a uma descricao formal das aeleisd e relacionamentos
envolvidos na aplicagdo da técnica apresentad@¢&EnS3. 3.

» Seja PC o conjunto de todos os projetos candiget@ortfolio da organizacdo. Cada
projetop; € PC representa um projeto candidato e é descritormehe do projeto, o

custo necessario para sua execugao e o retorn@esgmEra o projeto.
PC={pi},i=1..N ondeN é o nimero total de projetos candidatos.

pi = (nome, custo, retorno)

« Seja Rl o conjunto de relacionamentos de inclugia pada par de projetos. Cada
par de projetos RIe RI representa a restricdo de que o segundo progte fazer

parte do portfélio quando o primeiro estiver présen
RI={RIly}

Rlh=(p1, )/ pp € PCAp € PC

* Seja RE o conjunto de relacionamentos de excluaée qgada par de projetos. Cada
par de projetos REE RE representa a restricdo de que o segundo prajetgpode

fazer parte do portfélio quando o primeiro estpersente.
RE ={RE&}
RE, = (p1, p2) / L€ PCAp,€ PC
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» Seja RS o conjunto dos riscos identificados. Casleory € RS representa uma
ameaca ou oportunidade que pode afetar um ou m@etqs candidatos. Cada risco
€ descrito pelo nome da incerteza a que se refgmbabilidade dessa incerteza se

concretizar e o impacto financeiro que causaraada projeto afetado por ele.
RS ={r;},j=1.. R,ondeR é o nimero de riscos identificados

r;= (nome, probabilidade, { impact$)

0 <rj.probabilidade< 100%

rj.impacte € o impacto que o riseg causara no projeta € PC, caso ocorra (zero,

sepi ndo é afetado poy).

* Seja PT o conjunto de todos os portfolios que podemformados pelos projetos
candidatos. PT é um conjunto poténcia de PC, oa, sejconjunto de todos os
subconjuntos de PC. Para cada portfélio, podemdmirdeseu custo como o
somatorio dos custos de seus projetos.

PT ={P,;}
P, CPC:P;=(Wy, ..., W)/ W =0se pi €P, W; =1sep€P,;Vp;€PC.
Sujeito a ORKWORI|RhpOP, = Rlhp 0P,

ORE,URE |REp 0P, = RE.p2 & P,

custo(R)= XN, P,.w; = p;. custo

* SejaPCOR o conjunto de todos o0s possiveis cenarios de&uue dos risco2COR
€ 0 conjunto poténcia de RS, ou seja, 0 conjunttodes os subconjuntos de RS.
Cada cenario representa a ocorréncia de um congmtoscos, sendo possivel
calcular a probabilidade de que o cenario aconf@gaartir das probabilidades dos
riscos nele contemplados) e o valor esperado de padfolio no cenario (com base

no impacto provocado pelos riscos do cenério ngigtms do portfolio).
PCOR ={ PCOR}
PCOR. SRS :PCORy = (W1, ... , W)

/W =0serj PCORy; W; = 1 serj€ PCORw, V'1j € RS.
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1 —r;.probabilidade,se PCOR,.w; =0

- _ MR
probCenario(PCOR = Hj:l{ r;. probabilidade, se PCOR,.w; = 1

retorno(P, PCOR) = X)L, P,.w; * (p;.retorno + Y5, PCOR,.w; * ;. impacto; )

Com base na probabilidade de ocorréncia de cadaioes no retorno esperado do
portfélio nestes cenarios, podemos calcular o met@sperado do portfélio (ou seja, o
retorno em todos os cenarios, ponderado pela pimzaite de cada cenario).

retorno(P,) = Z?il probCenario(PCORj) * retorno (P, PCOR;)

O risco do portféliorisco(P.), é calculado a partir do desvio padrao de cadetpre
das correlacdes entre estes projetos. O desvi@@atlr um projeto é calculado pela
média das diferencas entre o retorno esperadoajetip;.retorng e o seu retorno em
cada cenério de risco, sendo estas diferencas ralade pela probabilidade de
ocorréncia do cenario. A correlacdo entre doiseogj € calculada aplicando-se o
coeficiente de Spearman (correlacédo nao-paramg{BtBGEL e CASTELLAN, 2006)

sobre o par de séries de retorno dos projetos estapem cada cenario.

Finalmente, o indice de desempenho do portfithB(P.) pode ser calculado pela
razdo entre o retorno esperado e o risco do pertf@DP(P;) € um indice que
demonstra a quantidade de retorno atribuida a utfoji@ por unidade de risco, que é
uma medida tedrica do desempenho do portfdlio. Mssjuanto maior este indice,

maior o grau de desempenho do portfélio.

IDP(PZ) - retorno(Pz)

risco(Pz)

O gestor deseja selecionar o portf@lip € P que maximizelDP(P;) e cujo custo
esteja restrito ao montante financeiro disponiFermalmente, esta selecdo pode ser
descrita como: selecionar um portfoip ondez P,/ IDP(P,) > IDP(P, ); custof, ) <
OD; custof,) < OD, onde OD representa o orgamento disponivel da arggdno para
desenvolver os projetos componentes do portfélends entdo um problema de

otimizagdo, conforme mostrado abaixo:

Maximizar IDP(P,) /P, € P
Sujeito a custo(P.) <OD VP.€P
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3.5. Proposta de Solucéo

Conforme citado na Secéo 3.2, o problema da selbggmrtfolio de projetos pode
ser analisado como um problema complexo de otirazapmbinatdria. Por isso, neste
trabalho propomos a adocdo de um método heuristeoforma de um algoritmo
genético, de maneira que possamos determinar mtgogesse algoritmo demanda na
busca por solucdes viaveis dentro do espaco deGaswalternativas geradas por uma

instancia do problema, sem a analise de todadwagss alternativas.

A técnica proposta por COSTA (2011) executa noapast ao procurar por uma
solucéo: (a) caracteriza os projetos candidatgscdlacteriza os riscos; (c) define as
relacdes entre os projetos; (d) define os porddibernativos; (e) define os cenarios de
risco; (f) calcula informacdes dos portfélios; (gla a fronteira eficiente; (h) analisa a
variabilidade dos retornos; e (i) define o portfoli

A nossa proposta de busca heuristica com algogegneético atua sobre a 62 e sobre
a 92 etapa da técnica estudada, trabalhando sslm@aulos e informacdes acerca dos

portfélios e na definicdo de um unico portfdlio ttertodas as outras possibilidades.

O algoritmo genético cria, de forma aleatéria, ywopulacdo inicial de solu¢cdes com
uma codificacdo binaria para descrevé-las. Cada&&ol(cromossomo) representa um
possivel portfolio de projetos que respeita asigd&s impostas ao problema, ou seja, a
restricio orcamentaria e a definicdo da relacAdependéncias entre os projetos. E
composta deN bits, ondeN representa o nimero total de projetos candidatos it
(gene) corresponde a um projeto candidato ao piort&endo representado por zero ou
um. Um gene com valor zero significa que o prog@oespondente aquela posi¢cdo nao
faz parte do portfélio que a solucdo esta repraseiot O valor um indica que o projeto
nessa posicao faz parte do portfélio. Por exengdoa um cenario com os projetos A,
B, C, D e E, um portfdlio que contenha apenas mgiro, o terceiro e o quarto projeto,
seria representado na forma= [1, O, 1, 1, 0], exemplificando uma solucdo dalq

somente os projetos A, C e D fazem parte.

Com a populacéo inicial criada, o préximo passaeadiacdo de cada solugcédo dessa
populacdo atraves da fungéo objetid®(P.), definida na Secdo 3.4. Em seguida, essas
solucdes sdo ordenadas de forma decrescente, toroamb base o valor retornado da

funcéo objetivo (indice de desempenho do portfoliayendo com que as melhores
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solucbes figuem no topo da lista de solu¢cdes dalpg@o, ou seja, as solucdes que
possuirem os maiores indices na avaliacdo. Compalgg#o inicial ordenada, o
processo de reproducédo (geragdo de novas popula;iesiado com a transmissao das
duas melhores solugcbes (maiores indices) para snm@opopulacdo. O algoritmo

genético foi configurado com o tamanho da populagéal ag, ondeN representa o

namero de projetos candidatos ao portfélio.

As solucdes escolhidas para gerar novas soluc@esesécionadas pelo método da
roleta. Este método representa o operador gersdiselecao e € utilizado para prevenir

a perda de boas solucdes na geracédo de novas qigsila

Apos o procedimento de sele¢cdo, a operacdo dencenta € executada para garantir
a diversidade da populagédo, atuando na prevenc@ue@lgum ponto do espago de
busca das solucbes ndo seja examinado. Para estac@m, foi utilizado o método
single point crossovefDEB, 2001), que age nas solu¢cdes previamenteicessas,
trocando seus genes (projetos) em um ponto detadmirA operacdo de cruzamento é
efetuada sobre cada solugdo com uma probabilida@&®%. Esse valor foi conseguido
através de testes efetuados através da execucdalgddtmo, utilizando varias

instancias com diversos tamanhos, que poderéaastes wo Capitulo 4.

Apés a etapa do procedimento de cruzamento, utibsasingle point mutation
(DEB, 2001) como operador de mutacdo, com proluoié de 2%, valor também
escolhido através de testes efetuados com o agori©® operador de mutagdo visa

prevenir que todas as solucdes dessa populacan eaaum ponto 6timo local.

O processo acima descrito é executado até qudénicrnie parada seja alcancado.
Para este estudo, o critério de parada adotado foimero de avaliagbes a serem

executadas, que equival&va.

3.6 Conclusao

Nas formulacbes apresentadas neste capitulo faivebsver o funcionamento da
técnica estudada (COSTA, 2011) e a estratégia prapmara torna-la aplicavel em
escala quanto ao numero de projetos candidatosréolw. A formulacdo da técnica
estudada é util para a construcdo de aplicacoesagxiBarao o gestor na tarefa de
decidir quais projetos faréo parte do portfélicodganizagéo.
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No capitulo a seguir, demonstraremos o0 planejamerdoexecucdo de um estudo
experimental que foi projetado para avaliar a pstgp@presentada neste capitulo, onde
iremos analisar a eficiéncia e eficacia dessa mtapaomparando-a com estratégias de

busca mais simples.
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CAPITULO 4

AVALIACAO DO METODO PROPOSTO

4.1. Considerac0es Iniciais

Conforme citamos no Capitulo 3, o problema da &eledp portfélio de projetos
pode ser analisado como um problema de otimizag@bioatoria. Assim, para tratar a
limitacdo da técnica descrita em COSTA (2011) ne spirefere ao nimero de projetos
candidatos a formar o portfélio, propomos a utgéa de um algoritmo genético, de
forma que possamos analisar seus resultados, defideterminar o tempo gasto pelo
algoritmo na busca por uma solucdo, dentro do esgagsolugdes de uma instancia,
que respeite as restricdes impostas ao problema.

Para verificar se a técnica proposta, baseada eanhenristica complexa, encontra
solucbes na medida em que o numero de projetosrdaimese essas solucdes sao de
melhor qualidade que aquelas apresentadas por osétdel busca mais simples,
projetamos e executamos um estudo experimentalcqogara a busca heuristica
proposta com outras duas técnicas de busca. Assimo cCOSTA (2011),
consideraremos 0 contexto em que uma organizagiébaeverba periddica para
investir na composicao de seu portfolio de projet@pie o retorno e o custo de cada
projeto sejam mensuraveis. Neste Capitulo serdesaprados o projeto e a analise
desse estudo experimental.

O projeto experimental utilizado nesta pesquistatde dois grupos de instancias:
um conjunto de instancias aleatorias e outro démegas do mundo real, cada qual com
diferentes configura¢des quanto ao nimero de pfndidatos a compor o portfélio
e quanto ao numero de riscos envolvidos no probl@emagores detalhes na Secéo 4.3).
A partir dessas instancias, o modelo proposto e utilizando busca heuristica
(Algoritmos Genéticgs(HOLLAND, 1962), busca ndo-sistematidcdapdom Seargh
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(RASTRIGIN, 1963) e busca local multi-partidédil{l Climbing Random Restgrt
(PRADITWONG et al.,, 2011) (ver Secao 4.4). Nestatewto, as técnicas seréo
comparadas sob os aspectos de custo computadiemglo de processamento na busca
da solucéo) e retorno do portfélio selecionadoi¢ende desempenho do portfélio).

Este Capitulo esta dividido em sete secfes. A Setdo apresenta estas
consideracfes iniciais e discute, em linhas gemisjesenvolvimento do estudo
experimental. A Secdo 4.2 discute as questdes dguisa que nortearam O
desenvolvimento do estudo. A Secéo 4.3 apresemtstascias utilizadas para o estudo
experimental. A Secdo 4.4 apresenta os algoritnibsados no estudo, fazendo uma
descricéo breve sobre os parametros utilizadoterea como foram desenvolvidos. A
Secdao 4.5 apresenta e discute os resultados dinestperimental realizado. A Secéao
4.6 discute as ameacas a validade do estudo exgedinenfatizando as agbes que

foram tomadas para minimiza-las e, finalmente,g&d.7 encerra o Capitulo.

4.2. Questbes de Pesquisa

Com fins de comparar a técnica proposta, baseadar&rheuristica complexa, com
técnicas de busca mais simples (busca local e kalesatbria), foram consideradas as
seguintes questdes de pesquisa para este estwgtorexpal:

QPL1. Eficiéncia como critério de avaliacdoQual o custo computacional necessario
para executar cada um dos trés algoritmos apliceoimsa estratégia descrita na
técnica de COSTA (2011) em termos do tempo nedegsda encontrar solugdes
em cenarios com diferentes nimeros de projetosdatnd a compor o portfélio?

Esta questdo de pesquisa compara o tempo de egedacéada algoritmo de
busca utilizado no estudo, de forma que se avaiesaucbes podem ser
encontradas em situacdes que representem um aupregtessivo no numero de
projetos disponiveis para formacdo do portfélios$éoexpectativa acerca deste
estudo experimental é que o algoritmo genéticosapte uma média de tempo de

execucao maior do que a média do Hill Climbing.

Devido a fatores como gerenciamento de memorisogrgmas residentes, que
nao permitem a homogeneidade de processamento mi ldo tempo nos

computadores utilizados para execucdo de estud@erigentais, muitos
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pesquisadores costumam medir 0 custo computaaignam algoritmo de busca
através do numero de rodadas, avaliacbes ou @o®® algoritmo executa. Por
outro lado, por estarmos interessados no tempooggestor ou tomador de
decisdo poderd dispor na espera por informacbesagoem a decisdo de
formacédo do portfélio, optamos por trabalhar contempo de processamento

gasto pelo algoritmo de busca na execucéo dosassexgherimentais.

QP2. Eficacia como critério de avaliagdoDentre os algoritmos utilizados no estudo,
qual maximiza o indice de desempenho do portfolio?

Esta questdo compara as solucdes apresentadastrgsl@goritmos quanto ao
valor do indice de desempenho do portfélio, que réedida maximizada pelo
processo de busca pelas melhores solugbes (meltmrgmsicdes de portfélio).

Esperamos que as soluc¢des apresentadas peloratggenético sejam melhores
do que as solucdes apresentadas pelos outrosldgoigmos de busca, ou seja,
que a meédia dos indices de desempenho dos pastfitecionados pelo
algoritmo genético seja maior do que as meédias iddees dos portfolios

selecionados pelos outros dois algoritmos de bussperamos também que o
desvio padrdo das solugbes apresentadas pelotalgayenético seja menor do
que o desvio padréo das solucdes apresentadaslipgldimbing e pelo Random

Search.

4 .3. Instancias Utilizadas no Estudo

Para responder as questdes colocadas na Secéstd.2studo experimental utilizou

dois grupos de instancias: instancias aleatoniast&ncias do mundo real.

O primeiro grupo foi composto por um conjunto deriiancias geradas com dados
aleatérios através de um gerador de instanciasdasalo pelo grupo de pesquisa,
variando-se o numero de projetos candidatos a®dfior(25, 50, 75 e 100) e 0 numero
de riscos envolvidos no problema (3, 5, 7 e 10jelsemos que o numero de projetos
representa o tamanho da instancia, enquanto o puderriscos representa a sua
complexidade. Desta forma, as instancias aleatpeasitem avaliar o0 comportamento
dos algoritmos de busca para diferentes numeroprajetos, expostos a diferentes

conjuntos de riscos. Os numeros de projetos esrisgocada instancia foram escolhidos
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porque estimativas iniciais mostram que a versi@mnait da técnica estudada (COSTA,
2011) ndo consegue apresentar resultados em uno tacgitavel para cenarios que

contenham mais do que 20 projetos.

Assumindo uma moeda hipotética, o valor presensepdajetos foi gerado segundo
uma distribuicdo uniforme com limite inferior de.800 e limite superior de $1.500. O
custo dos projetos também seguiu uma distribuig@onme com limites entre $15.000
e $30.000 e a restricdo orcamentaria de todastsmas aleatorias foi fixada em 60%
do valor maximo de custo que um portfélio contemaldos os projetos da instancia
poderia alcancar, de acordo com o maior valor deoague poderia ser atribuido a cada
projeto. Por exemplo, para instancias com 25 msjet custo maximo de todos estes
projetos seria $750.000 ($ 30.000 x 25 projetogstdl caso, a restricdo orcamentaria
para esse grupo de instancias seria o equivalég@gade $ 750.000, que corresponde a
$450.000. A probabilidade de ocorréncia dos risaguiu uma distribuicdo uniforme
de 0% a 100% e o impacto que cada risco causar&agld projeto seguiu uma
distribuicdo uniforme entre -$6.800 e $5.000, omdéores negativos representam
ameacgas, enquanto valores positivos representamupjaades. Todos os valores
citados acima foram estabelecidos por conveniépara que houvesse consisténcia
entre risco e retorno nas instancias geradas.

O segundo grupo de instancias, que serve como amma de problema do mundo
real, consiste em um conjunto de informacgdes codas@or uma organizagao do setor
elétrico, retratando os projetos candidatos ad@mrtde 2011 e 0s riscos que podem
atingir os negocios da organizacdo. Para comporstade experimental foram
selecionados 250 projetos candidatos a receberstimentos de varias areas da
organizacdo. Esses projetos foram selecionadosfa@lale j& possuirem seus custos
estimados pelas areas responsaveis e foram digid@io quatro categorias: ()
implantacfes, instalacbes e obras em geral, camt@ddprojetos dos 66 projetos
identificados nesta categoria; (b) manutencdeshaonels e modernizacbes, com 50
projetos dos 315 identificados para esta categ¢ciaPesquisa e Desenvolvimento,
contendo 75 projetos no total; e (d) novos emprieezittos e diversos, com 100
projetos ao todo. O critério utilizado para a dsaotlos projetos dentro de cada
categoria foi sua data de inclusdo no sistema gan@acao, ou seja, 0s projetos mais

antigos foram escolhidos até o numero desejado @amgor cada categoria. Este
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critério foi utilizado para que ndo houvesse inilti@ na escolha dos projetos em
relacdo ao custo ou retorno estimado.

Cada categoria representa um centro de custo aaipagao e possui um orgamento
proprio para implementacdo de um portfolio no pyioO somatoério destes valores
compde o0 orcamento total da organizacdo para imvestos no ano de 2011. Como
nao estamos trabalhando com todos os projetosifidadbs pela organizacédo (556
projetos), utilizamos um valor proporcional do engato destinado a cada categoria de

projetos, como mostrado a seguir:

(@) para a primeira categoria de projetos, arozggdo destina R$ 450 milhdes. Como
estamos trabalhando com 25 projetos, que equivalaproximadamente 38% do
total de projetos desta categoria, a restricdonoeg#aria para este grupo foi
calculada em 171 milhdes (38% do total do orcampata esta categoria);

(b) para a segunda categoria, a organizacao possorcamento de R$ 300 milhdes.
Como trabalhamos com apenas 16% do total de psojewsta categoria,

consideramos uma restricdo orcamentaria de 48 esjhd

(c) para a terceira categoria, a organizacdo passuorcamento previsto de 50
milhdes, que foi utilizado em sua totalidade; e

(d) para a quarta e ultima categoria de projetamganizacédo possui 1,2 bilhdes para

investir, também utilizado por completo.

Os custos individuais e os retornos estimados pada projeto candidato foram
orcados por funcionérios e consultores da orgaé@atdo sendo divulgada, por razées
de confidencialidade, a estratégia utilizada pdmegar nesses valores. Para projetos
com duragcao superior a um ano, consideramos o toistiodo projeto e ndo apenas o
custo em determinado periodo, ou seja, 0 custoqaata projeto indica o valor total a
ser investido para iniciar e terminar o mesmo. Bargetornos estimados, consideramos
o retorno anual dos projetos.

Foram também identificados e catalogados 114 difeseeventos que podem gerar
impacto nos negoécios da organizacdo. Desse td@iéledtdo diretamente relacionados
ao portflio de projetos, podendo acarretar pefadasceiras para a companhia. O
levantamento foi realizado por consultores de umttuicdo de ensino superior do Rio
de Janeiro através de questionarios e entrevistaguncionarios de todas as diretorias

da organizacdo. Para cada risco, foi estimada soizalplidade de ocorréncia e o
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impacto que causaria no conjunto de projetos afstgbr esse risco. Baseado nesta
informacé&o, consultores financeiros contratadosa petganizacdo chegaram aos
impactos individuais de cada risco para cada grpjeio sendo divulgada a estratégia
utilizada para chegar nesses valores. Como namldetivo desta pesquisa tratar a

limitacdo quanto ao numero de riscos envolvidosprablema, selecionamos os 10

riscos de maior exposiciem relacdo aos projetos selecionados para exeresiudo

experimental.

4.4. Algoritmos Utilizados no Estudo

Neste estudo experimental, além da técnica de headstica proposta, baseada em
algoritmos genéticos, utilizou-se também as tésnieaRandom Search e Hill Climbing
para comparacdo dos resultados. Os algoritmos deabforam implementados
utilizando o framework jMetal (DURILLO et al., 201Gjue € uma solucédo de cédigo
reutilizavel, orientada a objeto, escrita em Javacr@da para dar suporte ao
desenvolvimento, a experimentacédo e ao estudogdeitaios heuristicos para resolver

problemas de otimizacdao.

Foi utilizada uma codificacdo binaria para desarea® solugbes para todos os
algoritmos. Cada solucdo representa um possivébjorde projetos e € composta de
N bits, ondeN é o nimero total de projetos candidatos ao partf&lor exemplo, para
um cenario com os projetos A, B, C, D e E, um ptidfque contenha apenas o

primeiro (A), o terceiro (C) e o quarto projeto (®yepresentado p&; =[1, 0, 1, 1, 0].

O algoritmo genético foi configurado com o tamartzo populacdo igual &/2,
ondeN representa o numero de projetos candidatos a®lwriElitismo foi utilizado
para prevenir a perda de boas solucdes na geragdovds populacdes, preservando 0s
dois melhores individuos de uma populacédo paraa@scendente. Para a operacao de
cruzamento foi utilizadosingle point crossovercom probabilidade de 80%. Os
individuos destinados a geracao de novos individoi@sn selecionados pelo método
da roleta. Finalmente, utilizamesgle point mutatioomo operador de mutacdo, com

probabilidade de 2%. Estes parametros foram eslodhcom base em testes de

2 A exposigdo de um risco é calculada pelo produto da sua probabilidade de ocorréncia por seu impacto.

44



sensibilidade realizados sobre instancias com pequémero de projetos. O algoritmo

genético executou um ndmero fixo de avaliacdesidedbo objetivo, equivalenteNs.

Hill Climbing (PRADITWONG et al., 2011) € um algbrio iterativo que comeca
com uma solucdo aleatoria no espaco de busca segues tentando encontrar uma
solucdo melhor através de mudancas incrementadificamdo um Unicdit da solugéo
corrente a cada iteragdo. O algoritmo foi modifc@@ra ser reiniciado em um ponto
aleatério quando encontrar um 6timo local, contiigaesse reinicio aleatério até que
atinja o numero pré-definido de avaliacbes da farmi§jetivo do problema. O mesmo
namero de avaliagbes da funcdo objetivo utilizad®o palgoritmo genético foi
concedido ao Hill Climbing.

Random Search (RASTRIGIN, 1963) é um algoritmo proeura solugdes para um
problema explorando o espaco de busca de form&dasaarmazenando a melhor
solucdo até que um critério de parada seja atenBiolofalta de uma sistemética que
sirva como guia para o processo de busca, estetalgogeralmente ndo apresenta
resultados comparaveis com os algoritmos anterioras foi utilizado para confirmar a
necessidade de uma heuristica na busca de solpgfesste problema. Assim, caso o
Random Search consiga encontrar regularmente ssugdequadas para o problema,
podemos afirmar que ndo precisamos de algoritmas sadisticados para resolvé-lo.
Assim como no Hill Climbing, o0 mesmo numero de mges da funcdo objetivo

utilizado pelo algoritmo genético foi concedidoR@ndom Search.

Todos os algoritmos de busca envolvem componeméesdaos. Sendo assim, a
comparacao entre eles ndo pode se basear em apeaaxecucao de cada um, pois
esta execucdo pode ser beneficiada por um camiehtbao de qualidade superior a
média ou ser prejudicada por um caminho particidatenruim. Para evitar este efeito,
o estudo experimental foi executado 30 vézesa cada algoritmo e cada instancia,
gerando uma série de valores para o tempo de geuesto gasto na execugao dos trés
algoritmos e o indice de desempenho para cadadoli&gn seguida, foram calculados
a media aritmética e o desvio padrédo dos dadoadBe €rie. Finalmente, a comparacao
das séries geradas pelos trés algoritmos de bosgadlizada utilizando o teste de
Wilcoxon-Mann-Whitney (FELTOVICH, 2003), que é uraste nao-paramétrico de

3 Em algumas execugdes dos algoritmos nao foi possivel encontrar uma solugdo que atendesse a restrigdo
orcamentaria. Nesses casos o ciclo foi re-executado.
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inferéncia estatistica utilizado para determinarree duas séries de valores, se 0s
resultados podem ser considerados significativaendrgtintos entre si com 95% de
certeza. O teste ndo-paramétrico foi utilizado pemgdo podemos afirmar que as séries
geradas pelos algoritmos de busca seguem umabdisf®o normal homocedastica,
condicdo usualmente requerida por testes estaigimrameétricos. O teste mostrara se o
valor médio dos resultados obtidos pelo algoritme gpresentou o melhor resultado é
significativamente superior ao valor médio dos lteslos apresentados pelas outras
técnicas de busca.

O cadigo-fonte desenvolvido como parte deste esaxg@rimental e as instancias
utilizadas para avaliacdo das técnicas de busém esponiveis pardownloadem

http:\\www.uniriotec.br\~marcio.barros\gaportfalio

4.5. Andlise dos Resultados

Esta Secdo apresenta os resultados do estudo regptl que comparou o
desempenho do algoritmo genético com o desemperdhouwtros algoritmos de busca
apresentados na Secao 4.4 com relacdo as questfesqlisa definidas na Secéo 4.2.
Todas as trés estratégias de busca encontraragbseslpara as instancias aleatérias
utilizadas no estudo. No entanto, o algoritmo geaémnaximizou a fungédo objetivo
utilizada neste problema e o Hill Climbing utilizoenos tempo de processamento para

apresentar suas solucoes.

Para tornar o tempo comparavel entre as diversecueies e instancias utilizadas
no estudo, o mesmo computador foi utilizado ao dodg todas as execugdes. O
computador utilizado para a execucéo deste estskupum processador AMD Athlon
Il X2 245 2,91 GHz, com 2GB de memoria RAM DDR36GO1GB de disco rigido de
7200rpm SATA, executando Windows 7, versdo de 82ebfoi utilizado em regime de
exclusividade, ou seja, nenhum outro software @oeanjMetal (na IDE Eclipse) estava

sendo executado durante o estudo.

Esta Secéo esta dividida em duas partes: a pri@giesenta os resultados coletados
a partir do estudo experimental que utilizou trétados de busca sobre instancias
geradas aleatoriamente. A segunda parte apresentsultados coletados a partir do
estudo que utilizou os mesmos trés métodos de boss sobre instancias do mundo

real.
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4.5.1. Resultados do Estudo Experimental sobre Irésticias Aleatorias

A tabela 4.1 apresenta a média aritmética (MED)desvio padrdo (DP) do tempo

de processamento, medido em segundos, para a éregagcada um dos algoritmos

utilizados no estudo para cada instancia ao loragovdrias execucgdes. A intencdo é

comparar os algoritmos, de forma que possamosntietar o tempo que cada um deles

demanda na busca por uma solucéo, o que nos apdesgonder a primeira questao de

pesquisa descrita na Sec¢éo 4.2.

O teste de Wilcoxon-Mann-Whitney foi aplicado sobriempo de processamento do

algoritmo de busca que apresentou 0 menor custpuacional médio, comparando-o

com o tempo de processamento dos outros dois mgsride busca para saber se os

resultados sdo considerados significativamententbstcom 95% de certeza € 0.05).

Cada resultado significativamente distinto dos asimlois resultados € marcado com

negrito na tabela 4.1. No topo da tabela 4.1 estfertificacdo de cada um dos trés

algoritmos utilizados.

Tabela 4.1 — Custo computacional despendido nas tascias aleatorias

INSTANCIAS| Algoritmo Genética Hill Climbing Random Search
Projetos / Riscas MED / DP MED / DP MED / DP
025P / O3R 1,0£0,0 1,0£0,0 1,0£0,2
025P / O5R 1,0£0,0 1,0£0,0 1,0£0,0
025P / O7R 1,0£0,0 1,0£0,0 1,0£0,0
025P / 10R 1,3+0,5 1,1+0,3 2,0+0,0
050P / 03R 325+0,9 32,6 +£0,9 429+0,3
050P / 05R 24,1 +0,7 243+1,4 34,9+0,3
050P / 07R 240+1,2 23,2+ 1,7 36,3+0,4
050P / 10R 24,7+ 0,7 265+1,4 46,8 +0,4
075P / O3R 184,8 +3,5 179,8+ 7,2 242,6 £1,3
075P / O5R 148,8 £ 4,2 143,1+ 5,7 205,1+0,3
075P / 07R 146,7 + 3,3 135,2+ 6,0 205,0+0,2
075P / 10R 195,9+49 1946 +6,4 263,5+2,0
100P / O3R 932,6 +17,2 875,7+ 15,7 1098,1 +4,2
100P / 05R 502,6 + 10,6 479,9+ 14,0 674,2 +£8,9
100P / O7R 590,5+12,0 558,5+ 19,4 717,4+54
100P / 10R 874,8 £22,3 837,6+ 22,3 1078,9+ 2,3
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Observando a tabela 4.1, vemos que Hill Climbinigofaalgoritmo que exigiu o
menor tempo de execucao na maioria das instarsggsjdo pelo algoritmo genético,
com tempos bem préximos dos tempos apresentadosHileIlClimbing nas menores
instancias (25 e 50 projetos). A medida que a fmeitA cresce em tamanho e
complexidade, fica claro o menor custo computatieraido pelo Hill Climbing na

busca por soluc¢des, com significativa diferencaaidisas duas técnicas.

A tabela 4.2 apresenta a média aritmética dosdadie desempenho dos portfélios
(MED) e o desvio padrao desses indices (DP) pdestas repeticfes de cada algoritmo
de busca utilizado no estudo experimental sobiast&ncias aleatorias. Novamente, o
teste estatistico foi utilizado para comparar gslltados coletados a partir da execucao
do algoritmo de busca que apresentou os maiorésefnde desempenho do portfélio,
comparando-o com o0 tempo de processamento dossoddie algoritmos de busca.
Valores em negrito sé&o significativamente distirdos resultados dos outros algoritmos

de busca com 95% de certeza.

Tabela 4.2 — indices de desempenho dos portféliostimos nas instancias aleatorias

INSTANCIAS |  Algoritmo Genético Hill Climbing Random Search
Projetos / Risco MED / DP MED / DP MED / DP
025P / O3R 47+1,2 29+25 0,3+0,4
025P / O5R 6,6 +1,6 55+29 0,2+0,3
025P / O7R 7,7+2,6 3,258 1,2+0,8
025P / 10R 25+0,1 -0,8+2,3 1,3+0,3
050P / 03R 7,8+29 21+48 -0,8+0,1
050P / 05R 8,7+1)9 15+5,2 -1,7+0,1
050P / 07R 0,6+0,2 -29+19 -2,7+£0,1
050P / 10R 0,2+ 0,0 -5,7+4,0 -49+0,4
075P / O3R 14,5+ 23,0 4,0+225 -2,3+0,1
075P / O5R 5678 6,6+ 15,5 -3,3+£0,1
075P / 07R 0,4+0,3 -1,3+1,5 -1,4+0,1
075P / 10R 58+0,1 15+4,.8 0,8+0,3
100P / O3R 28147 7,7+11,0 -0,9+0,1
100P / 05R 4,4+1,6 4,7+6,7 -1,7+£0,1
100P / O7R 36+19 4,1+8,3 -1,9+0,1
100P / 10R 6,4+0,1 1,7+4,6 1,2+0,3
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Nos resultados mostrados na tabela 4.2 € possiveljue, em relacdo a segunda
questao de pesquisa (QP2), o algoritmo genéticomie o indice de desempenho do
portfélio, posto que apresenta melhores indicesna#ria dos resultados. Podemos
notar que o Hill Climbing apresenta uma piora resultados quando a complexidade
da instancia aumenta (maior numero de riscos),is@ndiando dos resultados do
algoritmo genético, como pode ser visto nas ing&&nmmom 7 e com 10 riscos, obtendo
alguns resultados piores do que os do Random S&BEWLOR, 50P/07R e 50P/10R).
Entretanto, para instancias maiores (mais projetaaenos complexas (menos riscos),
o Hill Climbing apresenta bons resultados, até sumk o resultado do algoritmo

genético de forma significativa no caso da ins&@&P/5R.

Nas situagdes em que ndo hé resultados em negiddjouve significativa diferenca
apontada pelo teste de Wilcoxon-Mann-Whitney paraadores comparados, como foi
0 caso das instancias do grupo de 100 projetosuanngesmo o Hill Climbing tendo
apresentado uma média maior que a meédia apreserebdalgoritmo genético, o teste

estatistico ndo mostrou diferenca significativa mressiltados.

Algumas vezes o Hill Climbing e o0 Random Search nénseguiram encontrar
solugdes adequadas, apresentando solucdes core @elidesempenho negativo. Isso
indica que haveria prejuizo ao adotar esses padfobu seja, quando o valor total

esperado do risco do portfélio excede o retorneresjp para ele.

A seguir, apresentamos os graficmx-plo) referentes ao custo computacional
alcancado e indice de desempenho obtido para oatincia por cada algoritmo de
busca. Os gréaficos apresentam o primeiro quadiriminimo, valor maximo, mediana
e terceiro quartil da série de valores obtidos petpeticoes de cada algoritmo sobre

cada instancia.
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Figura 4.2 — IDP(P,) nas instancias com 25 projetcs

Os gréficos das figuras 4.1 e 4.2 compreendem tasldsstancias do grupo de 25
projetos e estdo divididos em trés partes: (a)rimsepas quatro barras séo referentes
aos resultados apresentados pelo algoritmo genébicas proximas quatro barras séo
referentes aos resultados apresentados pelo kiiblg; e (c) as ultimas quatro barras

referem-se aos resultados apresentados pelo Rabearmh.

Os gréficos das figuras 4.3 e 4.4 compreendem taslasstancias do grupo de 50
projetos e a divisdo apresentada segue o modelgrdfisos das instancias com 25

projetos.
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Figura 4.4 — IDP(P,) nas instéancias com 50 projetcs

Os graficos das figuras 4.5 e 4.6 compreendem taslasstancias do grupo de 75
projetos e a divisdo apresentada nos graficos segualelo dos graficos das instancias

anteriores.
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Figura 4.6 — IDP(P,) nas instancias com 75 projetos

Os ultimos gréficos das instancias aleatérias (figut.7 e 4.8) compreendem todas
as instancias do grupo de 100 projetos e a divagiesentada nos graficos segue o

mesmo modelo apresentado nos graficos anteriores.
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Figura 4.8 — IDP(P,) nas instancias com 100 projetos

Com os graficos das figuras 4.1 a 4.8 podemosaigarmas conclusdes. Primeiro, as
melhores solucfes apresentadas pelo Random Setéichabaixo da média dos indices
encontrados pelo algoritmo genético em todas asif@s enfatizando que é necessario
0 uso de uma busca heuristica para resolver ogmabde selecdo de um portfolio
através da técnica descrita em COSTA (2011).

Segundo, embora o custo computacional despendidoatgoritmo genético seja
maior que o do Hill Climbing, a diferenca entreesssustos é compensada pela média
de melhores solu¢cbes quanto ao desempenho doljpor®s indices de desempenho

dos portfolios selecionados pelo algoritmo genétiegerem que esta heuristica € mais
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indicada para resolver o problema da selecdo déodlorem cenarios com grande
namero de projetos candidatos. Essa indicacdoatizada, principalmente, quando se
possui um cenario com complexidade crescente, sepr&do pelas configuracbes com

maior nimero de riscos.

Por fim, podemos notar ainda que o Hill Climbingesgntou alguns valores de pico
maiores que os melhores indices encontrados pgtoitaio genético. No entanto, na
média geral o algoritmo genético mostra resultadethores. Outro ponto notado foi o
desvio padréo dos indices de desempenho do por#ptesentados pelo Hill Climbing,
que mostraram maior dispersdo da média que o apaesepela heuristica proposta,
reforcando ainda mais a qualidade do algoritmo tEméuando comparado ao Hill
Climbing, pois este Ultimo apresenta alguns redaffamuito ruins (indices de
desempenho do portfélio negativos) em todas afringts, enquanto que o algoritmo
genético ndo apresenta solugdes com indices negatsso ressalta o fato comentado
acima acerca do grau de dispersao dos resultadoslardo a média, em que podemos
ver resultados com altos indices de desempenhdfdjpms considerados bons) e na
mesma série de dados outros resultados apontamdamuices negativos (portfolios
com prejuizos a organizagao). Isso faz do algorig@@ético uma técnica mais segura

para retornar resultados que n&o ocasionem prsjaipoganizacao.

4.5.2. Resultados do Estudo Experimental sobre Irésticias do Mundo Real

Da mesma forma da Secédo 4.5.2, a tabela 4.3 apmesenedia aritmética (MED) e
o desvio padrdo (DP) do tempo de processamentojdmesin segundos, para a
execucao de cada um dos algoritmos utilizados tnol@gara cada instancia do mundo
real ao longo das varias execucdes. Tal como mstados dispostos na tabela 4.1,
cada resultado significativamente menor dos outlmis resultados é marcado com

negrito.

Tabela 4.3 — Custo computacional medido nas instaias do mundo real

INSTANCIAS | Algoritmo Genético Hill Climbing Random Search
Projetos / Riscas  MED / DP MED / DP MED / DP
025P / 10R 18+04 1,6 £0,5 2,0£0,0
050P / 10R 39,0+4,6 38,9+28 10,7 £0,5
075P / 10R 197,1+8,0 179,6£ 9,2 280,9+0,4
100P / 10R 954,3+ 14,5 872,5+ 17,7 12469 +11,1
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Com relacdo a questdo de pesquisa QP1, os resultagwessos na tabela 4.3
mostram que o algoritmo genético requer mais tempe o Hill Climbing para
encontrar uma solu¢cdo, mas o Random Search € quaisy demanda tempo de
processamento na busca por solu¢gbes. Comparanmdsuwtados dos algoritmos sobre
as instancias do mundo real com os resultados s@birestancias aleatorias, podemos
notar que o Hill Climbing € quem demanda o menanp@® em quase todas as
instancias. No entanto, esse baixo custo compuiaciem acompanhado bem de perto
pelo algoritmo genético, que ainda apresentou metheesultados quanto ao indice de

desempenho do portfélio em todas as instancias, re@iforme mostrado na tabela 4.4.

Tabela 4.4 — indice de desempenho do portfolio dasstancias do mundo real

INSTANCIAS | Algoritmo Genético Hill Climbing Random Search
Projetos / Riscas MAI / DPI MAI / DPI MAI / DPI
025P / 10R 4,4 +0,0 3,1+24 1,58 +£0,7
050P / 10R 3,7+ 0,0 28+18 3,3+0,1
075P / 10R 36,7+ 0,6 12,1 £15,7 11,4+1,6
100P / 10R 10,5+ 3,0 6,8+8,8 -1,1+£0,0

Na tabela 4.4, que apresenta os indices de desbmpes portfélios das instancias
reais, podemos observar valores mais elevadoscgrgee na quarta instancia. I1sso se
deu por causa da natureza dos projetos dessaaciastatratando-se de projetos de
P&D e projetos de novos empreendimentos, que narerde envolvem retornos
financeiros mais expressivos. Podemos ver tambéoaigoritmo genético foi capaz
de encontrar melhores solucdes que os outros tositenos de busca em todas as
instancias. Em duas destas solucdes temos 95%tdeacda significancia da distingéo
entre os valores apresentados pelo algoritmo genéto Hill Climbing, que apresentou

melhores soluc¢des que o Random Search em trésidtie qstancias reais.

Outro comportamento notado € que o Hill Climbingeapnta resultados ruins nas
duas primeiras instancias, em que o orcamento € rbeetrito, assemelhando-se em
qualidade ao Random Search. Seriam necessariasemetsicies desses algoritmos
com instancias que variassem o limite orcamenfzara podermos afirmar que o Hill
Climbing ndo € recomendado quando o orcamento @zidm mas os resultados do
estudo apontam nesta dire¢do. Para a questao daigze€ P2, podemos sugerir a
necessidade de uma busca heuristica para enconmtaasolucdo adequada, posto que o
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algoritmo genético encontrou solucbes de maiorid@adé que as outras técnicas de

busca com relacdo ao valor do indice de desemmmportfolio.

O grafico mostrado na figura 4.9 compreende todamstancias do mundo real,
organizadas da mesma maneira que os graficos camstaacias aleatorias. Tal como
naqueles graficos estamos utilizando as informaddgximeiro quartil, valor minimo,
valor maximo, mediana e terceiro quartil da séeevalores obtidos pelas repeticoes de

cada algoritmo sobre cada instancia do mundo real.
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Nas figuras 4.9 e 4.10 podemos ver comportamemelbante aos das instancias
aleatdrias, onde o algoritmo genético apresentausto computacional bem proximo
do custo apresentado pelo Hill Climbing e se repefi@o do Hill Climbing apresentar
alguns resultados negativos nas execucdes. Tal evidenciado na tabela 4.4, a média
dos indices de desempenho do portfélio apresentpets algoritmo genético é
superior, com sua pior solucdo sempre acima do anebtsultado apresentado pelo
Random Search. Com isto, fica evidenciado que z&daessaria a utilizagcdo de uma
heuristica para resolver o problema da sele¢cdoodifolio de projetos utilizando a
técnica descrita em COSTA (2011).

Notamos que, para as instancias reais utilizadase nestudo experimental, o
algoritmo genético convergia recorrentemente paresma solucdo. Presumimos que
esse resultado foi alcancado devido a forma comeooaelacdes foram geradas para
estas instancias, que acabou resultando em prd@ti@snente correlacionados. Por
estar fora do contexto desta dissertacao, ndoaghetsi uma investigacdo mais profunda
sobre este aspecto, que pode indicar insights smbr® as empresas realizam suas

analises de risco.

4.6. Ameacas a Validade do Estudo

Segundo WOHLIN et al. (2000), em todo estudo expenital existem ameacas a
validade das conclusdes que poderiam ser obtigastanto, alguns cuidados precisam
ser tomados. Os autores citam quatro categorieamdmca a validade de um estudo
experimental: Interna, Externa, Construcédo e Caécu

Recentemente, BARROS e DIAS-NETO (2011) publicavamrelatorio técnico que
aborda as ameacas a validade de estudos empimcBagenharia de Software baseada
em Buscas. Este relatério apresenta diferenteacdis especificas de estudos neste
campo da Engenharia de Software que podem reseitarvieses ou ameagas as

conclusdes obtidas de um estudo experimental.

Seguindo essa abordagem, podemos considerar aneaeasas: (i) a falta de uma
definicdo clara das instancias utilizadas no est(iloa ndo apresentacdo de uma
estratégia para selecao das solucdes do espagesci ke (iii) a falta de instancias de

tamanho e complexidade crescentes para a avaldgdabordagem proposta. Estas

57



ameacas foram tratadas neste estudo com a desangéa®ecao 4.3, dos dados de
geracdo das instancias e das estratégias de sedgigiadas na Secdo 4.4. Ao
utilizarmos instancias de quatro tamanhos distjintus que se refere aos projetos
candidatos ao portfélio, e com quatro diferentedidas de complexidade, referindo-se
ao numero de riscos envolvidos no problema, tratamalltimo item das ameacas

externas.

As ameacas internas incluem: (i) a ndo discussamdigo fonte utilizado no estudo
experimental; (ii) a falta de informac&o quanto pasametros utilizados na execucéo
das técnicas de busca empregadas; (iii) a faltendedescricdo clara de procedimentos
para levantamento de dados; e (iv) a falta de elkengio mundo real. Para o tratamento
destas ameacas, foram disponibilizadas para dodmoandereco eletronico descrito
na Secéo 4.4, as instancias geradas para avaliagdtécnicas propostas e o codigo-
fonte desenvolvido como parte deste estudo expetaheDescrevemos também a
parametrizacdo utilizada na execucdo de todasfadédcnicas de busca utilizadas no
estudo, onde informamos a forma de codificacdo pgpeesentarmos as solugdes, o
tamanho da populacdo empregada e o numero degedigue serviu como critério de
parada. Os operadores utilizados e a probabilidadseu uso também foram descritos
no texto, bem como o numero de repeticdes paraalgdatmo, além da especificacdo
do teste de inferéncia estatistica aplicado nasssée resultados geradas. Descrevemos
ainda a maneira com que geramos as instanciasrédsautilizadas no estudo e
utilizamos exemplos do mundo real, coletados em gnamde empresa do setor

elétrico, contendo projetos de diversos segmergasrpresa.

Ameacas a validade da construcéo de estudos exgredis podem ser: (i) a falta de
uma avaliacdo da métrica de custo, tratada netigp artomo sendo a resposta da
primeira questao de pesquisa (QP1), onde foi ugadamétrica aceitavel para estimar
0 custo de cada algoritmo (tempo de execucédo)ddmante justificada na Secéo 4.2;
(ii) a falta de uma avaliacédo da validade das wedrde eficacia, discutido no Capitulo
3 desta dissertacdo, com a definicdo do IDPEP(iii) a falta de uma discussao sobre o
modelo que suporta o processo de otimizacdo, diectambém no Capitulo 3, ao
modelar o problema da selecdo de portfélio de m®jecomo um problema de

otimizacao.
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Por fim, as ameacas as conclusfes incluem: (i) ssodsideracdo da natureza
aleatdria dos algoritmos de busca heuristica;a(ifalta de uma base de comparacéo
relevante para avaliar um algoritmo de busca hgajse (iii) a falta de testes de
inferéncia estatistica. Estas ameacas foram tataekte estudo através da execucao de
cada algoritmo sobre cada instancia por varias svéme minimo 30 execucdes),
apresentando a média aritmética e o desvio pad&dP(R). Segundo BRIAND e
ARCURI (2011), recomenda-se executar o algoritmedasno teste por, pelo menos,
1000 vezes sobre cada instancia para que se cquEiga estatistico nos resultados.
Porém esse alto numero de execucdes se tornaravehdevido ao tempo de cada

execucao dos algoritmos sobre as maiores instamciarme vemos na tabela 4.1.

Quanto ao segundo item das ameagas as conclus@msda heuristica proposta,
utilizamos neste trabalho um algoritmo de buscasigtematica, para que pudéssemos
provar que este problema nao pode ser resolvidguadeamente com a selecdo de uma
solucéo aleatoria no espaco de busca de soluc@kgatdos também um algoritmo de
busca sistematica mais simples que a nossa propagtaisso com o intuito de provar
que uma heuristica complexa se faz necessariaspaddter solu¢des viaveis para o

problema tratado.

O terceiro item das ameacas as conclusdes fodtraatravés da comparacao dos
resultados apresentados pelos algoritmos usandst® éstatistico ndo-paramétrico de

Wilcoxon-Mann-Whitney.

4.7. Conclusdo

Neste Capitulo foi possivel ver a apresentacao rdeestudo experimental para
comparacao dos resultados apresentados pelas gbsdde busca heuristica, de busca
local multi-partida e de busca n&o-sistematica, ntpuad eficacia das solucdes
encontradas para o problema da selecdo do pordéliprojetos, bem como o custo

computacional despendido por esses algoritmos.

Foi possivel confirmar, através desse estudo exrpetal, que a técnica de apoio a
selecao de portfolio de projetos de software baseadModerna Teoria do Portfélio
(COSTA 2011), aliada a alguma das trés estrat@gadsusca utilizadas nesse estudo,
pode ser utilizada em cenarios com variado numerprdjetos candidatos ao portfolio

da organizacdo. Foi observado também que a hearistoposta apresenta melhores
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resultados que as outras estratégias de buscadé na pesquisa, pois encontrou os

maiores indices de desempenho do portfdlio.

No préximo capitulo apresentamos as conclusdegasrdas analises dos resultados
apresentados no estudo experimental e fazemosaslemcdes finais sobre a pesquisa

aqui desenvolvida, listando as contribui¢cdes e @stgs para futuras pesquisas.
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CAPITULO 5

CONCLUSOES

5.1.Consideracdes Gerais

Neste trabalho de pesquisa, apresentamos uma rgedeldo problema de selecéo
do portfélio de projetos de software como um profaale otimizacdo, o funcionamento
da técnica de apoio a selecao de portfélio de fmojee software baseado na Moderna
Teoria do Portfélio (COSTA, 2011) e a estratégiappsta para torna-la aplicavel em
larga escala quanto ao namero de projetos candidat@ortfolio. Inserido no contexto
da engenharia de software baseada em buscas (l&s,if®earch Based Software
Engineering - SBSE), este trabalho se prop0s dafai proposta da busca por solucdes
viaveis para o problema tratado, nos permitinderfazseguir, algumas consideragdes

acerca dos resultados apresentados no estudoragpéal.

O custo computacional despendido pela heuristiopgsta na busca por solucdes
viaveis para o problema da selecao do portfélipragetos de software néo foi o menor
apresentado, como ja era esperado. Por outro &adh@uristica proposta apresentou
melhores resultados que as outras estratégias sba lutilizadas na pesquisa, sob o
aspecto do maior valor retornado pela relacéo/ristmono do portfélio, maximizando a

funcéo objetivo que trata do indice de desempenphmodfolio.

Em quase todos os resultados, o desvio padraadde ide desempenho do portfélio
apresentado pela heuristica proposta (algoritmetger) ficou menor que o desvio
padrdo desse indice apresentado pelos métodossda mais simples, demonstrando

que houve certo padrdo na busca pelas solucOes, grachde parte das solucdes
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apresentadas para cada instancia possuia valowesnagdos, conforme pode ser visto

nos graficos apresentados no Capitulo 4.

Assim, com a analise dos resultados do estudo iexgxatal realizado, concluimos
gue a técnica proposta por COSTA (2011) associadaaaheuristica néo trivial, pode
ser utilizada em cenarios com elevado numero detpsocandidatos ao portfolio, onde
consegue encontrar solucdes viaveis sob o aspaawlatao risco/retorno, sem avaliar

todas as possibilidades alternativas de combinagéie os projetos.

5.2.Contribui¢cbes

Além do conhecimento absorvido durante a pesqalgans dos beneficios obtidos

com esta dissertacao foram:

« O tratamento da limitacdo da técnica proposta pOSTA (2011), tornando-a
aplicavel em larga escala quanto ao numero de tpsojeandidatos a formar o
portfolio da organizacao;

« O planejamento e a execucdo de um estudo expedahpart analise dos resultados
apresentados pelas técnicas de busca utilizadassaaisa, de forma que se pudesse
comparar esses resultados e confirmar a necessitadeso de uma heuristica
associada a técnica de COSTA (2011) para encosthacOes vidveis em cenarios

com grande numero de projetos candidatos ao pottfol

e O desenvolvimento de uma ferramenta computacioaah suportar o estudo
experimental, cujos parametros, codigo-fonte éimsas utilizadas estédo disponiveis
em um endereco eletrbnico na Internet (Secédo 4.€apitulo 4), de forma que a
repeticdo do estudo seja facilitada a outros psadares, uma vez que uma unica
execucdo de um estudo experimental nunca oferepes@osta final para uma

questéao, tornando-se importante facilitar sua regg@{\WOHLIN et al., 2000);

« A modelagem formal do problema de selecdo do puarttte projetos de software
como um problema de otimizacédo oferece a vantagempodermos aplicar outros
algoritmos neste mesmo modelo, variando apenasopdeomos da fungcao objetivo
e permitindo a outros pesquisadores a comparacaoedaltados aqui apresentados
pela heuristica proposta com diversas outras @sm®ixistentes na literatura;
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» A estratégia descrita na técnica de COSTA (201ilgdticada em instancias reais de
uma grande organizacao do setor elétrico, contpnoietos de diversos segmentos
da empresa, denotando contextos diferentes dogxtostde projetos de software
para o qual a técnica foi originalmente desenvalviiemonstrando a comunidade
cientifica que ndo notamos diferenca na aplicagdssal técnica em diferentes

dominios de conhecimento.

5.3.Limitacdes

A abordagem apresentada nesta pesquisa utiliz&raégsg proposta por COSTA
(2011) para buscar solugbes viaveis dentro do esgacsolucdes de uma instancia,
fazendo com que todas as limitacdes existentedcmica estudada, sejam herdadas por
ela. Assim, iremos nos focar apenas nas limitagd&sificadas no ambito de nosso

trabalho de pesquisa e discuti-las a seguir.

» Consideramos que a formulacdo de modelos matermgtrozura sempre refletir e
representar o mundo real. No entanto, fazer com uquna formulacéo reflita a
realidade do problema da selecdo do portfélio dgefrs de software ndo é tarefa
trivial, pois envolve varias andlises, tais comecassidades do negdcio, problemas
corporativos, demandas dos clientes, objetivosatégficos, incertezas, estimativas
de retorno, dentre outros, acumulando-se em nnaiiggveis que acabam por deixar
o modelo formulado simplificado demais pelo pesapis. Em nossa pesquisa,
tratamos apenas o aspecto referente as incertdeasificadas no cenario, as

estimativas de retorno dos projetos e os custamplementacéo dos portfolios;

» OQutra limitacdo identificada é acerca das boasgasitrecomendadas em estudos
experimentais para a Engenharia de Software baseadeBuscas, onde cada
algoritmo deve ser executado por, pelo menos, ¥606s para que se obtenha poder
estatistico nos resultados de forma a apoiar alusie do pesquisador (BRIAND e
ARCURI, 2011). Na presente pesquisa, em virtudéedgpo médio de execucao de

cada ciclo, optamos por executar apenas 30 ciel@sgada instancia,

« O estudo experimental concentrou-se apenas ndidéts de aplicacdo da proposta
guanto ao indice de desempenho do portfélio seladim e o custo computacional
exigido pelo algoritmo, enquanto que outras infaydes poderiam ser Uteis ao

63



gestor, como, por exemplo, os resultados dos &hgosi sobre instancias submetidas

a uma restricdo orcamentaria crescente;

« Finalmente, o estudo experimental executou os ialgas com a populagao inicial
escolhida de forma aleatéria, sem que houvesseti@ipacdo de um gestor para
informar suas preferéncias na forma de uma solugéal para os algoritmos. Com

isso, néo foi possivel incorporar a experiénciarghecimento do gestor no modelo.

5.4.Sugestbes para Futuras Pesquisas

A pesquisa contida nesta dissertacdo nao esgotms Eussibilidades e diversas
frentes de pesquisa continuam abertas. Muitasagdés ainda subsistem e esperamos
que o uso continuado da proposta apresentada taga sutras possibilidades de

pesquisa. Dentre algumas possibilidades para Esqodemos sugerir:

Melhorar o modelo proposto, no sentido de aproxisua formulacdo matematica a
realidade com o desenvolvimento de outros modedos p problema da selecao do
portfolio de projetos de software ou com a incoagéo de outras restricdes;

* Repetir o estudo experimental com um numero maaregeticdes e de forma mais
abrangente, para permitir uma avaliacdo da propmsta outras heuristicas, como
por exemplo, 0 GRASP (RESENDE e RIBEIRO, 2003);

« Executar outro estudo experimental que abordesudtaglos dos algoritmos de busca
utilizados quanto ao grau de restricdo orcamentad@ente em cada instancia, a
fim de comparar qual técnica de busca € a maisaddi quando o orcamento

disponivel diminui ou aumenta significativamente;

* Realizar estudos experimentais para analisar oab@aglagens do problema, como a
indicacdo pelo gestor de uma solucdo conhecidansatitfatoria para o algoritmo

de busca, tornando possivel incorporar sua exmggi€@conhecimento ao modelo;

Por fim, gostariamos de ressaltar a nossa satistd®ado a grande oportunidade de
produzir esse estudo cientifico na busca por égie mais efetivas e
tecnologicamente interessantes de otimizacdo, ibamdo com uma melhora
incremental nessa area de conhecimento que afetfordea tdo significativa o

orcamento de uma organizacao.
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