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As regras do jogo sdo o que chamamos de fisica.”
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— Richard P. Feynman, lectures on physics



GOMEDE, Everton. Uma abordagem multicritério aplicada ao problema de
selecao de portfélio de projetos. 2014. 94 f. Dissertacdo (Mestrado) - Universidade
Estadual de Londrina, Londrina. 2014.

RESUMO

O Problema de Selegao de Portfdlio de Projetos (PSPP) objetiva combinar os projetos
disponiveis para aumentar o retorno e diminuir o risco da carteira resultante, ao mesmo
tempo que respeita um conjunto de restricoes. Este problema é considerado, portanto,
um problema de otimizacao multiobjetivo. A literatura especializada discute o PSPP
somente no contexto de disciplina, sendo que o método fica sob a responsabilidade da
implementacgdo. Alguns autores abordam o problema sem uma formulagao matematica
adequada, sem um algoritmo de ambito multiobjetivo e sem um método estruturado
para a decisao pos-otimizacao. Isto faz com que os resultados da Selecao de Portfélio
de Projetos tenham pouca precisao. Este trabalho propoe e avalia uma abordagem
multicritério para a solugdo do PSPP. A abstracdo matematica do problema é descrita em
termos das fungoes risco e retorno. As restri¢coes sdo discutidas e adequadas ao modelo
matematico e um método de covariacao de riscos ¢ proposto. Esta abordagem é composta
de duas fases: busca e decisao. A primeira utiliza o algoritmo multiobjetivo Nondominated
Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II) para obter uma aproximagao da Fronteira de
Pareto. A segunda utiliza o Analytic Hierarchy Process (AHP) com uma hierarquia de
critérios baseada em uma revisao bibliografica. Dentre os resultados obtidos pode-se
destacar: (i) a Fronteira Eficiente com o conjunto de portfélios disponiveis para a fase de
decisdo, (ii) um método para a escolha de um portfélio com informacoes qualitativas (iii)
e uma forma de covariagao de riscos, que reduz o grau de exposicao do portfélio aos riscos
especificos dos projetos que o compoem. A abordagem mostrou-se ttil, avaliada por
meio de um estudo de caso, nos seguintes aspectos: (i) permite a simulagdo de cenérios,
(ii) facilita a utilizagdo de informagao qualitativa, (iii) estrutura o processo de decisdo

e (iv) reduz as interferéncias no julgamento sobre quais projetos devem compor o portfélio.

Palavras-Chave: Algoritmo Multiobjetivo; Analytic Hierarchy Process; Portfélio

de Projetos.



GOMEDE, Everton. A Multicriteria Approach to Project Portfolio Selection.
2014. 94 f. Dissertation (Master’s Degree) - State University of Londrina, Londrina. 2014.

ABSTRACT

The objective of the Project Portfolio Selection Problem (PPSP) is to combine available
projects to increase return and reduce risk of portfolio resulting, while respecting a set of
constraints. Therefore, it is a multiobjective optimization problem. Technical literature
discusses PPSP only in context of discipline, and method is under responsibility of
implementation. Some authors address the problem without adequate mathematical
formulation, without a multiobjective algorithm, and without a structured framework
for post-optimization decision method, which causes poor accuracy results. This paper
presents and evaluates a multicriteria approach for solution of the PPSP. A mathematical
abstraction of the problem is described in terms of risk and return functions. Constraints
are discussed and suited to the mathematical model and a method of covariance risk is
proposed. This approach consists of two phases: search and decision. In the first one, the
multi-objective Nondominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II) is used to obtain
an approximation of Pareto Front. In the second one the Analytic Hierarchy Process
(AHP) is used with a hierarchy of criteria based on a literature review. The following
results can be highlighted: (i) the Efficient Frontier with set of portfolios available to
decision phase, (ii) a method for selecting a portfolio with qualitative information and
(iii) a form to covariate risk, which reduces the degree of exposure of the portfolio to
the specific risks of the projects that compose it. The approach proved useful evaluated
through a case study, in the following aspects: (i) allows the simulation of scenarios, (ii)
facilitates the use of qualitative information, (iii) structure the decision process and (iv )

reduces interference in the trial about which projects should compose portfolio.

Keywords: Multi-objective Algorithm; Analytic Hierarchy Process; Project Portfolio.
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1 INTRODUCAO

O Gerenciamento de Portfélio de Projetos (GPP) é um tema relevante
para as organizacoes que pretendem estabelecer um processo de selecao e priorizacao de
projetos focado no alinhamento as estratégias corporativas. Isto significa gerir o conjunto
de projetos permitindo a alocagao adequada de recursos, sejam eles financeiros, humanos
ou tecnoldgicos, possibilitando assim, uma gestao integrada de investimentos [I].

O GPP inclui atividades como identificacdo, avaliacdo, selegao,
priorizacdo e balanceamento de projetos que deverao compor o portfolio, sendo que
estas atividades devem suportar a consisténcia da estratégia organizacional alinhadas
a visdo, missdo e valores [2]. A selecdo de portfélios objetiva combinar um conjunto
de projetos, considerando nao somente as restri¢coes e caracteristicas individuais de cada
um, mas também as relacoes existentes entre estes, otimizando um ou mais objetivos.
Isto permite com que os projetos corretos sejam escolhidos para compor o portfélio da
organizacao aumentado portanto, as chances de uma correta implementacgao da estratégia
organizacional [3].

Selecionar os projetos que deverao ser executados por uma organiza¢ao
é o maior componente do GPP [1l 2, B]. Levine [3] afirma que muitas empresas se
esforcam para fazer com que seus projetos tenham sucesso, sem saber se estes sao os
projetos certos a serem realizados. Outro aspecto, abordado pelo autor, é o fato de que
as empresas assumem projetos com riscos excessivos ou continuam executando projetos
que, provavelmente, nao alcancarao seus objetivos. Portanto, recursos sao despendidos
desnecessariamente, sendo que estes poderiam estar direcionados para projetos mais
interessantes para a organizacao.

Uma descri¢do do Problema de Selegao de Portfélio de Projetos (PSPP)
pode ser dada pela declaracao: em um determinado cenario, um gerente possui varios
projetos, cada deles com uma expectativa de criagao de valor (retorno) para a organizagao.
O gerente tem uma previsao de investimento associada a cada projeto e percebe que nao
tem orcamento suficiente para financiar todos. Contudo, ele quer selecionar um portfélio
de projetos que maximize o valor resultante para os recursos financeiros empregados [4].

Assim sendo, uma analise exaustiva de todos os possiveis portfélios,
partindo de um portfélio vazio, no qual nenhum projeto é financiado e nenhum retorno
¢ obtido, até um portfélio completo, em que requer-se que todos os projetos sejam
financiados, poderia ser impraticavel, mesmo que o nimero de opgoes disponiveis nao
fosse tao grande. Por exemplo, 20 projetos gerariam um pouco mais de um milhao de

portfélios, precisamente 2" = 220

=1.048.576, no qual n é o nimero de projetos disponiveis.
Todavia, uma estratégia pratica seria priorizar os projetos em uma ordem

decrescente de investimento/retorno e ir incluindo-os até o orcamento disponivel ser
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esgotado. O portfélio selecionado por esta abordagem produz o maior retorno para o
recurso financeiro utilizado, mas nao produz o maximo retorno para o recurso financeiro
disponivel.

Alternativamente, uma abordagem de otimizagao podera ser utilizada.
Esta consiste em combinar os projetos para obter o portfélio com o maior retorno,
ao mesmo tempo que a soma do investimento necessario em cada projeto, contido no
portfélio, ndo ultrapasse a restrigdo orcamentaria [4]. Em termos matematicos, o objetivo
é maximizar a fungao de retorno f(y) sujeito a i pi < 6, sendo p; o investimento necessario
para o projeto p em ¢, n o nimero de projetl(;so que estao no portfélio e § o orcamento
disponivel.

No entanto, maximizar o retorno é um dos objetivos que deve ser
alcancado. Segundo Markowitz [5], a outra fungdo que deve ser otimizada é o risco,
neste caso sendo minimizada ao mesmo tempo em que o retorno tende a ser maximizado.
Este é, portanto, um tipico Problema de Otimizagao com Miiltiplos Objetivos [4} (6], [7].

Existem publicagbes que apontam a necessidade da selecao do
gerenciamento de portfélios de projetos. Estas publicacoes abrangem assuntos
relacionados a computagao (Engenharia de Software e Gerenciamento de Servigos de
Tecnologia da Informagao & Comunicagao (TIC)) e a administragao (Gerenciamento de

Projetos). Dentre elas, destacam-se:

e Guide to the Software Engineering Body of Knowledge (SWEBOK Guide) [8];
e [SO/IEC 12207:2008 - System and Software Engineering [9];

e [nterprise Unified Process (EUP) [10];

o Capability Maturity Model Integration (CMMI) [11];

e Melhoria de Processos de Software Brasileiro (MPS-SW) [12];

e Information Technology Infrastructure Library (ITIL) - Service Strategy [13];
e Control Objectives for Information and Related Technology (COBIT) [14];

e Melhoria de Processo de Software e Servigos (MPS-SV) [15];

e Portfolio, Programme, and Project Management Maturity Model (P3M3) [16];

e The Standard for Portfolio Management (PMI) [2].

Estas publicagoes poderao ser utilizadas como guias, sendo que algumas
possuem tal defini¢do no titulo [2, ], em que o contetdo apresenta o que deve ser feito
(disciplina) e o como deve ser feito (método), geralmente, fica a cargo da implementacao.

Por exemplo, o guia para o gerenciamento de portfélio do PMI afirma que a selegao
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dos projetos que irdo compor um portfélio deve ser feita visando a gestdo integrada
dos recursos [2]. Porém, o mesmo guia ndo aponta um método de como a sele¢ao deve
ser executada. Cabe a organizacao escolher um método adequado para realizacao desta
tarefa. O mesmo cenario é valido para os demais guias citados anteriormente. Portanto,
o elemento selecionar, presente, direta ou indiretamente, em todas estas publicacoes,
necessita de uma abordagem para soluciona-lo.

Adicionalmente, as pesquisas publicadas que propoem solucoes para o
PSPP (ou seja, o método), utilizando técnicas de otimizagao multiobjetivo, encontram-se
em um estégio inicial [7]. Estas pesquisas abordam o problema com as funcoes objetivo
risco e retorno, gerando a Fronteira Eficiente [5], mas ndo mostram como a correlagdo
de riscos entre os projetos é obtida, ndo apontam nenhum método pds-otimizacao e nao
apresentam um arcabougo que permita a estruturagao do processo decisério, necessario
para a escolha de um tunico portfélio de projetos [2].

Neste contexto, a principal motivacao deste trabalho é obter uma
abordagem que permita selecionar um tinico portfélio de projetos que maximize o resultado
dos recursos investidos, ao mesmo tempo que diminui a exposicao do portfolio aos riscos
envolvidos e, respeite as restrigoes impostas. Esta abordagem deve suprir as limitacoes
das solugoes atuais e fornecer um método para que as organizacdes possam selecionar
um portfélio 6timo de projetos, considerando critérios quantitativos e qualitativos em um
cenario com multiplos objetivos, varias restricoes e um nimero elevado de combinagoes
possiveis. O escopo deste trabalho foi divido, para efeito de pesquisa, em duas

classificagoes:

Pesquisa exploratéria: utilizada para realizar um estudo preliminar do principal
objetivo da pesquisa que sera realizada, ou seja, familiarizar-se com o fenémeno que
estd sendo investigado, de modo que a pesquisa subsequente possa ser concebida
com uma maior compreensao e precisao. A pesquisa exploratéria é realizada sobre
um problema ou questao de pesquisa que geralmente sao assuntos com pouco ou
nenhum estudo anterior a seu respeito. A finalidade deste tipo de estudo é procurar

padroes, ideias ou hip6teses [17].

Neste aspecto, o objetivo deste trabalho é definir o PSPP termos de um
problema de otimizacao multiobjetivo. Obter uma definicdo das func¢des objetivo que

devem ser otimizadas e analisar as restrigoes envolvidas.

Pesquisa aplicada: utiliza o conhecimento da pesquisa béasica para resolver problemas
relacionados a aplicagoes concretas. Este tipo de pesquisa procura resolver
problemas praticos [I7]. Também pode ser o processo pelo qual novos produtos,
equipamentos, processos de producao e distribuicao de bens e servicos, e métodos

gerenciais se introduzem em nivel macro na economia [I8].
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Nesta perspectiva, o objetivo é propor e avaliar uma abordagem para
a solucdo do PSPP, utilizando as definicoes obtidas na pesquisa exploratéria e a
fundamentacao teodrica relacionada. FEstes dois elementos nortearam os objetivos deste

trabalho, que podem ser divididos como segue:

e Objetivo Geral:

— Propor e avaliar uma abordagem multicritério para o problema de selecdo de
portfélio de projetos (PSPP).

e Objetivos Especificos:

— Propor e avaliar uma fungao f(y) de retorno para um portfélio de projetos;
— Propor e avaliar uma fungao f(x) de risco para um portfélio de projetos;

— Propor e avaliar um algoritmo multiobjetivo para obter os melhores portfolios;

Propor e avaliar um método para covaridncia de projetos dentro do portfélio;
— Propor e avaliar uma hierarquia de critérios para selecao de um tnico portfélio;

— Propor e avaliar um método para comparacao dos critérios e alternativas para

selecao de um tunico portfélio de projetos.

A organizacao deste trabalho estd como segue. Neste primeiro capitulo
foram apresentados os norteadores da pesquisa e uma contextualizacdo composta de uma
descricao do problema, sua relevancia e as motivagoes em soluciona-lo. No Capitulo
[ serdo apresentadas uma revisdo bibliografica e uma fundamentagao teérica utilizada
no trabalho, considerando-se os conhecimentos relacionados a otimizagao multiobjetivo:
métodos exatos e heuristicos, juntamente com trabalhos publicados recentemente sobre o
tema. No Capitulo [3] as caracteristicas do problema de pesquisa serdo apresentadas em
detalhes, bem como sua aplicagao na area de Gerenciamento de Portfélio de Projetos. No
Capitulo [4] serd apresentada uma defini¢io matemética para o problema, propondo um
algoritmo evolutivo multiobjetivo para obter-se a Fronteira Eficiente e um método para
escolha de um tnico portfélio, juntamente com uma hierarquia de critérios. No Capitulo
[}, serdo apresentadas: uma avaliacdo da abordagem, os resultados e anélises obtidas por
meio de um estudo de caso. Por fim, no Capitulo [6] serdo apresentadas as conclusoes

sobre o trabalho desenvolvido e recomendagcoes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO E TRABALHOS CORRELATOS

Neste capitulo, os principios relacionados a otimizacao com multiplos
objetivos sao apresentados e os conceitos bésicos sdo formalmente definidos. Isto é
seguido por uma discussao sobre as tradicionais abordagens para aproximacao das solugoes
Pareto-Otimas e suas principais vantagens. Na sequéncia, os algoritmos evolutivos séo
apresentados juntamente com as principais caracteristicas que os levam para a solugao de
problemas da natureza do PSPP. Apresenta-se, também, a fundamentacio relacionada
ao Analytic Hierarchy Process (AHP) como método empregado para a resolugdo do
trade-off poés-otimizacao. Por fim, apresentam-se os trabalhos relacionados que mostram

abordagens de outros autores para a solucdo do PSPP.

2.1 FUNDAMENTACAO

2.1.1 Problemas de Otimizac¢ao Multiobjetivo

Observa-se que problemas de otimizagdo multiobjetivo sdo comuns e
surgem de uma maneira natural para situagoes que envolvem a tomada de decisoes, sendo
que a maior parte destes problemas possuem objetivos conflitantes [19, 20]. Apesar de
alguns problemas do mundo real poderem ser reduzidos a um tnico objetivo (ou fungao
objetivo), muitas vezes é dificil definir todos os aspectos em termos de uma tnica funcao.

Assim, definir multiplos objetivos muitas vezes da uma ideia melhor do
problema a ser solucionado. Por exemplo, considere-se o projeto de um hardware para
um dispositivo mével. O custo é um objetivo que tende a ser minimizado enquanto o
desempenho (processamento, armazenamento, etc.) tende a ser maximizado. Este projeto
podera, também, envolver algumas restri¢coes, como peso e time-to-market.

Sabe-se que a otimizagdo multiobjetivo esta disponivel h& cerca de
duas décadas, e sua aplicacao em problemas do mundo real é continuamente crescente.
Contudo, em contraste com o grande niimero de técnicas disponiveis para a otimizacao de
um unico objetivo, relativamente poucas técnicas foram desenvolvidas para a otimizacao

multiobjetivo [19)].

2.1.1.1 Conceitos Basicos e Terminologia

Um problema de otimizacao multiobjetivo, também chamado de
otimizagdo multicritério, multiperformance ou problema de otimizagao vetorial, pode
ser definido, em palavras, como um problema de encontrar um vetor de variaveis de
decisao (trade-off) que satisfacam as restri¢oes, enquanto otimiza uma fungao vetorial
cujos elementos representam as fungoes objetivo. Estas func¢oes formam uma descrigao

matematica de critérios de desempenho que, geralmente, estdo em conflito uns com os
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outros. Assim, o termo otimizar significa encontrar uma soluc¢ao que retorna os valores
de todas as fungoes objetivo aceitaveis para o tomador de decisao [19].

Como mostrado na Figura [2.I} uma solu¢do podera ser melhor, pior e
também indiferente a outras solugoes, nem dominadora ou dominada, em relagdo aos
objetivos do problema. Uma solugdo dominadora é uma solugdo que é melhor em pelo
menos uma func¢ao objetivo que as demais solugoes.

Portanto, uma solugao 6tima é aquela que nao é dominada por qualquer
outra solucdo no espaco de busca. Tal solucdo ideal é chamada de Otimo de Pareto e
o conjunto de tais solu¢des é chamado de Conjunto Pareto-Otimo, ou mais comumente,
como Fronteira de Pareto, ou Pareto Front (PF). Como é evidente, em uma situagao

real, um processo de tomada de decisao é necessario para se escolher uma das solugoes.

Solugées Pareto-Otimas

A /
Aptidao para o Objetivo 1 /
o)
o [¢] °
[¢] [¢] o o
°© )
Solugées para Objetivo 1 Melhores Solugées
[e]
o °o 4 Y
o o [ )
[¢] [¢]
o
[¢]
Piores Solugées Solugbes para o Objetivo 2

>
>

Aptidao para o Objetivo 2

Figura 2.1 — O conceito da Fronteira de Pareto [21].

Apesar de existirem véarias maneiras de abordar um problema de
otimizacao multiobjetivo, a maioria dos trabalhos esta concentrada na aproximacao da
Fronteira de Pareto [21].

Um problema de otimizacao multiobjetivo pode ser escrito na forma
otimizar E| um vetor F'(z) de fungdes objetivo, sujeitas a vérias restrigoes de igualdade e

desigualdade. Formalmente, este problema pode ser definido como segue:

Defini¢ao 1: Um Problema de Otimizagao Multiobjetivo, ou Multiobjective Optimization
Problem (MOP) consiste em obter um conjunto de soluges, que satisfacam um
conjunto de restri¢oes, enquanto otimiza uma funcao constituida por um conjunto

de fungoes objetivo [19, 20].

L O sentido da palavra otimizacdo, utilizada neste trabalho, est4 relacionada com a ideia de minimizar

e/ou maximizar fungdes objetivo.
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Otimize F(x) = (fi(x), fa(x),..., fr(x)) (2.1)
sujeito a e(x) = (e1(x), ea(x),..., en(x)) <0 (2.2)
no qual x = (x1, x2,..., Tp) € X (2.3)

y=, y2,- k) €Y (2.4)

Sendo x o vetor de decisdao e y o vetor objetivo. X é denotado
como espago de decisdo e Y é chamado espago objetivo. As restrigoes e(z) < 0
determinam o conjunto de solugbes vidveis. Para problemas de minimizacao ou

minimizagao/maximizagao, as defini¢oes sdo similares.

Definigao 2: Solugoes Vidveis sdo definidas como o conjunto Xy de solugbes x que

satisfazem as restri¢oes e(x).

Definigao 3: Vetor Ideal é definido como o ponto minimo/méaximo atingivel para todas

funcdes objetivo, assumindo que este ponto possa ser encontrado.

Definicao 4: Pareto-Otimo é o conjunto de solugoes no qual ndo existem maneiras de

melhorar algum critério sem piorar pelo menos um outro.

Definicao 5: Dominancia de Pareto. Dadas duas solugoes x e y, diz-se que z domina a

y, denotado como = < y, se as seguintes condigoes sao satisfeitas:

e A solugdo x é pelo menos igual a y em todas fungoes objetivo;

e A solugao x é superior a y em pelo menos uma fungao objetivo.

Este conceito é mostrado pela Figura 2.2l A solugdo x domina z e todas
as solugoes contidas na drea destacada, assumindo que as fungoes fi(x) e fo(r) devam

ser minimizadas.

)

N

\/

Figura 2.2 — O conceito de Dominéncia de Pareto [22].
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2.1.1.2 Variaveis de Decisao

Variaveis de decisao sao os valores que deverao ser escolhidos em um
problema de otimizacao. Estes valores sao indicados como z;, j=1,2,...,n. Um vetor

com n decisdes é representado pela Equagao [2.5

T =[z1,T2,...,25]" (2.5)

no qual 7" indica a transposicao do vetor coluna ao vetor linha.

2.1.1.3 Restricoes

Observa-se que, na maior parte dos problemas de otimizacao, as restrigoes
sao impostas por recursos de ambiente ou por recursos disponiveis, como por exemplo:
limitagoes fisicas, restrigdoes de tempo, restrigcoes de custo, entre outras. Estas restri¢oes
devem ser satisfeitas para uma determinada solugdo ser considerada aceitavel. Tais
restri¢oes sao expressas em forma de desigualdades matematicas, mostradas pela Equacao
2.0

gi(z) <0i=1,..., m (2.6)

e igualdades, mostradas pela Equacgao

hj(x)=0j=1,...,p (2.7)

-

E importante notar que p, o nimero de restrigoes de igualdade, deve ser
menor do que n, o nimero de variaveis de decisdao. Se p =n o problema é considerado
como overconstrained, ji que nao hé graus de liberdade deixados para otimizagdo (em
outras palavras, haveria mais incégnitas que equagdes). O nimero de graus de liberdade

é dado por n—p.

2.1.1.4 Comensuravel x Nao-Comensuravel

A fim de saber o quao boa é uma dada solucao, é necessario a utilizacao
de critérios para avalia-la. Estes critérios sao expressos como fungoes computaveis das
variaveis de decisao, chamadas fungoes objetivo. Em problemas do mundo real, algumas
fungoes estao em conflito umas com as outras, sendo que algumas devem ser minimizadas
enquanto outras, maximizadas. Estas func¢oes objetivo podem ser comensurdveis, medidas

nas mesmas unidades, ou ndo-comensurdveis medidas em diferentes unidades [19].

2.1.1.5 Atributos, Critérios, Objetivos e Metas

Em Pesquisa Operacional (PO), uma préatica comum é diferenciar

atributos, critérios, objetivos e metas. Os atributos sdo, muitas vezes, considerados como
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aspectos, propriedades ou caracteristicas de alternativas ou consequéncias. Critérios,
geralmente, denotam medidas avaliativas, dimensoes ou escalas contra quais alternativas
poderao ser aferidas, qualitativa ou quantitativamente. Os objetivos sao, por vezes, vistos
da mesma maneira, mas também podem designar os niveis desejados a serem atingidos.
Metas, geralmente, indicam uma das ultimas noc¢oes. Uma disting¢ao, geralmente, adotada
em PO, é utilizar o objetivo para designar niveis potencialmente atingiveis e metas para
designar niveis dificilmente atingiveis [19)].

A convencao adotada, neste trabalho, é a mesma assumida por varios
pesquisadores, de usar atributos e critérios para representar metas ou objetivos de um

MOP, ou seja, fungdes matematicas distintas [19].

2.1.2 Métodos de Otimizacao Multiobjetivo

Segundo Coello [19], técnicas de busca e otimizagdo sdo classificadas
em trés categorias: enumerativas, deterministas ou estocasticas. Embora técnicas
enumerativas sejam deterministicas, a distingdo entre elas é dada pelo emprego de

heuristicas. A Figura mostra exemplos comuns de cada tipo.

4' Busca & Otimizagdo li

Best-First |
(A%Z,...)

Calculus Based |

| Enumerativas | | Deterministas | | Estocasticas |
_| Greedy | _| s:aa:zgmam |
—| Hill-Climbing | —| i"ﬁ‘i:ﬁi‘é |
—| Branch & Bound | —| Monte Carlo |
—| Depth-First | —| Tabu Search |
—| Breadith-First | —I 'é‘(’)‘:::)t:ft_;zg] I
_|
_|
_|

Mathematical I_
Programming

Figura 2.3 — Abordagens para busca e otimizagao [19].

Observa-se que técnicas enumerativas sao as mais simples [19]. Com
um espaco de busca finito, cada solucao é avaliada. Entretanto, esta técnica mostra-se
ineficiente ou mesmo inviavel, quando o espago de busca torna-se muito grande.

Assim, algoritmos deterministicos, que fagam uso de heuristicas, poderao

ser empregados. No entanto, estes algoritmos tém a necessidade de incorporar informacoes
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sobre o dominio do problema. Segue uma descri¢ao resumida dos algoritmos mostrados
na Figura [2.3]

e Algoritmos do tipo Greedy fazem escolhas de 6timos locais, assumindo que estas
levem a solugdo otima global. Em alguns casos, estes algoritmos ficam presos a

6timos locais nao retornando a solugao global.

e Hillclimbing é uma técnica simples de busca local, ndo armazena o caminho
percorrido até a solugdo corrente e sim a solugao como estado. Uma desvantagem
deste método é a possibilidade de ficar preso em um maximo ou minimo local que
possua uma regiao de vizinhanga muito grande, ou seja, a efetividade do método

depende muito da funcao em que estd sendo aplicado.

e Branch & Bound enumera as solugoes (branch) e elimina as solu¢ées de menor

qualidade (bound), utilizando uma estratégia dividir para conquistar.

e A busca em amplitude (breadth-first search) consiste em construir uma arvore de
estados a partir do estado inicial, aplicando, a cada momento, todas as regras
possiveis aos estados do nivel mais baixo da arvore, gerando todos os estados
sucessores de cada um destes. Assim, a busca por um estado final se da por niveis

no grafo do problema.

e Enquanto a busca em amplitude procura analisar todos os nés em um determinado
nivel da arvore antes de partir para o nivel seguinte, a busca em profundidade (depth-
first search) faz exatamente o contrario. O algoritmo de busca em profundidade
procura explorar completamente cada ramo da arvore antes de tentar o ramo

vizinho.

e O algoritmo de busca best-first usa a funcao heuristica F'(n) = h(n) de procura do
no6 de destino. Esta procura tenta expandir o né que é mais proximo ao objetivo,

acreditando numa condugao rapida ao objetivo.

e O algoritmo Ax (Zx, entre outros) é um algoritmo de busca em grafos que encontra
um caminho entre um dado né de origem e um dado né de destino. Ele emprega
uma heuristica que classifica cada n6 pela estimativa de melhor rota, passando pelo
mesmo né, até o né destino. E garantido que o Ax sempre encontra um caminho
entre origem e destino, caso haja um, e mais que isso, ele sempre encontra o caminho

com menor custo.

e Finalmente, os métodos calculus-based search utilizam uma abordagem determinista

para encontrar solugoes de um problema de otimizacao.
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Portanto, para problemas de otimizacado multiobjetivo, as estratégias
evolutivas sao as abordagens mais naturais, pois suas solugoes tendem a ser uma boa

aproximagao das solugoes dtimas [19] 21].

2.1.3 Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo

Os Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo, Multiobjective Evolutionary
Algorithms (MOEA), tém sido explorados para solugao de problemas de otimizagao [6), [7].

A aplicacao de um MOEA, para este tipo de problema, apresenta trés vantagens [19]:

e N3ao introduzem parametros adicionais ao problema;
e Trabalham com varias funcoes, usando o conceito de dominancia de Pareto;

e Um conjunto de solugdes poderd ser encontrado apenas em uma execucao.

Tipicamente, um MOEA é composto de um individuo que representa uma
solucao codificada para um determinado problema. Este é representado como uma cadeia
de caracteres, correspondendo a um genétipo no contexto da biologia. Este genétipo define
um individuo, quando este é decodificado em um fenétipo. Um gendtipo é composto de
um ou mais cromossomos, sendo que cada cromossomo ¢ composto de genes separados,
nos quais carregam certos valores (alelos) de um determinado alfabeto genético. Um
locus identifica a posicdo do gene no cromossomo. Finalmente, um dado conjunto de

cromossomos ¢ chamado de populagio. Estes conceitos sao mostrados na Figura [2.4]

Locus (posicao)

P, P, P, P, P, P, P, Py P,

0 1 1 0 1 0 1 1 1 Cromossomo (individuo)
1 1 1 0 1 1 1 0 1 Cromossomo (individuo)
1 0 1 1 1 1 0 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 0
Populagao—>
1 1 0 0 1 1 1 1 1
1 0 1 1 1 0 0 1 1
0 1 1 1 0 1 1 0 1
N Y .

1 0 0 1 0 1 1 1 1 Cromossomo (individuo

L A ' ( )

A A
Alelo (valor) = 0 Alelo (valor) = 1

Figura 2.4 — Estrutura de dados e terminologia de individuo utilizado no MOEA [19].

Assim como na natureza, os operadores utilizados nos MOEA trabalham,

sob uma populagao com o objetivo de produzir solu¢cées com uma melhor aptidao a cada
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ou geracao. Individuos acima da média sdo selecionados para tornarem-se membros de
uma proxima geracao, com uma probabilidade maior do que os individuos abaixo da
média. No inicio de sua execucao, o MOEA cria uma populagao inicial que é submetida

a um processo evolutivo, composto pelas seguintes etapas:

e Avaliacdo: andlise da aptidao dos individuos (soluges) em relagdo ao problema;

Selecao: selecao dos individuos para reprodugao;

e Cruzamento: operagao para gerar novos individuos;

Mutagao: responsavel por dar variedade a populagao;

Atualizacao: os individuos gerados sao inseridos na préxima geracao;

Finalizacao: verifica se a condi¢ao de parada foi encontrada.

Esta sequéncia de passos, em conjunto com o processo iterativo, é
mostrada pela Figura 2.5 As etapas selegdo, cruzamento e mutagio estdo contidas na

atividade reproduzir.

Inicio Inicializar a «| Avaliar a
Populagdo 1 Aptidao

A

Reproduzir

Figura 2.5 — Iteragao de um algoritmo evolutivo [21].

Estes algoritmos foram classificados por Coello [19] e Ajith [21], em dois

grupos:

Elitistas: sao aqueles que empregam alguma forma de elitismo, isto é, as melhores

solugoes sao preservadas e passadas para as proximas iteragoes.

Nao elitistas: sao aqueles que nao utilizam alguma forma de elitismo em suas iteragoes.

2.1.3.1 Individuos

Para permitir a manipulacao da solugao pelo MOEA, esta precisa ser
codificada e, ao término do processo evolutivo, decodificada. A escolha da codificacao
do individuo é um ponto importante do algoritmo, uma vez que serd responsavel pelo
desempenho do MOEA e também pela complexidade de implementagao [21]. A escolha

do tipo de codificacao depende diretamente do problema a ser resolvido.
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As representagoes mais utilizadas sdo a binaria e a de ntmeros reais.
Na representacao binaria os individuos sdo compostos por sequéncias de 0 e 1. Ja, na
representagao de nimeros reais cada individuo é composto por um nimero real [19] 21], 22].

As caracteristicas mais importantes sao:

e Gendtipo: estrutura de dados para codificagao dos individuos;
e Fendtipo: valor resultante da decodificacdo do individuo;

e Grau de Aptidao, ou fitness: grau de resposta do individuo ao problema.

As caracteristicas Gendtipo e Fendtipo sao as estruturas de dados do
algoritmo. Estas devem ser escolhidas cuidadosamente para o problema em questao, pois
afetam o desempenho e consequentemente o tempo de convergéncia [I9]. O Grau de
Aptidao, apesar de nao fazer parte da estrutura de dados, mas sim do comportamento do

algoritmo, também afeta o desempenho e deve ser escrito de maneira otimizada [19, 21].

2.1.3.2 Populagoes

A evolugao das solugoes manipuladas pelo MOEA é dada pela dindmica
populacional [19] 21, 22]. Esta dindmica propaga caracteristicas importantes a geracoes
seguintes (cruzamento), enquanto novas sao testadas (mutagdo). As caracteristicas das

populacoes sao:
e Geracao: numero de vezes que a populacido passou pelo processo de evolutivo;

e Média de Aptidao: média da aptidao de todos individuo da populacdo (Equagao
. No caso de varias fungoes fy, f1,..., fn a média é calculada da mesma forma,

gerando uma populacao com médias para fo, f1,..., fn [19];

21 Joli) (2.8)

n
e Grau de Convergéncia: representa o quao proximo a média de aptidao da geragao
atual estd em relacdo as geracoes anteriores. O MOEA ¢é responsavel pela
convergéncia da populagdo para um valor 6timo de aptidao. A populagdo podera
sofrer de convergéncia prematura, que ocorre quando ela converge para uma média

de aptidao sub-6tima e ndo consegue sair devido a baixa diversidade [19];

e Diversidade: variacdo entre os genotipos da populagao. Ela é fundamental para
ampliar o espago de busca. Um valor baixo de diversidade esta relacionado a

convergéncia prematura [21];

e Elite: melhores individuos da populacao. Uma técnica comum nos MOEA, sendo

os m melhores individuos, preservados para a proxima geragao.
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A inicializagdo consiste na criacao de uma populacao inicial de solugoes.
Geralmente, esta etapa ¢ realizada por meio de técnicas aleatorias, com o objetivo de obter

uma maior diversidade. Os operadores de inicializacdo mais comuns sao [19, 21], 22):

e Inicializagao Aleatéria Uniforme: para cada gene do individuo é atribuido um valor

do conjunto de alelos, sorteado de forma aleatoriamente uniforme;

e Inicializagdo Aleatoria nao Uniforme: a escolha do valor a ser atribuido ao gene

depende da frequéncia dele em relacao aos demais valores;

e Inicializacao Aleatoria com Dope: individuos otimizados sdo inseridos na populagao.
A presenca destes individuos otimizados podera guiar o MOEA a uma convergéncia

prematura;

e Inicializagao Parcialmente Enumerativa: individuos sao inseridos de tal forma que
a populagao comece o processo evolutivo, possuindo todos os elementos possiveis de

um determinado conjunto.

O operador de inicializacao frequentemente utilizado é a Inicializagao
Aleatoria Uniforme. Este é indicado quando nao se tem um conhecimento prévio dos

individuos otimizados e também fornece um amplo espago inicial de busca [19].

2.1.3.3 Avaliagao

Nesta etapa, cada individuo ¢é avaliado com o objetivo de determinar seu
fitness. Esta avaliagao é realizada por meio da fungao objetivo do problema. O célculo da
funcao objetivo ¢é realizado repetidamente ao longo do processo evolutivo. Dependendo
da complexidade desta, o custo de processamento podera ser alto. Em tais situagoes, é
comum o uso de fun¢des nao deterministicas, que avaliam apenas parte das caracteristicas
dos individuos [22].

2.1.3.4 Operador de Selecao

Este operador ¢é responsavel pela propagacao das melhores caracteristicas
para as proximas geragoes. Selecdo é um processo dirigido, pois opera de forma
deterministica ou proxima disso, sendo, também, um processo cumulativo, pois os
beneficios gerados em uma geracdo sdo mantidos para outra geracao [19]. Na selegdao
os individuos mais aptos sao escolhidos para a etapa de cruzamento. Esses individuos sao

selecionados com base em sua aptiddo. Os principais métodos de sele¢ao sao [21]:

e Ranking: os individuos sdo organizados em um ranking de acordo com a sua aptidao.

A probabilidade de escolha é atribuida conforme a posicdo que ocupam no ranking;
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e Roleta: calcula-se o somatorio dos fitness da populacao; sorteia-se um valor ¢ tal
que i € [0; total]; seleciona-se o individuo = que localiza-se na faixa do somatdério

correspondente ao valor i;

e Torneio: sorteia-se, aleatoriamente, dois ou mais k£ individuos que competem entre
si, sendo selecionado o mais apto. Quanto maior o valor de k, maior a pressao de
selecao do MOEA;

e Uniforme: todos os individuos possuem igual probabilidade de serem escolhidos.

Consequentemente, a taxa de convergéncia é lenta.

Apesar do operador de selecdo Roleta ser o mais empregado nos
algoritmos genéticos, o operador de Torneio demonstra maior simplicidade de

implementagao [19].

2.1.3.5 Operador de Cruzamento

Com os individuos ja selecionados, estes sao submetidos ao cruzamento,
ou crossover. Nesta etapa, os individuos selecionados sao agrupados em pares e os genes de
cada um sao utilizados para formagao de um novo individuo. Os operadores de cruzamento

mais conhecidos sdao [19):

e (rossover de um ponto (1PX): nesse tipo de cruzamento escolhe-se um ponto
de corte nos cromossomos pais e parte de cada um é entregue aos filhos. Dado
dois cromossomos, z e y, com comprimentos [, e [, respectivamente, sorteia-se um
nimero p tal que 0 <p <ly. O filho fo herdara todos os genes, de 1 até p, de x e
todos os genes de p+1 até [, de y. O filho fi herdard todos os genes, de p+1 até

lz, de x e todos os genes, de 1 até p de y;

e (rossover multiponto (M PX): semelhante ao cruzamento de um ponto, com a

diferenca que sao escolhidos n pontos de corte, sendo n um nimero fixo;

e Crossover segmentado (SX): semelhante ao cruzamento multiponto. Entretanto, o

numero n de pontos de corte é alterado toda vez que é executado;

e (rossover uniforme (UX): neste cruzamento é sorteado, para cada gene, de qual
pai este sera herdado. Geralmente, utiliza-se uma mascara de 0 e 1 construida para
cada cruzamento. Nesta, 1 indica que o gene vira de um pai e 0 virda de outro. Para

construir o segundo filho, inverte-se o padrao;

e (rossover de dois pontos (PMX): dois pontos de corte sao escolhidos. Os filhos
herdam os genes que estao entre os pontos de corte de ambos os pais. Os genes

restantes sdo preenchidos com valores considerados mais adequados para cada filho.
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Estes operadores devem ser escolhidos de acordo com o problema em
questdo. Os operadores MPX, SX e UX adicionam uma aleatoriedade maior ao
algoritmo e devem ser balanceados com a taxa de mutagdo [19]. Os operadores 1PX

e PMX tem um comportamento estatico, mas de simples implementacao.

2.1.3.6 Operador de Mutacao

Consiste em introduzir pequenas altera¢des na estrutura dos individuos.
Estas alteragoes sao condicionadas a uma probabilidade de ocorréncia do operador. A
mutacao garante diversidade da populacao, o que permite uma maior exploracao do espago
de busca. Porém, uma taxa muito alta de mutacao podera fazer com que a populacao

perca caracteristicas fundamentais [22]. Alguns exemplos de mutagao sao:

e Mutacao flip: o gene a ser mutado tem o seu valor alterado por outro sorteado
aleatoriamente, dentro dos valores validos. No caso da representacao binaria, esse

operador troca o valor do gene de 0 para 1 e vice-versa;

e Mutagao por troca: n pares de genes sao sorteados e os valores de cada par sao

trocados entre si;

e Mutagao creep: um valor aleatério é somado ou subtraido ao gene a ser mutado.

O operador flip tem uma implementagdo mais simples e tende a ser uma
boa escolha para representagoes bindrias. Os operadores por troca e creep adicionam
maior complexidade a implementacao e devem ser usados com representacoes de nimeros

inteiros ou reais [21].

2.1.3.7 Atualizacao

Esta etapa tem a responsabilidade de atualizar a populacao atual com a
proxima geracdo. Esta atualizagdo depende da estratégia adotada pelo MOEA. Na forma
tradicional, o nimero de individuos da populacao se mantém fixo. O niimero de individuos
gerados na etapa de cruzamento é igual ao nimero de individuos da populacao original.
Todos os novos individuos substituem o individuos da populagao anterior [19) 21].

Existem alternativas da abordagem de atualizacgao do MOEA tradicional.
O ntimero de individuos gerados podera ser menor do que o tamanho da populacao, o
tamanho da populacao poderd variar a cada geracao e o critério de insercao de novos
individuos podera variar. Neste tiltimo, por exemplo, os individuos sao inseridos, somente,
se o fitness do filho for melhor do que o do pai, ou todos sao inseridos mas sao mantidos

n melhores individuos pais (elitismo) [19, 22].
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2.1.3.8 Critério de Parada

O critério de parada nao é um operador genético, é apenas um passo
que indica o término da execucao do algoritmo. Os critérios de parada variam desde o
numero de geragoes realizadas até o grau de convergéncia da populagao atual e dependem

do problema a ser resolvido [22].

2.1.3.9 Principais Objetivos

Os principais desafios, em um ambiente de otimizagdo multiobjetivo, sdo:
(i) aproximar as solugdes da Fronteira de Pareto e (ii) maximizar a diversidade do conjunto
solucoes. Um bom conjunto de Pareto podera ser obtido pela condugao adequada do
processo de busca, por meio de um cuidadoso projeto de operadores de reproducao e
estratégias corretas de atribuicao de fitness. Para obter diversificagdo, um cuidado especial
devera ser tomado no processo de selecdo. Cuidados especiais, também, deverdao ser
tomados, para evitar que solugoes ndo-dominadas sejam perdidas [19, 21, 22]. Portanto,

os principais objetivos de um MOEA sao:

e Preservar as solugoes nao-dominadas no espaco objetivo e associar a solugao a pontos

no espaco de decisao;

e Fazer o algoritmo progredir na direcao da Fronteira de Pareto, dentro do espaco das

funcoes objetivo;
e Manter a diversidade das solugoes sobre a Fronteira de Pareto;

e Prover ao tomador de decisdao um nimero suficiente, mas limitado de pontos para

selecao.

2.1.4  Nondominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II)

O Nondominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II) é um
algoritmo evolutivo multiobjetivo, fundamentado em uma classificagao de fronteiras
hierarquicas de dominancia. Neste método ¢ empregada uma estratégia elitista de
reinser¢ao da populagao, para garantir que se alguma solugdo do conjunto 6étimo de Pareto
for encontrada, em qualquer geracao, ela serd conservada até a populagdo final [23]. O
NSGA-II trabalha com uma populagao pai P para gerar uma populacao descendente @),
similar aos MOEAs convencionais. Na primeira iteragao, gera-se uma populagdo Py que
é submetida a classificacdo de dominancia. Cada solucao tem uma valor de aptidao igual
ao nivel de sua fronteira. Utilizando-se os operadores de selecao por torneio, cruzamento
e mutagao obtém-se a populaciao descendente (Qy. Tanto Py quanto Qg sdo de tamanho

N. Ambas as populagoes, Py e (g, sdo unidas em uma populagao total Ry = 2/V.
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Para as geragoes seguintes (¢t =1,2,...,n), o algoritmo trabalha com a
populacao total R;. A cada geracao é realizada a classificagdo em fronteiras hierarquicas
de dominancia e sdo obtidas as fronteiras I, Fb, ..., F, sendo F} a primeira fronteira, com
todas as solu¢des ndo dominadas da R; corrente. A reinsercao da populagao total Ry, em
uma nova populagao de pais Pry1, € feita de forma a selecionar as N solucoes de Ry que
estejam em um nivel mais elevado de dominéncia. Assim, a formagao de P,y comeca
pelas solugoes em F7, seguido pelas solugoes Fh e assim por diante.

Cada conjunto F; deve ser inserido na sua totalidade em P;;; enquanto
0 Piy1+|Fi|< N. Ao inserir as solugdes de uma fronteira Fj, tal que |Fj|> N — Pi4q, o
algoritmo escolhe as solucoes de I que estejam mais bem espalhadas, ou seja, a reinsercao
da populacao de uma geracao para outra é feita considerando-se os melhores individuos
dentre os pais e os descendentes. Estes individuos sdao classificados em fronteiras de
dominéncia e a nova populacao é formada selecionando-se os individuos das primeiras
fronteiras até se atingir o tamanho da populacao. Esta quantificacao é dada pela distancia
da multidao [23]. A Figura [2.6) mostra o funcionamento do NSGA-II.

A distancia de multidao de uma solugao i (d;), representa a estimativa
do perimetro formado pelo cubdide cujos vértices sdo os seus vizinhos mais proximos.
Quanto maior o cubo em 4, mais afastada se encontra a solucao ¢ dos seus vizinhos. As
solugbes extremas em cada objetivo terdo um cubdide de tamanho infinito. A Figura [2.6]

(b) mostra a distancia de multidao para a solugao .

Ry
1 ) °
hE I d | ]
3 p-1 P —-—)
2 P t Piaa
1 o &
f,(x) f(x)
2 2 2 P —-—)
° ° we oo e [
1 P F
1 @ ERL T
d i
L] L ] Pt ® [ ] Q Solug
t Rejeitad
F, S
4
fi0 0 }
(a) (b) ()

Figura 2.6 — Operagdes de (a) ordenagao por fronteiras, (b) calculo da distancia de
multidao e (c) sele¢ao por comparagao de multidao [19].

Uma vez obtida a distancia de multidao de todos os individuos, os
conjuntos F; sao ordenados decrescentemente em relacao as suas distdncias. Por fim,
gera-se |Qn+1| a partir de | P,41| usando os operadores de sele¢ao de torneio por multidao,
cruzamento e mutagao [23].

A selegao multiobjetivo no NSGA-II é realizada pelo torneio de multidao.
O NSGA-II possui uma modificagdo no método de selecao por torneio (crowding
tournament) [23]. Uma solugao i é considerada vencedora de um torneio contra uma

solugao 7, se:
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e A solugdo ¢ possui um maior nivel de ndo-dominancia: fronteira de ¢ < fronteira de
Js
e Se ambas as solugodes estiverem na mesma fronteira, mas ¢ tem uma distancia de

multidao maior que j, ou seja, d; > d;.

Posteriormente, sao aplicados os operadores de cruzamento e mutacao,
como os empregados nos MOEAs. Ao final de cada geragao, as populagoes P; e (Q; sao
inseridas, conforme explicado anteriormente (Figura, com uma estratégia elitista para
obter a nova populagao de pais Piy1. Apos atingir a condi¢ao de parada, o algoritmo é
interrompido e a fronteira de solugoes nao-dominadas da populagdo corrente é retornada

como solucao final.

2.1.5 Tipos de Métodos de Otimizacao Multiobjetivo

Na solugao de problemas multiobjetivo, duas caracteristicas devem ser
notadas: busca de solugoes e tomada de decisoes [19]23]. A primeira refere-se ao processo
de otimizagao, que deve ser guiado para o encontro da Fronteira de Pareto (PF). A
segunda, de tomada de decisoes, consiste na sele¢ao de um ou varios critérios apropriados,
para a escolha de uma solugao desta fronteira. Este(s) critério(s) serd(ao) utilizado(s) pelo
responsavel da tomada de decisao, ponderando entre diferentes solugoes conflitantes.

Para Coello [19], os tipos de métodos de otimizagdo podem ser
clagsificados em trés categorias, considerando-se as caracteristicas apresentadas

anteriormente:

A-priori ou tomada de decisao antes da busca. O  decisor podera  atribuir
elementos de preferéncia antes da busca ser iniciada, geralmente, associando

alguma ponderacao aos objetivos do problema;

A-posteriori ou tomada de decisao depois da busca. Neste caso, a decisao é feita
apos a realizacao da busca de solucgoes 6timas, mantendo a mesma relevancia para
cada objetivo do problema. A Figura[2.7mostra o seu funcionamento. A informagao

de alto nivel geralmente estd associada com informacgoes qualitativas [19] 23];

Método iterativo ou tomada de decisao durante a busca. Neste método ha uma
interferéncia durante o processo de busca das soluc¢oes, subordinando as preferéncias,

para nortear a busca em regides onde existam solugoes relevantes.

A-posteriori é o método utilizado neste trabalho. O primeiro passo é
composto pelo MOEA NSGA-II. J4, para o segundo passo, com o objetivo de transformar
informagoes qualitativas [19, 23] em informagbes quantitativas, utilizou-se o método
explicado a seguir (Segao .
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Figura 2.7 — A-posteriori ou tomada de decisao depois da busca.

2.1.6 Método de Andlise Hierdrquica Analytic Hierarchy Process (AHP)

O Analytic Hierarchy Process (AHP) foi inicialmente proposto por
Thomas L. Saaty [24] e sua principal caracteristica é a comparagao pareada de uma
hierarquia de critérios e alternativas. Ele é frequentemente utilizado para tomadas de
decisao multicritério [25, 26]. O AHP divide o problema geral em avaliagoes de menor
importancia, enquanto mantém a participacao destas, menores na decisao global, fazendo
com que a estrutura do problema seja decomposta em uma hierarquia.

Saaty [24] afirma que uma hierarquia é a abstragao da estrutura de um
sistema para estudar as interacoes funcionais de seus componentes e seus impactos no
sistema total. A parte mais criativa de tomadas de decisdo, e que tem efeito significante
no resultado, é a modelagem do problema [24]. No método AHP, o problema é estruturado
como hierarquia que, posteriormente, ¢ utilizada em um processo de comparagao. Esta
estrutura ¢ mostrada na Figura [2.8|

A comparagdo pareada (pairwise comparison) é um componente
importante do AHP. Dois critérios sao comparados usando uma escala de nove pontos,
em que um (1) significa importancia igual, trés (3) a importancia é baixa, cinco (5)
indica claramente superior, sete (7) é muito importante e nove (9) denota extremamente
importante. Os ntimeros pares (2,4,6,8) podem ser utilizados para indicar valores

intermedidrios, se necessario. Se existem n critérios a considerar, entdao n(n —1)/2
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Objetivo Melhor Portfolio

[ Critério 1 ] [ Critério 2 ] [ Critério 3 ] [ Rentabilidade ] [ Apoio publico ] [ Mercado aberto ]

Alternativa 1 Alternativa 2 Portfolio 1 Portfolio 2

(a) (b)

Figura 2.8 — Estrutura do Analytic Hierarchy Process (AHP) [24]. Em (a) tem-se o
conceito. Em (b) tem-se um exemplo de utilizagao.

comparagoes de pares devem ser feitas. Depois disso, uma matriz n = n é construida
e os pesos de cada entidade (local e global) sao obtidos [25], 26].

A consisténcia da matriz resultante pode ser verificada por meio dos
indices: indice de consisténcia (CI) e taxa de consisténcia (CR). Estes sdo definidos nas
Equa(;()esecom Amaz, sendo o valor principal (Eigen) e RI, o indice de consisténcia
aleatéria, como mostrado na Tabela [2.1]

Tabela 2.1 — Indice de consisténcia aleatéria (RI)

n 12 3 4 5 6 7 8 9 10
RI 0 0 058 09 1,12 124 132 141 145 149

O vetor de Eigen apresenta os pesos relativos entre os critérios e ¢ obtido
por meio da média aritmética dos valores de cada um dos critérios. O indice de consisténcia
tem como base o ntmero principal de Eigen. Ele ¢ calculado através do somatoério do
produto de cada elemento do vetor de Eigen pelo total da respectiva coluna da matriz
comparativa original. Os indices CI e CR devem ser inferiores a 0,1 para a analise AHP

ser considerada consistente [25], 26].

)\mam
1= (2.9)
CI

Segundo Saaty [24], o beneficio do método é que, como os valores dos
julgamentos das comparagoes pareadas sao baseados em experiéncia, intuicdo e também
em dados fisicos, o AHP pode lidar com aspectos qualitativos e quantitativos de um
problema de decisao.

Uma hierarquia bem construida serd um bom modelo da realidade,
podendo trazer algumas vantagens. Primeiramente, a representacao hierarquica de um
sistema poderd ser usada para descrever como as mudancas em prioridades nos niveis

mais altos afetam a prioridade dos niveis mais baixos. A hierarquia, também, permite
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a obtencao de uma visao geral de um sistema, desde critérios de niveis mais baixos até
seus propoésitos nos niveis mais altos. Finalmente, os modelos hierarquicos sao estaveis e
flexiveis: estaveis porque pequenas modificagoes tém efeitos pequenos; ja flexiveis porque

adigbes a uma hierarquia bem estruturada nao perturbam o desempenho [24], 25 26].

2.2 TRABALHOS CORRELATOS

Existem trabalhos classicos na literatura que tratam sobre o tema de
selecao de portfélio de projetos. De acordo com Wang [27], estes trabalhos podem ser

classificados em:

e Modelos de Pontuagao: Permitem que o conjunto de projetos em analise
seja pontuado, ranqueado e priorizado de acordo com sua média esperada de

desempenho;

e Modelos Matematicos: E estruturado para selecionar uma tnica alternativa,

considerada Otima;

e Modelos de Indices Financeiros: Métodos de andlise de investimentos que
possibilitam verificar a viabilidade de projetos, como o de produtos, ou a ordenacgao

de projetos concorrentes em termos de seu retorno;

e Modelos Probabilisticos: Consiste em supor que tais valores considerados exatos

nao o sejam, com valores probabilisticos associados a probabilidades de ocorréncia;

e Teoria de Precificagdo de Opgoes: Técnica incorporada ao orcamento de capital que
permite enxergar o projeto como uma possibilidade futura e avalid-lo por meio de

técnicas utilizadas pelas op¢oes financeiras;

e Abordagens Estratégicas: Combinam medidas operacionais e estratégicas. Auxiliam

no alinhamento da organizacao com sua estratégia;

e Abordagens Hierarquicas: Decompdem o problema em uma hierarquia de critérios

e alternativas;

Nos ultimos anos, os métodos heuristicos vém sendo empregados para a
solugdo do problema. Tamratanakul [28] publicou uma revisao bibliografica relacionada ao
tema, classificando os modelos de sele¢ao de portfélio em uma taxonomia que compreende
diferentes tipos de abordagens, sendo uma delas a abordagem heuristica.

Ja, Metaxiotis [7] aborda o crescimento de algoritmos multiobjetivo
aplicados a solugao de diversos problemas e, também, aplicados ao problema de selecao
de portfélio. E importante ressaltar que, este trabalho abrange nio somente o contexto

de portfélio de projetos, mas um contexto mais amplo, tendo entre os artigos publicados
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trabalhos relacionados a financas. A evolugao destes trabalhos é mostrada na Figura 2.9

O numero total de publicagoes é comparada com o nimero de publicacoes relacionadas

ao tema.

Numero de Trabalhos Publicados

1400

1200

1000

800
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400

200

Trabalhos publicados sobre a aplicagdo de MOEAs, em todas as areas, comparados com as

publicagcdes de MOEAs utilizados no contexto de portfdlio

—@—Todos

—@— Portfélio

1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012

Ano de Publicacdo

Figura 2.9 — Revisao bibliografica de Metaxiotis [7].

O trabalho de Metaxiotis [7] mostra, também, os objetivos mais

populares para a otimizacao de portfélios, sendo eles:

e Média: a média representa o retorno esperado do portfolio. Este objetivo aparece em

aproximadamente 39% dos trabalhos publicados. No trabalho, apresentado nesta

dissertacao, utiliza-se a mesma equacao dos trabalhos revisados, com uma pequena

alteragao no calculo do percentual. Este calculo serd detalhado na Segao [3.2.1]

Variancia: a varidncia representa o risco do portfélio. Este objetivo aparece em

aproximadamente 36% dos trabalhos publicados. No trabalho, apresentado nesta

dissertacao, utiliza-se a mesma equagao dos trabalhos revisados, alterando somente

o método como a covaridncia ocorre. Este método serd detalhado na Secio [3.2.2]

O trabalho apresentado nesta dissertacao esta relacionado com os

trabalhos revisados por Metaxiotis nos seguintes aspectos:

e Numero de fung¢oes objetivo: como mostrado na Figura (b), a maior parte dos

trabalhos utilizam duas fungoes objetivo;

e Tipos de fungdes objetivo: da mesma maneira, a maior parte dos trabalhos utilizam

as mesmas fungoes objetivo, risco e retorno;

e Aplicaggo de MOEA: todos os trabalhos utilizam algoritmos evolutivos para a

aproximacao da Fronteira de Pareto;

e Restricoes: o nimero de restri¢gdes utilizadas, neste trabalho, foram 5, enquadrando-

se nas caracteristicas dos demais trabalhos publicados (Figura (a));
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Figura 2.10 — Revisao bibliografica de Metaxiotis [7].

e Por fim, este é um trabalho Tedrico-Experimental, que apresenta um modelo a ser

avaliado (Figura (c)).

Dos trabalhos recentes (2010 —2014), pode-se citar: Barros e Costa [29]
propoem uma abordagem de busca heuristica multiobjetivo para apoiar uma técnica de
sele¢ao de portfélio de projetos em cenarios com um grande ntimero de projetos candidatos.
Dentre as caracteristicas semelhantes ao trabalho apresentado nesta dissertacao, pode-se
citar: (i) é apoiado pela Moderna Teoria de Portfélio [5], (ii) utiliza duas fungoes objetivo
(risco e retorno) e (iii) utiliza o algoritmo NSGA-II. No entanto, os autores nao citam
nenhuma restri¢do e, também, nenhum aspecto relacionado a decisdo pds-otimizagao.

Ja, Danmei e Tie [30] propoem uma alternativa que utiliza logica fuzzy
com uma heuristica para escolher um portfolio 6timo. Os mesmos autores apresentam
uma variacao desta alternativa em [31], adicionando um subsistema de data mining. O
trabalho destes autores sugere um mecanismo para a classificacao do projeto, utilizando a
Teoria de Opg¢oes e com um unico objetivo a ser encontrado. Isto caracteriza uma sele¢ao
de projetos e ndo uma sele¢ao de portfélio (mais detalhes serao fornecidos no Capitulo |3)).
Outros fatores que nao considerados pelos autores, sdo: (i) restri¢oes e (ii) caracteristicas
NP-Hard.
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O trabalho apresentado por Kremmel et al. [6] utiliza um algoritmo
evolucionario para selecao de um portfélio 6timo, baseado em uma tnica func¢ao objetivo.
Este trabalho possui quase todas as caracteristicas apresentadas nesta dissertacao, exceto
(i) otimizacao multiobjetivo e (ii) solu¢ao pds-otimizacao.

Lourengo e Costa [4] propoem uma ferramenta que identifica um conjunto
de portfélios (Fronteira de Pareto) dentro de um intervalo de custo, permitindo a
realizagao de analises interativas. Este é o trabalho que mais se aproxima do trabalho
desta dissertacao, exceto pela utilizacdo de uma funcao objetivo de custo, ao invés do
risco e nao possuir um método pds-otimizagao.

Mira et al. [32, B3] apresentaram uma ferramenta que implementa
um algoritmo baseado na metaheuristica Greedy Randomized Adaptive Search Procedure
(GRASP). O trabalho dos autores contém varios elementos do trabalho desta dissertacao,
como (i) restri¢oes, (ii) busca heuristica e um (iii) modelo matemdtico. Entretanto, os
autores utilizam somente uma fungao objetivo (risco) nao gerando, portanto, um conjunto
de solugoes na etapa de otimizacao. Outro aspecto importante do trabalho destes autores
é a utilizacao de elementos de balanceamento de portfélio, como por exemplo scheduling,
fazendo com que um projeto seja selecionado e balanceado ao longo do tempo por questoes
de disponibilidade de recursos [2].

Alguns pontos que podem ser considerados como diferenciais, no trabalho

desta dissertagao, se comparado com os dos demais autores sao:

e A utilizagdo das mesmas fungoes objetivo (risco e retorno), que sdo mais estudadas
[7] entre os trabalhos. Além disto, estas func¢oes sao baseadas em um conhecido e

aceito modelo matemadtico para otimizagao de portfdlios [5];

e A geracao da Fronteira de Pareto que permite a um decisor escolher um portfolio

entre alguns disponiveis;
e Um método para estruturar a decisao pos-otimizagao [24];

e Um método para correlacionar os riscos de projetos dentro de um portfolio de

projetos.

O Capitulo [5| apresentara alguns resultados que evidenciam estes pontos.
O Capitulof] discutira as limitagoes e vantagens da utilizagdo desta abordagem. A Tabela

mostra a comparacao entre trabalhos relacionados com esta abordagem.
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Tabela 2.2 — Uma comparacao entre trabalhos correlatos

Critério ﬂ Trabalhos Relacionados EI
29 B0 | B[ [ | @] 32 B3] | Este

Fungoes Objetivo ° o o o | e o °
Conjunto de Restri¢oes o | o ° °
Busca Heuristica ° o | o °
Conjunto Otimo ° o o o °
Decisao Estruturada °
Selecao Pés-Otimizagao °
Selecao de Portfélio ° o | o ° °
Conjunto de Critérios °
Processo em Fases °
NP-Hard ° ° ° ° °

@ Critérios desenvolvidos de acordo com elementos presentes nas publicagoes

[29, 30, 311, 6, [, 32, [33].

b o Atende fortemente, o atende parcialmente e sem simbolo, ndo atende.

Como mostrado na Tabela este trabalho tem como objetivo suprir

as lacunas existentes entre os ultimos, e relevantes, trabalhos publicados.
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3 PROBLEMA DE PESQUISA

Neste capitulo, apresenta-se a descricio do problema de pesquisa.
Descrevem-se as fungdes objetivo, as restrigoes utilizadas e os conceitos subjacentes. Os
topicos incluem as defini¢des de projeto, portfélio de projeto, risco, retorno, covariancia

e fronteira eficiente.

3.1 O PROBLEMA DE SELEGAO DE PORTFOLIO DE PROJETOS (PSPP)

A selecao de um portfélio de projetos é um problema com dois objetivos,
no qual duas medidas incomensuraveis e conflitantes, (risco & retorno) definem os
portfélios mais eficientes. O risco deve ser minimizado, enquanto o retorno deve ser
maximizado. Portanto, tem-se interesse em portfélios que defendam o maximo retorno
para um determinado nivel de risco ou, em uma perspectiva oposta, que incorram em um
menor risco, mas que defendam um certo retorno. Os portfolios mais eficientes formam
uma curva disposta em um plano cartesiano risco x retorno. A decisao sobre qual, entre
estes portfolios, escolher, depende da vontade dos decisores a aceitar mais risco em troca
de mais retorno [4, 5, 29]. Existem outros objetivos a serem alcangados no PSPP como
custo, tempo de retorno e interdependéncias. No entanto, estes sao considerados como
restricoes que devem ser respeitadas, limitando assim as possiveis combinagoes de projetos
[27]. A Figura [3.1) mostra estes conceitos, conhecidos como Fronteira Eficiente [5].

Retorno (%) A Es'tes pontos representam alguns portfolios
otimos para combinagdo risco x retorno

Estes pontos representam portfolios inferiores
em relagdo aos portfolios contidos na fronteira eficiente,
pois apresentam um retorno menor para uma mesma
exposi¢ao ao risco

>
>

Risco (%)
Figura 3.1 — A Fronteira Eficiente [5].

Os pontos abaixo da curva representam portfélios que nao deveriam ser
considerados, pois apresentam um retorno menor para uma mesma exposi¢do ao risco.

Cada um destes pontos contém um conjunto de projetos P = (p1,p2,...,Dn)-
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Segundo Markowitz EI [0], as duas caracteristicas fundamentais de um
portfélio sdo: (i) o seu retorno esperado e (ii) a sua varidncia, esta tltima representando
o risco do portfélio. Outro aspecto relacionado ao problema é o fato de que a busca
pelo melhor resultado de ambos objetivos, geralmente estd condicionada a um conjunto
de restrigdes [27], [33]. Portanto, o PSPP pode ser classificado como um problema de
otimiza¢ao multiobjetivo [27]. Problemas desta natureza apresentam grande dificuldade

em seu tratamento pelos seguintes motivos:

Complexidade computacional. Os problemas de otimizagdo combinatéria sdo da
classe NP-Hard, o que quer dizer que a partir de um tamanho razoavel dos dados de
entrada torna-se impossivel explorar todo espaco de busca. Além disso, métodos que
facam uso de heuristicas para limitar este espaco ndo podem garantir que sempre

encontrarao uma resposta 6tima [33].

Critérios conflitantes. Dois objetivos estdao em conflito quando o incremento na

realizacdo de um implica uma redugao na obten¢ao do outro [27].

Diferentes tipos de projetos. Geralmente os projetos disponiveis para a composicao
de um portfolio sao dos mais variados tipos, sendo que a comparacao entre eles
torna-se dificil [34].

Interdependéncia entre projetos. Os projetos nao estao isolados. Eles poderao

depender de outros projetos, ou a selegdo de um implica na exclusao de outro |30 [31].

Grande nimero de projetos disponiveis. Projetos tém como objetivo concretizar a
estratégia corporativa [2]. Esta abordagem, usualmente, traduz indicadores para

projetos, fazendo com que um grande nimero de projetos candidatos seja gerado.

Riscos excessivos. Um projeto isolado podera estar exposto a um conjunto de riscos.
Entretanto, um conjunto de projetos podera ter uma correlagdo positiva, gerando

um portfélio com um risco especifico muito alto [35].

Critérios qualitativos e quantitativos. Os critérios quantitativos, geralmente, sao
simples de serem comparados. Ja os critérios qualitativos, dependem de julgamento

humano, o que poderd gerar ruidos e inconsisténcias durante a decisao [35].

Restrigoes. Podem ser limitacoes orcamentarias, recursos humanos, tecnologicos, tempo

e de relacionamento [27].

Questoes legais. Alguns projetos podem ser mandatoérios, sendo incorporados

automaticamente ao portfélio [27].

L Harry Markowitz foi laureado com o Prémio de Ciéncias Economicas em Memoria de Alfred Nobel

de 1990 e o pioneiro na formulagdo matemética do problema (inicialmente aplicado ao contexto de
finangas).
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3.1.1 Definicoes
3.1.1.1 Projeto

Um projeto é definido, segundo o PMI, como um empreendimento
colaborativo, temporario e planejado para alcangar um objetivo particular [2]. As

principais caracteristicas dos projetos sao:

e Temporarios, possuem um inicio e um fim definidos;

Planejados, executados e controlados;

Entregam produtos, servigos ou resultados exclusivos;

Desenvolvidos em etapas com uma elaboragao progressiva;

Realizados por pessoas;

e Com recursos limitados.

Existem diversas entradas de dados para compor um projeto. Varias
delas podem ser observadas nas dreas de conhecimento, classificadas pelo PMI [2]. No
entanto, obter todos estes dados para selecionar os projetos que devam ser levados adiante
podera, na maioria das vezes, ser custoso ou até mesmo inviavel. A Tabela mostra a

quantidade de dados necessarios para a utilizacao da abordagem proposta neste trabalho.

Tabela 3.1 — Dados de entrada necessarios para a utilizagdo desta abordagem

Dados Descrigao

ID Identificacao exclusiva para o projeto na organizacao

Custo Custo total do projeto

Retorno Percentual de retorno sobre o investimento

Riscos do Projeto | Riscos dos quais o projeto esta exposto durante sua execucao
Excludéncias Quais projetos serao excluidos ao selecionar este projeto
Dependéncias Quais projetos serao incluidos ao selecionar este projeto
Mandatério Este projeto tem obrigacao legal

Estes dados foram escolhidos por estarem presente em planos de projeto

e serem quantificaveis [2].

3.1.1.2 Portfélio de Projetos

O Portfélio de Projetos (PP) de uma organizacdo é um conjunto de
projetos e/ou programas que objetiva atingir as estratégias da empresa. Portanto, é
preciso fazer escolhas certas, para selecionar os projetos que agreguem valor e que fagam

jus aos investimentos destinados [2].
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3.1.1.3 Selegao de Portfélio de Projetos

Devido a utilizacao de técnicas de selecdo de projetos estarem associadas
ao contexto do PSPP [31], é necessério estabelecer uma distingao entre selegao de projetos
e selecao de portfolio de projetos. A selecao de projetos objetiva escolher um sub-conjunto
do conjunto de projetos disponiveis, considerando as caracteristicas individuais de cada
um e, possivelmente, as restricoes impostas. Por outro lado, a selecao de portfélio de
projetos objetiva compor uma carteira, ou seja, destina-se a agrupar um conjunto de
projetos, levando em consideragao nao so as restrigoes e caracteristicas individuais dos
projetos, mas também as relagoes existentes entre estes [2, 4, 29, 33, 35, B6]. A Figura
ilustra o problema com diferentes solugoes. Em (a) os projetos sdo selecionados de
acordo com critério(s) de selegao. Em (b) os projetos sao combinados para obter a melhor

solucao, respeitando um conjunto de restrigoes.

Conjunto de projetos disponiveis Conjunto de projetos disponiveis

—————— Sub-conjunto de projetos Combinagéo de projetos

Restrigoes

Figura 3.2 — Diferencas entre selecao de projetos e selecao de portfolio de projetos.

Portanto, a atividade de selecdo portfélios possui caracteristicas
diferentes da selecdo de projetos [4, [B6]. Selecionar um portfélio tem o objetivo de
combinar ativos, neste caso projetos, da melhor maneira possivel, aumentando o retorno
e reduzindo o risco, considerando um conjunto de restri¢oes, como: orgamento, tempo,

entre outras.

3.2 DESCRICAO DO PROBLEMA

O PSPP faz parte de um grupo de problemas conhecidos como NP-

Hard, sendo similar ao problema da mochila E| [4, 6l [7, B35]. O objetivo é encontrar

2 O problema da mochila (em inglés, Knapsack Problem) é um problema de otimizacio combinatéria.

O nome da-se a uma situagdo em que é necessario preencher uma mochila com objetos de diferentes
pesos e valores. O objetivo é que se preencha a mochila com o maior valor possivel, nao ultrapassando
0 peso maximo.
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uma combinacao de projetos, de um conjunto de projetos candidatos, otimizando um
grupo de fungoes objetivo e verificando se uma determinada solucao viola alguma
restricdio imposta.  Adicionalmente, determinados projetos podem ser considerados
como mandatérios, devendo estar presentes em todos os portfolios. Outros devem ser
adicionados por dependéncia (por exemplo, A — B). Por fim, um projeto podera nao
permitir que um projeto faca parte do portfélio, por uma conta de uma determinada
relagdo de excludéncia (por exemplo, A@® B). A Figura ilustra o problema. Em (a),
tem-se a situagao inicial: projetos candidatos com as suas dependéncias. Em (b), tem-se
a situacao pos-otimizagao: a combinacao de projetos que otimizam as fungoes objetivo

sujeita a um conjunto de restri¢oes.

Conjunto de projetos disponiveis
Conjunto de projetos selecionados

Dependénvias

Dependen vias

Mandatério .
.« --—/-Restrigoes

(a) (b)
Figura 3.3 — O problema de selegdo multiobjetivo no contexto do PSPP.
Deve-se notar que o ponto principal do problema é a combinagcdo dos
projetos, para criar o melhor portfolio. Este problema de andlise combinatéria poderé ser

resolvido de forma enumerativa, quando o niimero de opc¢oes disponiveis é pequeno. Um

exemplo de utilizagdo deste método é mostrado na Tabela [3.2]

Tabela 3.2 — Um exemplo de solugao enumerativa para o PSPP

p1 | p2 | p3 | Portfolio | /1 | f2 | Restricao

010 |PA=o 0% | 0% |o
P2 = (p1) 11% | 11%
= (p1,p2) 13% | 11%
P4 = (p1,p2,p3) | 14% | 13%
= (p1,p3) 16% | 14%
= (p2,p3) 12% | 12%
P7 = (p3) 14% | 11%
= (p2) 11% | 10%

O OO === O
_— O = O = = O
O = = = = OO
OO O = OO
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Os portfélios P, e P, representam, respectivamente, os extremos das
solucoes, sendo que P} nao contém nenhum projeto e Py contém todos os projetos. O
numero de possiveis solugoes ¢ dado por 2", em que n é o nimero de projetos disponiveis.
As fungoes objetivo fi e fo representam, respectivamente, o risco e o retorno esperado
para cada portfélio (Segao . A coluna Restri¢io informa se o portfélio contém uma
combinag¢ao de projetos que infringem as restricoes impostas ao problema.

Outro aspecto a ser notado é que, de maneira enumerativa, torna-se
inviavel resolver o PSPP quando o nimero de projetos disponiveis é elevado. Para
exemplificar, um cenédrio com 50 projetos para serem avaliados e combinados, resultara
em 2" = 2°0 = 1.125.899.906.842.624 solucdes possiveis, desconsiderando-se as restricoes
impostas ao problema. Se fosse possivel computar uma solucao por segundo, levariam

aproximadamente 35 milhoes de anos para se obter todas as solucoes possiveis.

3.2.1 Funcao de Retorno

A Equacgao [3.1] representa a funcao objetivo que deve ser maximizada
[4, 5, 29]. A primeira caracteristica do portfélio, seu retorno esperado R,, é dado pela

média ponderada dos retornos dos projetos individuais que o compoe,

Ry =% Xi-E(R); (3.1)
no qual:
e X, ¢é o percentual investido no projeto ;
e E(R;) é o retorno esperado do projeto i.

O percentual investido X; em cada projeto é dado pela Equacao (3.2

Investimento no Projeto

(3.2)

*~ Tnvestimento no Port félio

O célculo do retorno esperado dos projetos E(R;) poderd variar de
acordo com as preferéncias do tomador de decisdo ou ativos de processos organizacionais
disponiveis. O importante é que todos os projetos sejam avaliados pela mesma técnica.
Algumas, das técnicas conhecidas, sdo: o Valor Presente Liquido (VPL), a Taxa Interna
de Retorno (TIR), entre outras [2].

Um aspecto importante, que deve ser destacado, ¢ o comportamento do
retorno esperado sobre o investimento do projeto. Os investimentos sdo, geralmente,
desembolsados no inicio do projeto e o retorno ocorre ao final do mesmo. A Figura
exibe um caracteristico comportamento de fluxo de caixa de um projeto [2]. As linhas
verticais abaixo da linha representam os investimentos. As linhas verticais acima da linha

representam os retornos.
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Figura 3.4 — Exemplo de um fluxo de caixa para um projeto [2].

3.2.2 Funcao de Risco

O risco de um projeto é um evento ou condi¢ao incerta que, se ocorrer,
provocara um efeito positivo ou negativo, também chamados de oportunidades e ameagas,
respectivamente, em um ou mais objetivos, tais como: escopo, cronograma, custo e
qualidade. Um risco podera ter uma ou mais causas e, se acontecer, podera ter um
ou mais impactos [2].

O risco de um portfélio de projetos tende a ser diferente dos riscos
associados a projetos isolados. Um projeto, geralmente, estd exposto a um conjunto
de riscos, mas um portfélio, constituido de dois ou mais projetos, estd exposto a um

cenario, no qual todos os riscos, de todos os projetos, devam ser considerados [2, 5] [35].

A Tabela [3.3] mostra esta relacao.

Tabela 3.3 — Um exemplo de exposi¢ao aos riscos de um portfélio

Projetos

Riscos ‘ D ‘ Dy

™ 1 1
T2 1 0
r3 0 1

Ambos os projetos p, e py estdo expostos, de maneira booleana, aos riscos
r1,7m2,73. Neste caso, existe uma altera¢do no comportamento do risco do portfélio [5],

sendo expresso pela Equacao [3.3]

op = [(W2-02)+ (W2 02)+2- Wy - W, - COVy /2 (3.3)

no qual:
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o W,, W, representam, respectivamente, a participacao do projeto x e y no portfélio;

2 2

® 0,0, representam a variancia dos projetos x e y, respectivamente;

e COV,, covariancia entre os projetos = e y.

Os percentuais de cada projeto, x e y, sao calculados de acordo com a
Equagao , vista anteriormente. As varidncias, o, e oy, representam o risco total dos
projetos, x e y, respectivamente. A covariacao da Equacao [3.3] proposta por Markowitz
[5], considera a covariacao dos riscos dos ativos ao longo de um periodo. No entanto,
para projetos que, por defini¢do, sdo unicos [2], ndo se pode aplicar a mesma estratégia.
Portanto, um outro método faz-se necessério.

Existem poucas publicagoes que tratam o tema. A publicacdo que mais se
aproxima é a de Barros e Costa [29], discutida na Segao , com um método subjetivo para
a correlagao de riscos. O método proposto, nesta dissertacao, utiliza-se da exposicao de
riscos, exemplificada na Tabela|3.3], para criar a correlagdo entre projetos e seus respectivos

riscos. Este método baseia-se nas seguintes premissas:

e Os riscos que podem ser considerados dentro do portfélio, sdo os riscos aos quais os

projetos estao expostos durante a execugao;

e Os riscos devem ser os mesmos, somente variando a probabilidade e impacto, para

que se possa compara-los;

e A matriz de risco deve ter o comprimento igual ao maior nimero de riscos dos

projetos que compoem o portfélio.

No entanto, os riscos ao qual um portfélio esta exposto provavelmente
nao terao um comportamento booleano, conforme mostrado na Tabela [3.3. Existem
varios modelos para classificacio de riscos, desde simulag¢oes, como a de Monte Carlo, até
ponderacoes de anélises qualitativas [2].

Assim, com o objetivo de reduzir a complexidade e a subjetividade ao se
classificar um risco de um projeto, utilizou-se o modelo sugerido pelo PMI. A matriz da
Figura mostra como os riscos de um projeto podem ser classificados, em termos de
probabilidade e impacto. A area em vermelho representa alto risco; a area em amarelo
representa riscos moderados; a area em verde representa os riscos mais baixos. Em geral,
as regras de classificagdo de riscos sao especificadas pelas organizagoes e incluidas nos

ativos de processos organizacionais [2].
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Probabilidade Ameacgas Oportunidades

0,90

0,70

0,50

0,30

0,10

0,05/ 0,10/ 0,20/ 0,40/ 0,80/ 0,80/ 0,40/ 0,20/ 0,10/ 0,05/
Muito baixo| Baixo Moderado Alto Muito Alto | Muito Alto Alto Moderado Baixo  [Muito baixo|

Figura 3.5 — Matriz de probabilidade e impacto no qual os riscos sao considerados
independentes [2].

Desta forma, adequando a Tabela [3.3] para o modelo do PMI, podera se
obter uma matriz de comportamento de riscos por projeto como a mostrada pela Tabela

B.4] Estes dados sdo mostrados, graficamente, na Figura [3.6

Tabela 3.4 — Um exemplo de exposicao aos riscos adequado ao modelo do PMI

Projetos

Riscos ‘ D ‘ Dy

- 0,10 | 0,00
ro 0,20 | 0,05
rs 0,28 | 0,07

Exemplo de de Correlagdo de Riscos

Valor do Risco
o
=
[9,]

0,10
0,05 /
0,00
R1 R2 R3
—X 0,10 0,20 0,28
— 0,00 0,05 0,07

Figura 3.6 — A correlacao obtida utilizando-se os dados da Tabela .

Por fim, para calcular-se a correlagdo, utilizou-se o mesmo método
empregado por Markowitz [5] e Barros e Costa [29]. Este método é explicado em detalhes

na proxima secao.
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3.2.2.1 Método de Correlagao de Riscos Entre Projetos

Em probabilidade e estatistica, correlacdo, também chamada de
coeficiente de correlagao, indica a for¢a e a direcao do relacionamento linear entre duas
variaveis aleatorias. No uso estatistico geral, correlagdo se refere a medida da relagao
entre duas varidveis, embora correlacado nao implique causalidade [37].

Sabe-se que varios coeficientes sao utilizados para situacoes diferentes.
O mais conhecido é o coeficiente de correlacdo de Pearson, que é obtido, dividindo a

covariancia de duas varidveis pelo produto de seus desvios padrao (Equacao |3.4)).

e - D)wi—)
VI (=) X (i — )2

J& em estatistica descritiva, o coeficiente de correlacao de Pearson,

(3.4)

também chamado de coeficiente de correlagao produto-momento ou simplesmente de
p de Pearson, mede o grau da correlacdo e a diregdo desta correlagdo (positiva ou
negativa) entre duas variaveis de escala métrica (intervalar ou de razao). Este coeficiente,

normalmente representado por p, assume apenas valores entre —1 e 1, ou seja:

e p =1 significa uma correlagao perfeita positiva entre as duas variaveis;

e p = —1 significa uma correlacao negativa perfeita entre as duas variaveis, isto é, se

uma aumenta, a outra sempre diminui;

e p =0 significa que as duas varidveis nao dependem linearmente uma da outra. No
entanto, pode existir uma dependéncia nao linear Assim, o resultado p =0 deve ser

investigado por outros meios.

A Figura mostra alguns tipos de correlagoes. A correlacdo entre os
riscos, geralmente, nao é estatica, ou seja, ela pode mudar ao longo do tempo e deve ser
monitorada durante o ciclo de vida do portfélio [27]. Para controlar os riscos, existe a
necessidade de andlises de variagoes e tendéncias geradas durante a execugao dos projetos
[2]. Este trabalho ndo tem como objetivo propor um modelo de cdlculo e controle de
riscos, mas um modelo de como os mesmos se correlacionam dentro de um portfélio.

Em (a) tem-se a correlacdo positiva perfeita, em que A e B possuem o
mesmo comportamento. Em (b) A e B possuem comportamentos opostos. Em (¢) nao

existe uma correlacdo, A e B tém comportamentos independentes.

3.2.3 Restricoes

As restrigdes comumente utilizadas, segundo Wang e Shou [27], sdo

divididas em cinco categorias: recursos, demanda, relacao, tempo e outras.
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1. Restri¢oes de recursos nao renovaveis: a mais comuns das restrigbes. Em geral é

expressa por valores monetarios.

2. Restrigoes de recursos renovaveis: caso um portfélio seja implementado em varias

etapas, recursos como mao de obra e equipamentos, podem ser alocados e deslocados.

3. Restrigoes de demandas: alguns exemplos podem ser, (i) um portfélio deve retornar

no minimo 2% de um determinado valor; (ii) o payback deve ser menor que y.

4. Restri¢oes de tempo: algum(ns) projeto(s) do portfélio deve(m) ser implementado(s)

até uma data limite.
5. Restrigoes de relagao:

a) Excludéncia: ao selecionar um projeto, deve-se excluir 1 ou n projetos.

b) Dependéncia: ao selecionar um projeto, deve-se selecionar também 1 ou n

projetos.

c) Contingéncia: um projeto pode ser selecionado, se um ou um conjunto de

projetos for previamente selecionado; pode ser do tipo AND ou OR.

d) Precedéncia: um projeto deve ser terminado antes de um projeto comegar.

Correlagao positiva perfeita Correlagao negativa perfeita
A A
20

Portfolio (A+B)

> >
> >
Risco 1 Risco 2 Risco 3 Risco 4 Risco 1 Risco 2 Risco 3 Risco 4

=== 100%A +++- 100%B 50% A + 50% B Portfolio

(a) (b)

50%A+50%BPortfolio | [ ===== 100% A+ -+ 100%B

Correlagao nula

Portfélio (A+B)

Risco 1 Risco 2 Risco 3 Risco 4

—==== 100% A+ 100% B 50% A +50% B Portfolio

()

Figura 3.7 — As possiveis correlagoes entre variaveis.
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As restrigoes utilizadas, neste trabalho, sdo as que limitam a escolha dos
tomadores de decisdo, para compor um portfélio (itens , , , e . As demais
restrigdes poderdao ser usadas no contexto do balanceamento do portfélio (itens , e
5d) [2]. A Tabela apresenta um resumo dos atributos do PSPP.

Tabela 3.5 — Resumo dos atributos do PSPP

Atributo | Solugao Comentario
Retorno Ry=Y7",X;-E(R); A func¢do de retorno é a média
ponderada dos investimentos e
retorno realizados em cada projeto.
Risco op=[(W2-02)+ (Wy2 : 05) +2-W;- | Esta funcdo ¢é a de maior
W, -COV, y]l/ 2 custo computacional, crescendo
proporcionalmente a quantidade de
projetos e riscos, no qual o portfélio
resultante esta exposto.
Correlacao | p= nZizl(xi;x)(?ff ) — Quanto mais proximo de —1, menor
V2 im i (i) a exposi¢ao do portfolio aos riscos
especificos.
Restrigoes | Recursos nao renovaveis Estas sao as restricoes que limitam

Demandas
Tempo
Excludéncia
Dependéncia

as opgoes de escolha de quais
projetos podem compor o portfélio.
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4 ABORDAGEM MULTICRITERIO

Neste capitulo, a abordagem multicritério proposta neste trabalho é
apresentada e os detalhes de seu funcionamento sdo mostrados. Estes detalhes sao
compostos de um modelo de avaliacao numérica do problema, um modelo heuristico para
a criacao das solugoes 6timas, uma estrutura de critérios, fundamentados em uma revisao

bibliografica e um processo para auxiliar a escolha da melhor solu¢gdo do conjunto 6timo.

4.1 ABORDAGEM MULTICRITERIO - VISAO GERAL

Considerando as diferentes etapas do processo de selecao de portfolio de
projetos definidas por Abbassi [35], tem-se uma estrutura de decisdo de duas fases, que
tem como objetivo gerar um conjunto de solugoes 6timas e permitir que uma das solugoes
seja selecionada por meio de um método estruturado. A Figura [£.1 mostra a visdo geral

da abordagem multicritério composta de duas fases.

Projeto 1

Fase | - Busca

Fase Il - Decisao

Projeto 2 mMoP Fronteira Eficient L Portfolio Escolhido
) i

Projeto 3 f, Criiério,,

= L
: sujeito a Crtiéri
. ic6 iério
- restricoes 1y 3
Projeto n-1 Crtiério
Projeto n '—) Cmerlon

f {

InfromagGes Quantitativas ]

—_

[ Infromag6es Qualitativas ]

Figura 4.1 — A estrutura da abordagem multicritério composta de duas fases.

A primeira fase (busca) utiliza o algoritmo NSGA-II com as fungoes
objetivo e restrigoes, explicadas anteriormente, para gerar um conjunto de solugoes 6timas
(Fronteira de Pareto, que no contexto do problema é chamada de Fronteira Eficiente).
Apos esta fase, uma estrutura hierarquica é utilizada para selecionar uma tnica solugao
(decisao) considerando-se um conjunto de critérios previamente estruturados.

A primeira fase utiliza somente informacoes quantitativas para excluir as
combinagoes que nao atendam o conjunto de restrigoes e obter o maior retorno, enquanto
procura pela combinacao de projetos que resulte no menor risco. Estas informacoes foram
explicadas anteriormente na Segao [3.1.1.1]
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A segunda fase faz uso de informacoes qualitativas [23], sendo que estas
sao transformadas em ponderagoes numéricas e poderao possuir uma variabilidade maior,
dependendo da(s) preferéncia(s) do(s) decisor(es). A Secdo [2.1.6] possui mais detalhes

sobre o método.

4.2 FASeE I - OBTENDO UM CONJUNTO DE SOLUGOES (Busca)

4.2.1 Modelo para Avaliacao Numérica

A solugao do PSPP consiste em determinar de que maneiras os projetos
disponiveis poderao ser combinados para maximizar o retorno, levando em consideragao
um conjunto de restrigdes, ao mesmo tempo em que minimiza os riscos envolvidos [35].

Harry Markowitz [5] determina as duas caracteristicas fundamentais de
um portfélio: o seu retorno esperado e a sua variancia, esta ultima representando o risco

do portfélio. Formalmente, o PSPP pode ser definido como:

n
Mazimize R, =Y _ X;E(R); (4.1)
1=0
1/2
n n
Minimize o) = [Z Z WiW;pi joio; (4.2)
i=0j=0
n
Sujeito a Zinvestimentoi < investimento, (4.3)
i=0
P; inlcui P € (i,n) (4.4)
P; exclui P € (i,n) (4.5)
pepP (4.6)
R, >0 (4.7)

A Equagao [4.1] representa a funcao objetivo que deve ser maximizada: o
retorno sobre o investimento. A Equagao representa a fungao que deve ser minimizada:
o risco. A Equagao [4.3] garante que o investimento total no portfélio ndo seja maior do
que o esperado [35]. As Equagoes e exibem as dependéncias e excludéncias entre
projetos. Isto significa que ao selecionar um projeto, deve-se selecionar, também, seus
dependentes e/ou eliminar os mutuamente excludentes [35]. J4 a Equagdo [4.6] garante
que um projeto deve existir somente uma vez dentro do portfélio. Por fim, a Equacao
garante que o retorno final seja maior que zero [35]. O espago de busca é dado por

2" em que n é a quantidade de projetos disponiveis para selecao.

4.2.1.1 Simulacao Enumerativa

Considerando a Tabela como entrada de dados, uma simulagao

enumerativa sera calculada para ilustrar a determinacao das func¢oes de retorno e risco.
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Esta tabela contém projetos ficticios com seus respectivos custos, retornos e riscos. Deve-
se notar que o risco total do projeto podera ser calculado de diversas formas [2]. O

importante é que para todos os projetos, a técnica empregada seja a mesma.

Tabela 4.1 — Exemplos dos dados de entrada para o cdlculo das fungoes objetivo

Riscos
Projeto | Investimento | Retorno | Risco | Ry Ry Rs
A 10.000,00 11% 39% 0,05 | 0,40 | 0,72
B 15.000,00 13% 21% 0,18 1 0,36 | 0,08
C 12.000,00 10% 14% 0,09 | 0,10 | 0,24

4.2.1.2 Funcao de Retorno

Dado um portfélio com 2 projetos (A, B), sendo o investimento necessério
para financiar cada um, 10.000,00 e 15.000,00, respectivamente, e supondo que ambos

os projetos estejam contidos no portfélio, o investimento total do mesmo é dado pela

Equagao (4.8

n
Custo Portfolio = investimento(P;)
i=0

= investimento(A) + investimento(B) (4.8)
=10.000,00 + 15.000,00
= 25.000,00
Para calcular o retorno sobre o investimento do portfélio composto pelos
projetos A e B, divide-se o investimento do projeto A pelo investimento total do portfélio

e multiplica-se o resultado pelo retorno do projeto A. O mesmo célculo é repetido para o

projeto B. Assim, o retorno do portfélio é dado pela Equagao [4.9

By =3 X B(R),

=0
10.000,00 15.000,00
_ (20 g 2 13
(25.000,00 %> * (25.000,00 %> (4.9)
— (4%) + (8%)

=12%

Neste caso tem-se que o retorno do portfélio, composto dos projetos A e

B, é de 12%.
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4.2.1.3 Funcao de Risco

O calculo da funcao de risco exige um custo computacional maior se
comparado com o custo da funcao de retorno. Isso se deve ao fato de existirem mais
operacoes matematicas envolvidas e uma funcao dentro de outra funcdo que retorna a

covariancia dos projetos (COV'). O calculo do risco do portfélio pode ser visto na Equagao

[4.10.

op=W2 o)+ (W2-00)+2-Wo- Wy -COVyy - 04 0y

= [(0,4%-0,39%) + (0,6%-0,20%) +2-0,4-0,6 - (—0,32808) - 0,39 - 0,20)] /2
—=[(0,16-0,1521) + (0,36 - 0,04) + (—0,01228)] '/

= [0,02645)'/2

=0,16264

=16%

(4.10)

Ou seja, o risco do portfélio é 16%. O calculo de COV, , pode ser visto
na Secao [4.2.1.4] Deve-se notar que as variaveis x e y estao representando os projetos A

e B, respectivamente.

4.2.1.4 Correlacao Entre Projetos

A correlacao de A, B é dada pela Equacao [4.11]

b n-Y(r-y)—(Xx)-(Xy)
JrXa2— (L) o Ty — (Sy)?

(4.11)

Os dados para o calculo da correlacao de Pearson foram obtidos dos riscos
dos projetos apresentados na Tabela [£.I Os dados calculados sdo mostrados na Tabela
4.2

Tabela 4.2 — Exemplos dos dados de entrada para o célculo da correlagao de Pearson

Pi| Pg| P%Z| PL[PsPp
Ry | 0,05 0,18 ] 0,003 | 0,032 | 0,0090
Ry | 0,40 | 0,36 | 0,160 | 0,130 | 0,1440
Rs | 0,72 0,08 | 0,518 | 0,006 | 0,0576
S [ 1,17 0,62] 0,68] 0,17 0,21
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Desta forma, tem-se que a correlacao é dada pela Equacao

30,21 —(1,17)-(0,62)

p:
\/3:0,68—(1,17)2+1/3-0,17— (0,68)2

—0,0954

(4.12)

P = 0,8208-0, 3475

p=—0,32808

Graficamente, este resultado é mostrado pela Figura (a), indicando

uma baixa correlagao negativa. Em (b) pode-se observar (em uma simulagdo) uma forte

correlacao positiva. Cada ponto no gréafico representa um risco.

(a) - correlagdo =-0,32808

0,00 0,10 0,20 0,30

0,40

(a)

Figura 4.2 — Correlagdes entre variaveis.

0,50

0,60

4.2.1.5 Tabulacdo dos Resultados

0,70 0,80

0,00

(b) - correlagdo = 0,99521

0,10 0,20 0,30

0,40 0,50 0,60 0,70 0,80

(b)

Em (a) tem-se a correlagdo utilizada no
exemplo anterior. Em (b) uma simulac¢ao com os valores de Pp alterados.

A Tabela exibe todos os portfélios que podem ser construidos com os

dados de entrada da Tabela .1} A Figura [4.3] exibe os dados de forma gréfica.

Tabela 4.3 — Resultado da simulagao enumerativa

Portfélio | A | B | C | E(r) | R(e) | Restricao | Resultado
1 01010 & %) 1 &

2 1100 | 11% | 39% 0 A

3 0|10 13% | 20% 0 B

4 010 1] 10%| 14% 0 C

5 1110 12% | 16% 0 A, B

6 1101 10% | 24% 0 AC

7 01]1] 12% 8% 0 B,C

8 1] 1] 1] 11% | 19% 1 A B,C

A Fronteira Eficiente [5] pode ser vista, com somente dois pontos contidos

na curva devido & pequena entrada de dados, na Figura[4.3] O conjunto fe =(7,3) contém

as solugoes nao-dominadas. A partir desta etapa, o(s) tomador(es) de decisao, pode(em)
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realizar sua(s) escolha(s), optando pelos trade-offs gerados. As relagdes de dominéncia
sao 7 <4,8,6,2, 5 < 8,6,2, e assim por diante. Neste exemplo existem 4 fronteiras de
dominancia, sendo F; =7,5,3, Fo =4, F5=8 ¢ F; =6,2.

Fronteira Eficiente

14%

; ® 3
12% T ® 5
® 3 o2

10% ® 4 ® 6
g 8%
8
QL 6%

4%

2%

0%

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%
Risco

Figura 4.3 — A Fronteira Eficiente [5]. O pontos 7 e 3 estdo sobre a curva que
representam os portfélios 6timos.

Deve-se notar que cada portfélio contém uma combinacao de projetos que

maximiza o retorno, minimiza o risco e respeita todas as restri¢des impostas ao problema.

4.2.2 Modelo Heuristico

O exemplo da Secao serd utilizado para a construgao do algoritmo
evolutivo. Em outras palavras, o processo enumerativo (deterministico) utilizado, serd
transformado em um processo estocastico, que permite uma boa aproximacao da Fronteira

Eficiente, quando o nimero de projetos disponiveis torna-se grande [19} 20} 23].

4.2.2.1 NSGA-II Aplicado ao PSPP

A implementacao do algoritmo evolutivo é baseada no NSGA-II.
Manteve-se toda a estrutura sugerida por Deb [23], sendo as tnicas alteragoes,
relacionadas aos pardmetros de execucao. O funcionamento geral deste algoritmo é

mostrado pela Figura [1.4]

4.2.2.2 Representagao de um Individuo

No problema de selecao abordado, cada individuo ¢é representado por uma
sequéncia binaria, em que cada posicao representa se o projeto esta presente ou nao. Um
possivel individuo pode ser dado por S =[0,1,1,0,1]. Esta representacao foi apresentada,
anteriormente, na Se¢ao 2.1.3] A escolha desta representagao estd fundamentada nos

seguintes aspectos:
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Populagéo
Geragoes
Taxa de Mutagdo
Taxa de Cruzamento

v

. Atribuicao da Aptidao
Populagdo Inicial [« »!i para P
t
Classificagao das
7| Solugées em P,
Selecao
Operadores  |—————— Cruzamento
¢ Mutagao
Populagéo Q ¢
Rt = Pt U Qt

Atribui valores de aptidao
Avaliaggo  |—————- das solugées nao dominadas
identificadas no Rt

Nao

Converge?

Sim

Fim

Figura 4.4 — Fluxograma do NSGA-IT [23].
e O problema possui um dominio discreto, ou seja, um projeto pertence ou nao a um
portfélio;

e A utilizacdo de um outro tipo de codificagdo acrescentaria o custo de transformacao,

visto que a identificagdo do projeto é dada por um nimero inteiro e tnico;
e A ordem dos projetos dentro do portfélio ndo é importante;
e Estrutura do problema similar ao Problema da Mochila [19];

e Impacta diretamente nos operadores de recombinac¢do e mutagao em termos de custo

computacional [19, 20, 21].

Uma caracteristica deste tipo de codificacao esta relacionada ao tamanho
da matriz gerada. A largura é dada pela quantidade de projetos disponiveis para
avaliacdo (n), enquanto a altura é dada pela quantidade de individuos na populagao

(m). Resultando portanto em uma matriz n x m.
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4.2.2.3 Populagao Inicial

O tamanho inicial da populacdo foi estimado de maneira empirica,
iniciando com 100 individuos, aumentando em 100 até que o resultado do algoritmo nao
fosse mais alterado, chegando ao niimero de 1000 individuos. Este tamanho foi mantido
para a populacao durante as iteracoes. Para garantir a diversidade e uma boa qualidade
do conjunto de solugbes iniciais, a populacao inicial do NSGA-II foi gerada de forma
aleatéria [19, 201 21].

4.2.2.4 Avaliacao da Populacao

A avaliagdo da populagao foi feita por meio dos cdlculos de dominéncia

e distancia de populagio, explicados anteriormente na Segao [2.1.4]

4.2.2.5 Selecao

A selegao foi feita por meio do torneio de multidao [23] sem nenhuma

variacao. Os conceitos relacionados a este operador foram explicados anteriormente, na

Segao 2.1.4

4.2.2.6 Reproducao

Para a reproducao, utilizou-se o operador de cruzamento 1PX (Secao
. O ponto que foi escolhido para cruzamento esta no meio do cromossomo, ou seja,
se 0 cromossomo possuir o tamanho i = 40, o ponto de corte estd em i/2. O tamanho do
cromossomo esta vinculado a quantidade de projetos que serao avaliados. Se este tamanho

for impar, entao, o ponto de corte serd dado por (i —1)/2.

4.2.2.7 Mutacgao

Utilizou-se a mutagao flip (Secao , com a probabilidade de
0,001%. A utilizacdo da mutacido flip foi devido a facilidade de implementacdo e ao
tipo de codificagao utilizada, no caso a codificacao binaria. A taxa de mutacao utilizada
foi a recomendada pelos autores Coello, Zitzler e Ajith [19, 20, 21]. A taxa de mutag¢ao nao
deve ser alta (proxima de 100%) pois isto torna a busca heuristica essencialmente aleatéria
[19]. Da mesma forma, nao pode ser baixa (menor que 0,9%) pois assim dificilmente este

operador adicionard um novo individuo no espago de busca [21].

4.2.2.8 Critério de Parada

O critério de parada do algoritmo genético pode variar de acordo com a
opgao do usuario. Uma das formas é (i) definir uma quantidade de geracoes que devem

ser criadas. Outra forma é (ii) executd-lo até que se encontre uma populagdo em que
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os individuos tenham a funcao de avaliagdo que se deseja alcangar [19, 23]. O critério
utilizado foi o de (iii) convergéncia, ou seja, ndo ocorre melhora significativa na solugao

durante um dado ntimero de geragoes.

4.3 FasE II - OBTENDO UMA UNICA SOLUGAO (DECISAO)

4.3.1 Definicao do Problema

Posteriormente a fase de otimizacao, um conjunto de soluc¢oes é obtida.
No entanto, somente um tinico portfélio é desejado. Para a escolha, o mesmo pode utilizar
a informagao de maior nivel de abstracao, ou seja, critérios qualitativos [22, 23, [35]. Tais
critérios podem variar de acordo com o cendrio e preferéncias do(s) decisor(es) [24} 25, [26].
Com o objetivo de ter um arcaboucgo de critérios, para auxiliar na criagao da hierarquia

e prover ideais para a criacao de novos critérios, uma base foi proposta.

4.3.2 Hierarquia de Critérios

O trabalho publicado por Abbassi et al. [35] apresentou uma compilagao
dos critérios mais utilizados para avaliagao de portfélio de projetos. Estes critérios foram

organizados em dois grupos:

e Critérios Endégenos, com foco na criagao de valor interno para a organizagao (esses

critérios devem expressar fatores que estao dentro do controle da organizacao);

e Critérios Exdgenos, intrinsecamente relacionados com ambiente e estando além do

controle da organizacao.

Os autores obtiveram a importancia relativa de cada critério, utilizando
um questiondrio baseado no método Delphi (com uma apresentagdo do conceito de
portfélio de projetos e o método de pesquisa). Este questionario foi enviado a um conjunto
de 20 participantes, sendo eles gerentes experientes e/ou especialistas com formagao
técnica. Cada critério recebeu a nota de uma escala que variou de 1 (ndo importante) a
10 (muito importante).

Os autores, também, realizaram o processo em trés etapas para minimizar
as discrepancias observadas entre os resultados e para se obter o consenso. Os
participantes avaliaram os 34 critérios e os desvios padrao foram aceitaveis na maior
parte do tempo (cerca de 2,0, segundo os autores). Os resultados em ambos os grupos

endogenos e exd6genos sao como se segue:

Critérios mais importantes: critérios com a média maior que 7,0 e com o desvio

padrao préximo de 1,0;

Critério importantes: critérios com a média entre 6,0 e 7,0;
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Critérios de pouca importancia: critérios com a média menor que 6,0;

Critérios questionaveis: critérios com o desvio-padrao préximo de 3,0.

A média e o desvio-padrao para cada um dos 34 critérios sao apresentados
por ordem decrescente nas Tabelas [£.4] e [4.5] Para reduzir a complexidade e melhorar a
qualidade dos critérios de avaliacdo, Abbassi et al. [35] sugerem que os critérios a serem
utilizados sdo os com a média maior que 7,0. Estes critérios foram destacados em negrito

em ambas as tabelas.

4.3.2.1 Critérios Enddgenos

Estes sao os critérios que estdo relacionados com a geracao de valor
interno para uma organizacdo. E importante notar que alguns deles sio comuns em
cenarios de selecao de projetos, como: rentabilidade, adequacao de custo, adequacao de
tempo [35]. A Tabela [4.4] mostra os critérios endégenos classificados por Abbassi et al.

Tabela 4.4 — Critérios enddgenos [35]

ID | Critério Média | Desvio
1 Alinhamento com os objetivos estratégicos 9,2 0,9
2 Rentabilidade 8,4 1,0
3 Capacidade da equipe 8,4 1,0
4 Capacidade de financiamento 8,0 1,2
5 Melhoria & Inovagao 7,8 1,5
6 Qualidade do plano de projeto 7,8 1,2
7 O resultado servird como infraestrutura 7.8 2,6
8 Interoperabilidade com a infraestrutura atual 7,8 2,0
9 Extensibilidade dos resultados 7,4 1,5
10 | Adequagao de custo 7,2 2,2
11 | Exige equipamentos de apoio 7,2 1,9
12 | Adequacgao de tempo 7,1 2,1
13 | Impacto na produtividade 7,0 2,3
14 | Avango da tecnologia relacionada 6,8 1,8
15 | Esta relacionado com o core business 6,6 2,0
16 | Melhoria da qualidade 6,2 2,5
17 | Impacto no aprendizado e crescimento 6,0 1,6
18 | Tem experiéncia acumulada em campo 5,4 1,1
19 | Tem sinergia com outros projetos 5,0 1,0

A Figura [4.5] mostra a comparacdo entre o peso médio de cada critério,

comparado ao seu desvio padrao.
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Figura 4.5 — Peso relativo de cada critério endégeno [35].

4.3.2.2 Critérios Exo6genos

Os critérios exdgenos estao focados no ambiente externo ao da
organizagao. Estes avaliam o(s) resultado(s) do(s) projeto(s) em termos de impacto no
contexto em que a organiza¢ado possui pouco, ou nenhum controle [35]. A Tabela

mostra estes critérios.

Tabela 4.5 — Critérios exégenos [35]

ID | Critério Média | Desvio
1 Posicao da tecnologia 9,0 1,0
2 Consideracao ambiental e seguranca 8,4 0,9
3 Lidar com sancgoes internacionais 8,4 1,2
4 Apoio piblico 8,2 0,9
5 Barreiras para copiar ou imitar 7,8 2,8
6 Volume de mercado aberto 7,8 2,3
7 Intensidade da concorréncia 7,6 1,5
8 Beneficios para a vida humana 7,4 1,0
9 Impacto no prestigio empresa 7,2 2,0
10 | Potencial para o progresso 7,2 3,0
11 | Dindmica do mercado 6,0 1,4
12 | Potencial de crescimento do produto 5,8 1,1
13 | Impacto no quadro societario 5,6 1,0
14 | Numero de stakeholders 5,2 1,3
15 | Impacto da tecnologia sobre a concorréncia 5,0 1,2

Da mesma forma, a Figura [4.6) mostra a comparagao entre o peso médio

de cada critério, comparado ao seu desvio padrao.
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Figura 4.6 — Peso relativo de cada critério exdgeno [35].

4.3.3 Consideracoes

Deve-se notar que estes critérios sao apenas um arcabougo para permitir
a criacdo da hierarquia utilizada pelo AHP. Estes critérios poderao ser alterados,
removidos e/ou terem novos critérios associados aos mesmos, dependendo do cendrio
e/ou participantes.

Um outro ponto importante a ser destacado é a ponderagao para cada
critério. Esta ponderacao é o peso relativo do critério comparado com outro. Tal
ponderagao permite que informacoes qualitativas possam ser quantificadas e testadas,
permitindo que a decisdo, torne-se estruturada, reproduzivel e auditével [25] 26].

Por fim, estes critérios devem ser utilizados considerando-se, todos os
aspectos apresentados na Secdo [2.1.6] gerando uma estrutura consistente, que facilite
a comunicagao, melhore a compreensao do problema e faga que a decisao final (pds-

otimizacdo) tenha uma qualidade melhor se comparada a uma decisdo desestruturada

[24, 25, 26].
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5 AVALIACAO E RESULTADOS

Neste capitulo, um estudo de caso para a avaliacao da abordagem é
apresentado. Os detalhes da configuragao do mesmo sao discutidos e descritos, bem como
as restricdoes e o cenario no qual este foi aplicado. Os resultados obtidos também sao
apresentados e discutidos. Estas discussoes abrangem os aspectos da solugao e os aspectos
do estudo de caso, como por exemplo, restricoes e recomendacoes para a utilizacao da

abordagem.

5.1 EsTtuDO DE CASO

Segundo Yin [38], o estudo de caso representa uma investigagao empirica
e compreende um método abrangente, com a logica do planejamento, coleta e analise
de dados. Pode incluir tanto um estudo de caso tinico quanto multiplos, assim como
abordagens quantitativas e qualitativas de pesquisa. Este estudo de caso foi planejado

pelos autores e executado de acordo com o processo mostrado pela Figura [5.1

Y

. ) N Aplicar o NSGA-II Decodificar as solugées
Obter os projetos Configurar os parametros : .
para obter o conjunto de candidatas (em termos

disponiveis de execugao do NSGA-II solugdes (trade-offs) de portfolios e projetos)

Criar a estrutura
de critérios para
o AHP

~ Pondendar os Formatar a sessdo Escolher os
Ll I . L~ .
critérios e alternativas de decisao participantes

Y

Analisar os resultados

Consenso
obtido?

Figura 5.1 — O processo elaborado pelos autores e utilizado para o estudo de caso.

Utilizar o portfolio ’

Sim

O objetivo principal, deste estudo de caso, é avaliar a abordagem
proposta neste trabalho. Adicionalmente, alguns objetivos secundarios também foram

analisados, sendo eles:

e Identificar os pontos fortes e fracos da abordagem:;

e I[dentificar a qualidade dos resultados gerados e a aceitagdo dos mesmos, pelos

participantes;
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Uma explicacdo mais detalhada de cada atividade é fornecida nas

proximas segoes.

5.1.1 FaseI- Busca

Esta etapa tem por objetivo obter um conjunto limitado, mas suficiente,

de solugoes que estejam contidas na Fronteira Eficiente.

5.1.1.1 Projetos Disponiveis

Este estudo de caso foi executado em um cenario de uma empresa de

médio porte, do setor financeiro, que com um planejamento estratégico criado, obteve um

conjunto de 40 projetos. Estes projetos sdo mostrados na Figura [5.2] O investimento é

dado em valores monetérios. As colunas retorno, risco e riscos (R1, R2,..., Rn) sao dadas

em percentuais.

Riscos
Projeto Investimento Retorno Risco Mandatério Includéncias Rl R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 RI10
1 10000 0,13 0,19 0 2 0,05 0,09 0,16 0,36 0,72 0,02 0,00 0,03 0,20 0,28
2 15000 0,15 0,12 0 0,07 0,10 0,06 0,12 0,24 0,02 0,03 0,00 0,00 0,56
3 20000 0,11 0,12 0 0,09 0,14 0,00 0,00 0,05 0,56 0,04 0,18 0,08 0,01
4 30000 0,10 0,14 0 0,56 0,10 0,20 0,24 0,00 0,00 0,03 0,05 0,08 0,12
5 12000 0,13 0,18 0 0,28 0,56 0,00 0,00 0,20 0,00 0,07 0,72 0,00 0,00
6 15000 0,12 0,13 0 0,09 0,00 0,03 0,00 0,01 0,06 0,12 0,40 0,00 0,56
7 12000 0,16 0,10 0 0,18 0,36 0,00 0,14 0,00 0,05 0,00 0,00 0,18 0,05
8 13000 0,14 0,15 0 0,20 0,28 0,56 0,18 0,09 0,08 0,03 0,02 0,01 0,06
9 16000 0,09 0,16 0 0,04 0,00 0,18 0,00 0,36 0,72 0,18 0,00 0,10 0,00
10 40000 0,08 0,28 0 0,02 2,00 0,20 0,00 0,00 0,00 0,12 0,03 0,05 0,40
11 15000 0,11 0,15 0 0,00 0,05 0,36 0,14 0,56 0,07 0,24 0,12 0,00 0,00
12 18000 0,12 0,10 0 0,10 0,20 0,14 0,07 0,18 0,00 0,07 0,00 0,28 0,00
13 19000 0,13 0,14 0 0,03 0,00 0,05 0,00 0,04 0,09 0,36 0,72 0,10 0,00
14 80000 0,14 0,13 0 0,08 0,00 0,01 0,00 0,05 0,18 0,36 0,56 0,00 0,02
15 90000 0,15 0,09 1 0,07 0,36 0,14 0,03 0,10 0,00 0,03 0,00 0,12 0,00
16 50000 0,16 0,13 0 0,05 0,10 0,12 0,02 0,10 0,00 0,18 0,10 0,56 0,10
17 70000 0,17 0,11 0 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,72 0,14 0,24 0,00
18 23000 0,13 0,09 0 0,03 0,36 0,02 0,01 0,02 0,02 0,00 0,28 0,12 0,01
19 21000 0,11 0,12 0 0,56 0,00 0,24 0,02 0,03 0,09 0,07 0,00 0,18 0,02
20 56000 0,12 0,19 0 0,10 0,12 0,00 0,36 0,05 0,00 0,00 0,72 0,56 0,01
21 35000 0,08 0,20 0 0,24 0,00 0,08 0,24 0,00 0,00 0,12 0,56 0,72 0,00
22 20000 0,09 0,12 0 0,08 0,04 0,01 0,36 0,09 0,36 0,28 0,00 0,00 0,00
23 40000 0,10 0,11 0 0,00 0,10 0,02 0,02 0,10 0,12 0,00 0,00 0,00 0,72
24 45000 0,21 0,22 0 0,24 0,24 0,04 0,01 0,36 0,10 0,72 0,06 0,40 0,00
25 50000 0,18 0,13 0 0,08 0,05 0,05 0,00 0,12 0,01 0,18 0,05 0,06 0,72
26 60000 0,19 0,08 1 0,56 0,02 0,09 0,02 0,03 0,02 0,00 0,04 0,04 0,01
27 70000 0,13 0,18 0 0,72 0,05 0,10 0,36 0,05 0,01 0,09 0,01 0,40 0,03
28 80000 0,19 0,20 0 0,00 0,24 0,72 0,72 0,24 0,04 0,00 0,02 0,00 0,01
29 20000 0,15 0,10 0 0,10 0,00 0,00 0,01 0,56 0,07 0,18 0,03 0,07 0,00
30 21000 0,16 0,11 0 32 0,07 0,08 0,02 0,02 0,72 0,01 0,04 0,14 0,00 0,00
31 12000 0,17 0,10 0 0,04 0,24 0,00 0,02 0,00 0,28 0,00 0,28 0,05 0,10
32 13000 0,20 0,13 0 0,28 0,02 0,03 0,05 0,01 0,14 0,10 0,09 0,03 0,56
33 15000 0,10 0,11 0 0,24 0,05 0,00 0,09 0,02 0,20 0,20 0,28 0,01 0,00
34 21000 0,11 0,10 0 0,18 0,00 0,00 0,01 0,05 0,08 0,00 0,00 0,00 0,72
35 25000 0,12 0,17 0 0,20 0,36 0,01 0,00 0,09 0,24 0,10 0,10 0,56 0,00
36 23000 0,13 0,09 0 0,00 0,10 0,00 0,09 0,00 0,00 0,08 0,03 0,56 0,00
37 28000 0,14 0,11 0 0,18 0,07 0,02 0,01 0,01 0,00 0,04 0,02 0,00 0,72
38 27000 0,15 0,09 0 0,72 0,00 0,00 0,02 0,02 0,03 0,01 0,01 0,00 0,10
39 21000 0,16 0,10 0 0,07 0,03 0,02 0,72 0,00 0,02 0,01 0,00 0,01 0,10
40 15000 0,11 0,11 0 0,04 0,02 0,01 0,00 0,09 0,09 0,00 0,72 0,03 0,11

Figura 5.2 — Lista de projetos utilizados no estudo de caso.
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De acordo com a Figura [5.2] pode-se notar que a entrada de dados é
relativamente pequena, composta de: (i) uma identificacdo tinica para o projeto, (ii) o
valor do investimento, (iii) o retorno do projeto, (iv) os riscos (total e individuais), (v)
relagbes (includéncias e/ou excludéncias) e (vii) mandatorio, sendo este ultimo booleano.
Todas estas entradas sdo quantitativas. Isto pode ser considerado como um ponto forte

dessa abordagem. A Tabela[5.5|exibe um resumo dos pontos (fortes e fracos) encontrados.

5.1.1.2 Parametros

Os conceitos utilizados para a criacao dos parametros foram explicados,
anteriormente, no Capitulo A Tabela apresenta um resumo dos parametros
utilizados no NSGA-II.

Tabela 5.1 — Parametros utilizados no MOEA

Parametro Valor

Quantidade de Projetos 40 (Figura

Populagao Inicial Inicializacao Aleatéria Uniforme
Tamanho da Populacao 1.000 individuos

Funcdo a ser Maximizada | Retorno esperado E(R) (Equagao
Funcado a ser Minimizada | Risco esperado R(c) (Equagao

Restrigoes Equacoes < 1.000.000, H, , , D
Esquema de Representagao | Codificagdo bindria

Operador de Selecao Torneio de multidao [23]

Operador de Cruzamento Crossover de um ponto (1PX)

Operador de Mutagao Mutagao flip

Taxa de Mutacao 0,001%

Critério de Parada 100.000 geragoes sem melhora no fitness geral

As defini¢oes de cada parametro foram explicadas, anteriormente, no
Capitulo [4]
5.1.1.3 Execuc¢ao do Algoritmo

O custo computacional do algoritmo esta relacionado a dois fatores:

e A fungao objetivo de risco: a Equacao[3.3|possui um alto custo devido aos elementos:

— Composicao da Equagao [5.1] que cresce proporcionalmente a quantidade de

projetos dentro do portfdlio.

0y = (W3- 03)+(Wy - oy) + (W7 - 07)
+2- W, - W, - COVyy,
+2- W, - W, -COV,,
+2- W, - W, -COV,

(5.1)
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— Calculo de correlagao: A Equacao 4.11] que efetua a comparacao entre a

quantidade de riscos ao qual o portfélio estd exposto.

e A classificacdo em fronteiras de dominancia: quanto maior o nimero de solucoes
candidatas, maior o tempo consumido para avaliar a populacao R; e classificar os

individuos.

Estes itens poderao ser considerados como pontos fracos dessa
abordagem, pois quanto maior a quantidade de projetos disponiveis e a maior quantidade

de risco avaliados, maior o tempo de convergéncia.

5.1.1.4 Decodificando as Solugoes

Esta atividade decodifica um cromossomo (genétipo) contido na fronteira

Fy para um portfélio (fenétipo). Um exemplo desta decodifica¢ao é mostrado na Figura

B3l

0 1 1 0 1 0 1 1 1 Cromossomo (individuo)

Portfolio
b Projeto P2
L Projeto P3

> L Projeto P5
L Projeto P7

b Projeto P8
L Projeto P9

Figura 5.3 — Exemplo de uma solucao decodificada.

As solugoes codificadas e decodificadas podem ser vistas no Anexo [A]
Caso estas solugoes sejam consideradas satisfatérias (ou seja, atingiu-se o critério de

parada), elas podem ser classificadas como solugoes candidatas a etapa de pds-otimizacao.
5.1.2  Fase II - Decisao

5.1.2.1 Hierarquia de Critérios

Para a construcao da hierarquia de critérios foram utilizados os critérios
apresentados nas Tabelas [4.4] e Esta hierarquia poderd ser vista na Figura [5.4]
Até este momento, a configuragdo da abordagem podera ser feita por

uma Unica pessoa, inclusive a criacao da hierarquia. Isto pode ser considerado como um
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Figura 5.4 — Hierarquia de critérios utilizada no estudo de caso.

ponto forte, pois reduz a quantidade de envolvidos no processo. Durante o estudo de caso

nao se notou a necessidade de alguma personalizacao antes da chamada dos participantes.

5.1.2.2 Participantes

Os participantes foram selecionados de acordo com seus interesses
e tempo de experiéncia em projetos (e/ou resultados de projetos) similares. Tais
participantes foram: (i) 2 gerentes de projeto, (ii) 3 gerentes de operagao, (iii) 2 diretores

e (iv) alguns lideres de projeto. Todos os participantes tinham conhecimento sobre 1 ou
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n projetos. A Tabela mostra os participantes envolvidos no estudo de caso.

Tabela 5.2 — Participantes do estudo de caso

Funcao Experiéncia | Formacao
Gerente de Projeto 1 9 anos Administragao
Gerente de Projeto 2 10 anos Computagao
Gerente de Operagao 1 | 5 anos Economia
Gerente de Operagao 2 | 7 anos Administragao
Gerente de Operacao 3 | 5 anos Contabilidade
Diretor 1 30 anos Administragao
Diretor 2 25 anos Economia

Os lideres de projeto nao foram adicionados na Tabela [5.2] pois a
atividade dos mesmos foi consultiva e de apoio. Um cuidado foi tomado ao selecionar os
participantes, para evitar consensos forcados ou artificiais. Consensos forcados podem ser
gerados, principalmente, se os respondentes aceitarem a opiniao dos demais participantes.

Consensos artificiais podem ser gerados por uma baixa diversidade de opinites [25], 26].

5.1.2.3 Sessao de Ponderacao

Esta sessao foi feita, utilizando a técnica Wideband Delphi, para evitar
problemas de interferéncia da decisao dos participantes. Esta técnica é, especialmente,
recomendavel quando ndo se dispoe de dados quantitativos [25, 26]. As ponderacoes
foram feitas por meio do software Ezpert Choice EL sendo que os participantes tinham
conhecimento de quem eram os outros. Esta sessdo teve uma duracao de 2 horas. Os
critérios foram ponderados e, na sequéncia, as alternativas foram comparadas aos critérios.

O cendrio para ponderacao de critérios e alternativas é mostrado na Figura [5.5]

| Cenario Isolado |

n Critérios Critérios
/Q\ﬁ‘ﬁ\ L4 Critério1 /qdﬁ\ L4 Critério1
L4 Critério,, - L4 Critério,,
Participante 1 ° Critério3 Participante 2 ° Critéri03
L4 Critério4 L4 Critério4
® Critério, ® Critério,
Alternativas Alternativas

L4 Alternativa1 L4 Alternativa1

L4 Alternativa2 L4 Alternativa2

L4 Altemativa3 L4 Alternativa3

Figura 5.5 — Cenario isolado para ponderacao de critérios e alternativas.

O Expert Choice é um software utilizado para o calculo do AHP que facilita a entrada de dados
e permite um conjunto de anélises dos resultados gerados. Mais detalhes podem ser vistos em
http://expertchoice.com/
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Neste, tanto os pesos dos critérios, quanto os pesos das alternativas
(comparadas aos critérios), foram feitos de maneira isolada, sem que as informagoes de
um participante interferissem nas informacgoes dos demais.

O cendrio isolado permite uma execucao mais rapida, com menor ruidos
e com uma aderéncia maior a técnica Delphi. Contudo, uma alternativa a este cenério é
mostrada na Figura [5.6] Este, por sua vez, utiliza a ponderacao resultante de todos os

participantes para a comparacao de alternativas. Isto pode ser interessante, pelos motivos:

e permite a normalizacao dos pesos relativos de cada critério;

e permite o consenso em 2 etapas: uma para os critérios e outra para as alternativas.

Cenario Compartilhado |

/‘&ﬁ‘ﬁ\ Critérios /Q‘lﬁ\ Critérios
Participante 1 Participante 2

L4 Critério1 L4 Critério1

® critério,, ® ciitério,

o Critério3 L4 Critério3

o Critério4 L4 Critério4

@ Critari Y
Crlt(—:‘rlo5 Cnteno5

Ponderagao Unificada

Alternativas Alternativas
L4 Alternativa, L Alternativa,
L4 Alternativa, 4 Alternativa,
L4 Alternativa, L d Alternativa,

Figura 5.6 — Cenario compartilhado para ponderacao de critérios e alternativas.

Neste cendrio os critérios sdo normalizados e disponibilizados para a
comparagao de alternativas. Embora esta estratégia tenha suas vantagens, optou-se por
utilizar o cenario isolado para manter as propriedades do método Delphi. Nota-se que a
utilizacao de um software é necessaria, dependendo do volume de critérios e alternativas
geradas. Isto pode ser considerado um ponto fraco da abordagem, pois manualmente, é

inviavel calcular todas as ponderacoes e comparacoes.

5.1.2.4 Anélise dos Resultados

Apés todas as ponderacoes efetuadas, os resultados finais foram
apresentados aos participantes para a obtencao do consenso. Neste estudo de caso,
somente uma sessao foi necessaria. Pode-se notar (Figura (c)) que o portfélio C

teve o maior nimero de critérios aderente (6 critérios). O portfélio A teve pouca
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representatividade e o C' ficou como uma solugao intermediaria, mesmo tendo um grande
nimero de critérios aderentes (5 critérios). Deve-se notar que a solugio esta condicionada,

nao somente a aderéncia do portfélio aos critérios, mas, também, ao peso de cada um deles

[25,, 26].

| B Edit Tools View Galtery Help || it it Tools View Gallery Help

Portfélio A i Portfélio B

Extensibiidade dos resutados Extensibiidade dos resuitados

Posigio da teenciogia

Consideragho ambiental  seguranca

Consideragio ambiental & seguran

Lidar com sangdes inter

Lidar com sangBes internacionais

Apoio piblco

Barreiras para copiar ou initar

Barreias para copiar ou imitar

Volume de mercado aberto Volume de mercado aberto

Covering Objectives

Covering Objectives

00 e 02 02 0w om 0m am 6@ 02 1@ N o o o oso 10
Priorities e Priorities -
[ View Obigaiives |
Fom [T Fomfi
To [T o[l
Appy Apply
(a) (b)

| Fie Edt Tools view Gallery Help

Portfélio C

Extensibiidade dos resutados

Posicio da tecnologia

Consideragio amblental ¢ sequranca

Licar

Apoio piblco
Barreiras para copar ou infar

Volume de mercado aberto

Covering Objectives

Intensidade da concorréncia

Beneficios para a vida humana

Impacto o prestigio empresa
000l 020 03 04 0% 08 0 0 0% 100 [
Prioriti 3

View Dbjectives —|
Fiom: [7
To [l
Apply

Figura 5.7 — Alguns dos resultados gerados pela ferramenta Ezpert Choice.

()

A Figura (a) mostra a aderéncia entre do portfélio A com os
critérios estabelecidos. Em (b) tem-se a aderéncia entre do portflio B com os critérios
estabelecidos. Por fim, a Figura (c) mostra a aderéncia entre do portfélio C' com os
critérios estabelecidos.

Esta andlise permite identificar quais sao os critérios mais relevantes,
apontados pelos tocadores de decisao. Isto possibilita entender melhor as necessidades e

pontos de vista de cada um dos envolvidos no processo de decisao.

5.2 RESULTADOS

5.2.1 Resultados da Fase I - Busca

A Fronteira de Eficiente é exibida na Figura [5.8 Ela contém portfélios

que foram construidos pela combinacao dos projetos disponiveis, otimizando as fungoes
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representadas pelas Equagoes e e atendendo as restricoes expressadas pelas
Equagoes [£.3] [£.4] [4.5], [4.6] [4.7 As solugdes contidas no conjunto podem ser consideradas
6timas (do ponto de vista de cada fun¢do objetivo). Variagdes nas restrigdes (Equagao
alteram o conjunto de solugdes (i) reduzindo a quantidade de portfélios disponiveis e
(ii) reduzindo a fronteira eficiente (solugdes de menor retorno e menor risco), confirmando

a teoria de Markowitz [5].

Fronteira Eficiente

15,80%

I560% | et A
1540% et
15,20% .___'-'C' .........
8 1500% [ e
g% [ e
& 14,60% e B
14,40% o
14,20%
14,00% e Fe D
13,80%
14,00% 14,50% 15,00% 15,50% 16,00% 16,50% 17,00% 17,50%
Risco

Figura 5.8 — A Fronteira Eficiente calculada pelo método heuristico.

Pode-se notar que uma boa diversidade de solugoes foi obtida. Para a
funcao de retorno obteve-se solugoes entre os valores de 13% e 16%. Para a funcao de
risco, a diversidade foi maior, com valores entre 14% e 18%.

Um ponto que pode ser considerado como forte é a possibilidade de

simular cenarios, com variagoes de restrigoes, projetos e relagoes de dependéncias.

5.2.2 Resultados da Fase II - Decisao

Com o conjunto de solugdes gerado pela Fase I (otimizacao), os tomadores
de decisdo se reuniram para ponderar os critérios e alternativas. Como as alternativas
disponiveis, o conjunto S = (A, B,C,D,E,F), possuem uma concentracao de solugdes
entre os pontos (D, FE,F'), os tomadores de decisdo optaram em realizar a comparagao
pareada somente com as solugbes (A, B,C).

A Tabela mostra a ponderacao de todos os 7 participantes. Esta
tabela mostra, também, a média, o desvio padrao, o coeficiente de variacao e a mediana

para cada um dos portfélios.

Tabela 5.3 — Resultado da sessao de ponderacao

Portfélio | P, P P Py Ps Ps Py Média Desvio Variacao Mediana

A 0,273 0,245 0,356 0,381 0,271 0,256 0,324 | 0,3009 0,0529  0,1759 0,2730
B 0,345 0,348 0,249 0,248 0,282 0,239 0,389 | 0,3000 0,0600  0,2000 0,2820
C 0,382 0,407 0,395 0,371 0,447 0,505 0,287 | 0,3991 0,0674  0,1688 0,3950

Resultado | C C C A C C B
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O coeficiente de variacdo demonstra que os dados sao de baixa dispersao.
Para todos os portfélios (A,B,C) os coeficientes ficaram abaixo de 25%, sendo o portfélio
C escolhido por 5 entre 7 os participantes. A Figura (a) mostra a decisdo dos
participantes em termos de média, desvio padrao, coeficiente de variagao e mediana para
cada um dos portfélios. Ja, a Figura (b) mostra a escolha feita por cada um dos
participantes entre os portfélios A, B,C. Tanto para a média, quanto para a mediana, o
portfélio com a maior pontuacio foi o C'. Este por sua vez, foi o portfélio escolhido pelos

participantes.

Portfélio por Média, Desvio, Variagdo e Mediana Preferéncia de Portfélio por Participante

0,45 06
04
035

03 04
0,25

0,2 3
0,15 ;)

01 I I
0,05 )

: mEE .
Média i 5 P1 P2 P3 P4 PS5 P6 p7

Desvio Variagio Mediana

=)

o
o

=)
B

(a) (b)

Figura 5.9 — Resultado da sessao de ponderacao.

A média e a mediana das pontuacoes de cada portfélio sao mostradas
pela Figura[5.10| (a) e (b), respectivamente. Para ambas a pontuagao do portfélio C' ficou
préxima do valor de 39%. Deve-se notar que o mesmo nao aconteceu para os demais
portfélios. Sendo que a média e a mediana do portfélio A tiveram a maior variacdo, em
torno de 2,79%.

Ambas Figuras[5.9 e sao representacoes graficas da Tabela

Portfélios por Média Portfélio por Mediana

Figura 5.10 — Portfélio por média e mediana.

Uma comparagao entre os riscos e os retornos dos projetos disponiveis
e dos projetos que compdem o portfélio C' é mostrada na Figura (a) e (b),
respectivamente. O MOEA obteve uma combinacao de projetos que otimizaram ambas

fungoes objetivo, risco e retorno. A Figura (a) mostra 16, dos 40 projetos, em que o
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risco é maior do que o retorno. Ja, a Figura (b) mostra 7, de 25 projetos, que o risco

¢ maior do que o retorno. Proporcionalmente, a reducao do risco foi de 12%.

Risco x Retorno dos Projetos Disponiveis Risco e Retorno dos Projetos do Portfélio C
0,30 0,25
0,25 0,20
0,20
0,15
0,15
010
0,10
0,05 0,05
0,00 0,00
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
«=@==Retorno «=@==Risco —&—Retorno —@—Risco
(a) (b)

Figura 5.11 — Risco e retorno dos projetos disponiveis (a) e dos projetos do portfélio C

(b).

Esta reducao do risco pode ser evidenciada por meio de outra anélise.
Comparando-se a média e a mediana dos riscos de todos os projetos disponiveis com a
média e a mediana dos projetos que compoem o portfélio C'; pode-se notar que o risco foi
reduzido na média. Pode-se notar, também, que o retorno foi aumentado na mediana. A
Tabela mostra esta relagdo. A Figura exibe, graficamente, estes dados.

Tabela 5.4 — Média e mediana dos riscos e retornos dos projetos

Risco Retorno

Média Mediana | Média Mediana
Projetos Disponiveis 13% 11% 14% 13%
Projetos do Portfélio C | 12% 11% 14% 15%

Média e Mediana do Risco e Retorno dos Projetos
Disponiveis e Projetos do Portfélio C

Média Mediana Média Mediana

16%
14%
12%
10%
8%
6%
4%
2%

Risco Retorno

W Projetos Disponiveis M Projetos Portfélio C

Figura 5.12 — Média e mediana dos riscos e retornos dos projetos.

Classificando os riscos dos projetos disponiveis de acordo com a matriz da
Figura[3.5 pode-se notar que a média e a mediana dos riscos do Portfélio C' sdo menores,
na maioria dos casos, se comparados a média e mediana de todos os projetos disponiveis.
Portanto, pode-se concluir que o algoritmo selecionou os projetos que resultam em um
portfélio com a menor exposigao ao risco. A Figura[5.13|mostra esta comparagao. A média

e a mediana dos projetos selecionados somente ficaram maiores para os riscos R5, R6, R7.
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Sendo a mediana do risco R6 com a maior variagao, de 0,04 para 0,07. Em (a) tem-se

todos os projetos disponiveis.

portfélio C.

Média
Mediana

RISCOS
R2 R3 R4 RS R8 R9 R10
005 0,09 0,16 002 000 0,03
0,07 0,10 0,06 0,12 0,02 0,03 0,00 0,00
0,09 0,14 0,00 0,00 0,05 0,04 0,18 0,08 0,01
0,10 0,00 0,00 0,03 0,05 0,08 0,12

0,00 0,00 0,00 0,07 0,00 0,00
0,09 0,00 0,03 0,00 0,01 0,06 0,12 0,00 [6}58|
0,18 0,00/0,14 0,00 0,05 0,00 0,00/0,18 0,05

0,18 0,09 0,08 0,03 0,02 0,01 0,06
0,04 0,00 0,18 0,00 [0}36M0,72 0,18 0,00 /0,10 0,00
0,02 0,00 0,00 0,00 0,12 0,03 0,05 JOJA8
0,00 0,05 0,14 16188 0,07/6)24 0,12 0,00 0,00

0,10 0,14 0,07 0,18 0,00 0,07 0,00 0,00
0,03 0,00 0,05 0,00 0,04 0,09 0,10 0,00
0,08 0,00 0,01 0,00 0,05 0,18 0,00 0,02

0,07 638 0,24 0,03 0,10 0,00 0,03 0,00 0,12 0,00

0,05 0,10 0,12 0,02 0,10 0,00/0,18 0,10 0,10
0,00 0,00 0,00 0,01 0,14 0,00
X ,02 0,01 0,02 0,02 0,00 0,12 0,01

0,03/0,09 0,07 0,00 0,18 0,02

0,10 0,12 0, 0,05 0,00 0,00 0,01
10724 0,00 0,00 0,00 0,12 0,00
0,08 0,04 0, 0,09 0,00 0,00 0,00

0,00 0,10 0,02 0,02 0,10 0,12 0,00 0,00 0,00
0248624 0,04 0,01 036! 0,10J8)72) 0,06 0,00
0,08 0,05 0,05 0,00 0,12 0,01 0,18 0,05 0,06

0,09 0,02 0,03 0,02 0,00 0,04 0,04 0,01
0,01/0,09 0,01 J0}48 0,03
0,04 0,00 0,02 0,00 0,01
0,10 0,00 0,00 0,01 0,07 0,18 0,03/0,07 0,00
0,07 0,08 0,02 0,02 0,04 0,14 0,00 0,00
0,04 0,00 0,02 0,000)28! 0,05 0,10
0,02 0,03 0,05 0,01 0,14 0,10 0,09 0,03 1056/
0,05 0,00/ 0,09 0,02 0,01 0,00
0,18 0,00 0,00 0,01 0,05 0,08 0,00 0,00 0,00
0,01 0,00/0,09/0)24 0,10 0,10
0,00 0,10 0,00/0,09 0,00 0,00 0,08 0,03
0,18 0,07 0,02 0,01 0,01 0,00 0,04 0,02 0,00
10172| 0,00 0,00 0,02 0,02 0,03 0,01 0,01 0,00 0,10
0,07 0,03 0028173 0,00 0,02 0,01 0,00 0,01 0,10
0,04 0,02 0,01 0,00 0,09 0,09 0,00 G}73 0,03 0,11
017 0,16 0,09 0,11 0,13 0,09 0,12 0,16 0,15 0,15
0,09 0,08 0,03 0,02 0,05 0,04 0,07 0,05 0,06 0,02

(a)

Riscos

R1

R2

R3 R4 R5 R6 R7

R8 R9 RI10

0,07 0,10 0,06 0,12 0,02 0,03 0,00 0,000}56]
0,10 0,00 0,00 0,03 0,05/0,08 0,12
0,18 0,00 0,14 0,00 0,05 0,00 0,00 0,18 0,05

0,04 0,00 0,18 0,00

0,00 0,05 J6}38 0,14

0,18 0,00 0,10 0,00

0,00 0,00

0,03 0,00 0,05 0,00 0,04 0,09 0,10 0,00

0,08

0,07 638 0,24 0,03 0,10 0,00 0,03 0,00 O,
0,05
0,00

0,10
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0,00

0,12 0,02/0,10 0,00 0,18/0,10
0,00 0,00 0,00 0,01 872 0,24
0,02 0,02 0,10 0,12 0,00 0,00
0,04 0,01 0,36! 0,20 672 0,06 0,00
0,09 0,02 0,03 0,02 0,00 0,04 0,04 0,01
0,04 0,00 0,02 0,00 0,01
0,00 0,01 0,18 0,03/0,07 0,00
0,02 0,02 ,01 0, 0,00 0,00
0,00 0,02 0, 0,10
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0,00/0,09 0,

0,00 0,01
0,01 0,00
0,00/0,09 0,

0,02 0,01 0,01 0,00 0,04 0,02 0,00
0,028 0,00 0,02 0,01 0,00 0,01 0,10
0,01 0,00 0,09 0,09 0,00 8J72 0,03 0,11

Média 0,13
Mediana 0,07

0,11
0,07

0,08 0,10 0,15 0,10 0,14 0,14 0,13 0,16
0,02 0,02 0,05 0,07 0,04 0,05 0,04 0,01

(b)

Em (b) tem-se os projetos selecionados para compor o

Figura 5.13 — Comparacao entre os riscos de todos os projetos e os riscos do portfélio

escolhido.

Por fim, pode-se observar o comportamento dos projetos contidos no

portfélio C' com relacdo a seu respectivo investimento. A soma total dos projetos nao

feriu a restricao de investimento imposta e gerou um portfélio com projetos que podem

ser classificados

nas faixas:

e 0,00 até 30.000,00 - 17 projetos - 68% do portfélio;

e 30.000,01 até 60.000,00 - 4 projetos - 16% do portfélio;

e 60.000,01 até 100.000,00 - 4 projetos - 16% do portfélio.

Esta andlise permite que os gerentes de projeto e/ou gerentes de portfélio

tenham uma visao de como os investimentos podem ser desembolsados ao longo do tempo,

para melhorar o fluxo de caixa dos projetos. Ela permite, também, que o investimento do
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Investimento por Projetos do Portfélio C
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Figura 5.14 — Investimento por projetos contidos no portfélio C.

projeto seja um dos critérios para priorizagdo da ordem de execucao [2]. A Figura m
mostra esta anélise.

Dois exemplos de como os riscos, dos projetos contidos no portfélio C,
foram correlacionados pelo MOEA sdo mostrados na Figura [5.15] (a) e (b). Os riscos dos
projetos 2 e 4 possuem uma correlagao positiva, sendo que estes estao expostos de maneira
similar aos riscos do portfélio. Ja, os projetos 7 e 9, possuem uma correlagdo que gera

uma exposicdo menor da carteira.

Correlagdo de Riscos entre o Projeto 2 e 4 Correlagdo de Riscos entre o Projeto 7 e 9
0,8 0,9
0,7 0,38
0,6 0,7
0,5 0,6
0,4 0,5
03 04
0,2
0,3
0,1
0 0,2
R1 R2 R3 R4 RS R6 R7 R8 R9 R10 0,1
«@-Projeto4 0,56 0,10 0,20 0,24 0,00 000 003 005 0,08 0,12 0
~@—Projeto2 0,07 0,10 0,06 0,12 0,24 002 003 0,00 0,00 0,56 2 3 4 s © 7 8 ° 10 =
=@-Projeto9 0,04 0,00 0,18 0,00 0,36 0,72 0,18 0,00 0,10 0,00
=®—Projeto 2 =@=Projeto 4 —@—Projeto7 0,18 0,36 000 0,14 000 005 000 000 0118 0,05
(a) (b)

Figura 5.15 — Correlagao de risco entre alguns projetos do portfélio C.

A Figura [5.16] apresenta detalhes deste portfélio, como: retorno, risco,
investimento, quantidade de projetos e projetos. Deve se notar que a média e a mediana

dos riscos sao diferentes do risco do portfélio. Idem para o retorno.

5.3 CONSIDERACOES

O processo adotado (Figura , nesse estudo de caso, organizou a
tomada de decisao e facilitou o consenso entre os participantes. Uma boa comunicagao
e pessoas que tenham conhecimento sobre os projetos e estratégias da organizacao
colaboram com a execu¢ao do mesmo.

Para a Fase II (pds-otimizagao) utilizou-se o software Expert Choice para
realizar a comparagdo pareada, e analise de dados. Recomenda-se o uso de solugoes

similares, pois o processo de construcao dos calculos do AHP, apesar de simples, sao
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Portfélio C

Investimento 836.000,00

Risco 15,90%

Retorno 15,20%

Riscos
Projeto  Investimento Retorno Risco Mandatério Includéncias Excludéncias R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10
2 15.000,00 0,15 0,12 0 0,07 0,10 0,06 0,12 0,24 0,02 0,03 0,00 0,00 0,56
4 30.000,00 0,10 0,14 0 0,56 0,10 0,20 0,24 0,00 0,00 0,03 0,05 0,08 0,12
7 12.000,00 0,16 0,10 0 0,18 0,36 0,00 0,14 0,00 0,05 0,00 0,00 0,18 0,05
9 16.000,00 0,09 0,16 0 0,04 0,00 0,18 0,00 0,36 0,72 0,18 0,00 0,10 0,00
11 15.000,00 0,11 0,15 0 0,00 0,05 0,36 0,14 0,56 0,07 0,24 0,12 0,00 0,00
13 19.000,00 0,13 0,14 0 0,03 0,00 0,05 0,00 0,04 0,09 0,36 0,72 0,10 0,00
14 80.000,00 0,14 0,13 0 0,08 0,00 0,01 0,00 0,05 0,18 0,36 0,56 0,00 0,02
15 90.000,00 0,15 0,09 1 0,07 0,36 0,14 0,03 0,10 0,00 0,03 0,00 0,12 0,00
16 50.000,00 0,16 0,13 0 0,05 0,10 0,12 0,02 0,10 0,00 0,18 0,10 0,56 0,10
17 70.000,00 0,17 0,11 0 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,72 0,14 0,24 0,00
23 40.000,00 0,10 0,11 0 0,00 0,10 0,02 0,02 0,10 0,12 0,00 0,00 0,00 0,72
24 45.000,00 0,21 0,22 0 0,24 0,24 0,04 0,01 0,36 0,10 0,72 0,06 0,40 0,00
26 60.000,00 0,19 0,08 1 0,56 0,02 0,09 0,02 0,03 0,02 0,00 0,04 0,04 0,01
28 80.000,00 0,19 0,20 0 0,00 0,24 0,72 0,72 0,24 0,04 0,00 0,02 0,00 0,01
29 20.000,00 0,15 0,10 0 0,10 0,00 0,00 0,01 0,56 0,07 0,18 0,03 0,07 0,00
30 21.000,00 0,16 0,11 0 0,07 0,08 0,02 0,02 0,72 0,01 0,04 0,14 0,00 0,00
31 12.000,00 0,17 0,10 0 0,04 0,24 0,00 0,02 0,00 0,28 0,00 0,28 0,05 0,10
32 13.000,00 0,20 0,13 0 0,28 0,02 0,03 0,05 0,01 0,14 0,10 0,09 0,03 0,56
33 15.000,00 0,10 0,11 0 0,24 0,05 0,00 0,09 0,02 0,20 0,20 0,28 0,01 0,00
34 21.000,00 0,11 0,10 0 0,18 0,00 0,00 0,01 0,05 0,08 0,00 0,00 0,00 0,72
35 25.000,00 0,12 0,17 0 0,20 0,36 0,01 0,00 0,09 0,24 0,10 0,10 0,56 0,00
36 23.000,00 0,13 0,09 0 0,00 0,10 0,00 0,09 0,00 0,00 0,08 0,03 0,56 0,00
37 28.000,00 0,14 0,11 0 0,18 0,07 0,02 0,01 0,01 0,00 0,04 0,02 0,00 0,72
39 21.000,00 0,16 0,10 0 0,07 0,03 0,02 0,72 0,00 0,02 0,01 0,00 0,01 0,10
40 15.000,00 0,11 0,11 0 0,04 0,02 0,01 0,00 0,09 0,09 0,00 0,72 0,03 0,11
Média 0,14 0,12
Mediana 0,15 0,11

Figura 5.16 — Portfélio escolhido pela abordagem.

volumosos e se feitos manualmente, ou com uma ferramenta nao adequada, poderao gerar
resultados incorretos.

Comparado ao método atual, utilizado pela empresa (Modelo de
Pontuagao) onde o estudo de caso foi aplicado, a abordagem mostrou-se mais efetiva

pelos motivos:

Permite a inclusao de restrigoes ao problema;

Permite a combinacado de projetos para criar o melhor portfélio;

Otimiza, ao mesmo tempo, risco e retorno;

Utiliza informacoes quantitativas e qualitativas;

e Permite a participagao dos interessados, no processo de decisao de maneira

estruturada.

O método atual nao atende nenhum destes requisitos e utiliza uma
abordagem de selecao de projetos, nao de selecao de portfélio. Além disso, o método
atual trabalha somente com um objetivo, maximizar o retorno. A abordagem multicritério

permite que varios objetivos possam ser considerados.



evidenciados pelo estudo de caso, sdo mostrados na Tabela [5.5]
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Por fim, um resumo dos pontos fortes e fracos da abordagem,

Tabela 5.5 — Pontos fortes (a) e fracos (b) da abordagem

Descricao

Evidéncia

(a) Pontos Fortes

1 Entrada de dados relativamente pequena e quantitativa Secédo |5.1.1.1| Figura
2 A fase de otimizacgdo pode ser feita por uma Unica pessoa Secao [5.1.2.1
3 Permite a simulagdo de cendrios, com variagoes de restri¢oes, | Secdo [5.2.1
projetos, rela¢oes de dependéncias, etc.
(b) Pontos Fracos
1 Tempo de convergéncia relacionados com Secdo [5.1.1.3
a entrada de dados (projetos e riscos)
2 A sessdo de ponderagio exige um Secdo [5.1.2.3
software para calcular o resultado do AHP
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Os métodos e algoritmos discutidos aqui tiveram como objetivo propor e
avaliar uma abordagem multicritério para o problema de selecao de portfélio de projetos.
Esta abordagem apresenta um conjunto de técnicas para decisoes corporativas, que sao
tomadas sob um portfélio de projetos, e fornece uma nova dimensao aos modelos de
selecao de portfolio de projetos existentes.

A funcao de retorno do portfélio mostrou-se adequada pois permite que
cada projeto tenha seu peso relativo dentro do portfélio, fazendo que projetos de maiores
retornos sobre o investimento tenham uma participagao maior no retorno do portfélio.

A funcao de risco apresentou um resultado favordavel e permitiu que
os projetos com a menor correlacdo entre riscos da mesma natureza, pudessem ser
combinados para a composicdo do portfélio. Adicionalmente, isto permite que a
organizacdo tenha uma visdo mais abrangente dos riscos envolvidos no portfélio de
projetos possibilitando uma analise mais criteriosa dos riscos de cada projeto.

O método de covaridncia dos projetos dentro do portfélio auxiliou
a funcao de risco e apresentou uma forma de correlacionar projetos dentro de um
portfélio sem a necessidade de dados historicos e principalmente fornecendo uma maneira
quantitativa para a determinacgao dos riscos de cada projeto.

O NSGA-II, adaptado ao PSPP, forneceu uma boa aproximacao da
Fronteira Eficiente e auxiliou na busca das melhores combinagoes de projetos em um tempo
de execucao adequado. Além disso, este algoritmo permitiu que a exploracao do espago
de busca de duas fungbes objetivo (risco e retorno) pudessem ocorrer simultaneamente.

Os critérios utilizados para a criacdo de um arcabouco que permite
aos tomadores de decisdo escolher, modificar e derivar novos critérios foi apropriado e
demonstrou-se til, principalmente quando os tomadores de decisao nao tém conhecimento
prévio a respeito de tomadas de decisao utilizando multiplos critérios.

Isto foi facilitado também pela utilizacdo do método AHP, que permite a
decomposi¢ao da decisao em uma estrutura que facilita o entendimento dos julgamentos
a serem efetuados e principalmente, possibilita a traducao de informagoes qualitativas em
dados quantitativos, que podem ser comparados e analisados.

E importante ressaltar que a tomada de decisio pressupde um
entendimento mais amplo e complexo do que o uso isolado de um método especifico
[25,26]. A abordagem apresentada, neste trabalho, favorece e orienta a tomada de decisdo,
mas nao deve ser utilizada como Unico critério pois ela admite que a decisdo sobre um
portfolio é fruto de negociacao, de aspectos humanos e de analise estratégica.

Dentre as vantagens da abordagem multicritério para selecao de portfélio

de projetos, pode-se citar:
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e Permite a simulagdo de cenarios por conta do modelo mateméatico. Neste caso as
entradas de dados, restrigoes, fungoes objetivo e pardmetros do MOEA podem ser
alterados. Isto permite que a organizagao possa verificar os portfélios resultantes

em diferentes contextos.

e Permite a utilizacao de critérios quantitativos e qualitativos. A primeira fase
da abordagem limita as opc¢oes por meio de dados quantitativos. Isto reduz a
complexidade da decisdo, o que permite que informacoes qualitativas, possam ser
empregadas. Estas informacoes adicionam uma nova perspectiva a decisao, pois

poderé fazer uso do conhecimento tacito dos decisores.

e Estrutura o processo de decisdao (sobre qual portfélio escolher). Essa abordagem
pode ser utilizada como um modelo de referéncia quando a organizacao tiver um

problema similar.

e Reduz interferéncias por conta de ponderagoes sem fundamentacao e/ou métodos. A
primeira fase da abordagem trabalha com informagoes quantitativas, o que aumenta
a precisdo do resultado proporcionalmente a precisao dos dados de entrada. A
segunda fase reduz os ruidos, por meio do método de ponderagdo pareada, ao

utilizar-se informacoes qualitativas.

Alguns pré-requisitos devem ser atendidos para que a abordagem possa

ser utilizada com uma maior efetividade. Dentre eles pode-se citar:

e Necessidade de uma boa estimativa de custos. Caso a organizacao nao tenha
maturidade para organizar os projetos que estao no portfélio, essa abordagem podera
ter pouca eficacia. Isto deve-se ao fato da entrada de dados para a primeira fase
utilizar dados de custos de cada projeto. O cédlculo de custo nao apresenta um grande
desafio, mas a obtencao dos dados sim. Isto pode ser originado pelos mais variados
fatores, como: (i) dificuldade em mensurar o custo de uma atividade do projeto, (ii)
complexidade em obter informagdes precisas sobre a fonte de financiamento, entre

outros.

e Necessidade de uma abordagem quantitativa para mensuracao de riscos. O céalculo
dos riscos de um projeto tem alguns desafios [2]. Projecoes, simulagoes, riscos
residuais, dificuldade em quantificar um risco sao uns dos varios complicadores para

se obter um nivel aceitavel de precisao.

e Necessidade de uma boa estimativa de retorno sobre o investimento. Obter
0s possiveis retornos sobre um determinado projeto mesmo com a utilizagdo de
técnicas como Taxa Interna de Retorno (TIR), Valor Presente Liquido (VPL), entre
outras, podera ser complexo. Esta complexidade esta associada ao fato dos dados

disponiveis, geralmente, terem baixa precisao.
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e 56 faz sentido se os projetos estiverem expostos aos riscos durante o mesmo periodo
de execucdo. Se os projetos nao forem executados durante o periodo onde a
correlacao de riscos esteja presente, a funcao que retorna o risco do portfélio tende a
ser prejudicada. Isto se deve ao fato de dois ou mais projetos nao estarem expostos,

temporalmente, ao mesmo risco.
Dentre as contribuigoes da abordagem para a computagdao, pode-se citar:

e Formulacao matematica do problema: equacionar o problema em termos de
fungdes objetivo f(o) = f(1),f(2),...,f(n) e restrigdes para solucionar a anélise

combinatéria 2", gerando portanto, um conjunto de solugoes (ou trade-off).

e Hierarquia de critérios para selecao de portfolio: estrutura com os critérios utilizados
no contexto do problema que auxiliem um decisor a escolher, de maneira organizada,

um unico portfélio, utilizando para isto informagoes qualitativas.

e Andlise da correlacdo entre projetos (em termos de riscos). O método para
apresentar a exposicao de n projetos a m riscos permite ao MOEA realizar a busca
da funcao objetivo risco para obter a combinagao de projetos que resulta em um

portfélio com o menor variancia.

e Teste de um MOEA (NSGA-II) para a resolugdo de um problema especifico,

avaliando a eficiéncia e eficacia do mesmo.

Dentre as contribuigoes em um contexto interdisciplinar (administragao,

economia, finangas e gerenciamento de projetos), pode-se citar:

e Auxilia a tomada de decisoes sobre viabilidade de possiveis mudancas no projeto
envolvendo escopo, cronograma, qualidade, custos, entre outras. Isto podera gerar
um beneficio para a organizagao, devido ao fato da abordagem ter a necessidade de

um aumento do nivel de maturidade em gerenciamento de projetos.

e Permite alinhar os objetivos do projeto aos objetivos da organizacao. Caso algum
projeto que tenha sido escolhido pela fase de busca nao tenha relagdo com os
objetivos estratégicos da organizacao, os mesmo poderao ser identificados durante a
fase de decisao. Isto faz com que o entendimento e o alinhamento entre os projetos

e a estratégia sejam melhorados [2].

Por fim, uma outra contribuicdo, de carater pratico, ¢ mostrada no Anexo
Dl Estas imagens sdo as interfaces de um software criado para suportar o processo de
gerenciamento de portfélio de projetos (Anexo|C) e facilitar a entrada de dados do MOEA.
Existem algumas questoes, tanto do ponto de vista do problema quanto
do ponto de vista da solucao, que poderao ser pesquisadas em trabalhos futuros. Dentre

as questoes, do ponto de vista do problema, pode-se citar:



86

e Adicionar a possibilidade de selecionar a fonte de investimento do projeto,
balanceando, assim, o risco. Por exemplo, a fun¢do objetivo que deve ser
maximizada E(R) pressupos que a fonte de recursos para o investimento em um
projeto e/ou portfélio é inica. No entanto, ela pode ser combinada entre fontes de
recursos proprios e de terceiros, para reduzir o risco de investimento. Dos modelos

que podem ser utilizados para isto, pode-se destacar o Weighted Average Cost of
Capital (WACC).

e A escolha de um portfélio é um processo de decisao [25, 26]. Neste trabalho,
esta decisao (na primeira fase) considerou somente informagoes internas, ignorando
informacgoes de outros tomadores de decisao externos. Por exemplo, o que
aconteceria se ao selecionar o projeto A, uma empresa concorrente resolvesse

executar um projeto similar? Este campo ¢é tratado pela Teoria dos Jogos.

Em termos de solugao, ou seja, como a problema foi resolvido, pode-
se citar algumas formas de melhorar a diversidade de solugoes, bem como a Fronteira
Eficiente:

e Espacos de busca altamente restritos. Neste trabalho algumas restri¢bes foram
impostas [27]. No entanto, existem outras restrigdes que sao pertinentes ao problema
de sele¢ao de portfélio como por exemplo (i) calendério de recursos, time-to-market

[2], entre outras.
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ANEXO A - Genoétipos Gerados
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Estes sao os gendtipos gerados que pertencem a Fronteira Eficiente. O

fenétipo representa a decodificacdo da sequéncia binaria nos identificadores dos projetos.

A coluna Qtde. representa a quantidade de projetos que compoem o portfélio. As colunas

Invest., Risco e Retorno representam, respectivamente, o valor total a ser investido no

portfélio, o risco do portfélio e o retorno do mesmo.

Genétipo Fenétipo Qtde. Invest. Risco Retorno
'0111101100101010100001111101110100100100 2,3,4,5,7,8,11,13,15,17,22,23,24,25,26,28,29,30,32,35,38 21 697000 17,18% 15,66%
'1001000110010111110001110110011111011100 1,4,8,9,12,14,15,16,17,18,22,23,24,26,27,30,31,32,33,34,36,37,38 23 779000 15,07% 14,57%
'0101001010101111100000110101111111111011 2,4,7,9,11,13,14,15,16,17,23,24,26,28,29,30,31,32,33,34,35,36,37,39,40 25 836000 15,90% 15,20%
'1111000010111011011011010100101011011111 1,2,3,4,9,11,12,13,15,16,18,19,21,22,24,26,29,31,33,34,36,37,38,39,40 25 669000 14,28% 13,98%
'1010101110001010100011101100111111001111 1,3,5,7,8,9,13,15,17,21,22,23,25,26,29,30,31,32,33,34,37,38,39,40 24 660000 14,59% 14,38%
'0011000010111011011011010100101011011111 3,4,9,11,12,13,15,16,18,19,21,22,24,26,29,31,33,34,36,37,38,39,40 23 644000 14,14% 13,97%

Figura A.1 — Lista de genotipos gerados.
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ANEXO B - Contexto Organizacional

O contexto organizacional do gerenciamento de portfélio de projetos. O

objetivo principal é utilizar, de forma correta, os recursos organizacionais disponiveis para

a realizagao da estratégia definida pela organizacgao [2].

AEN

Missao

Estratégias e Objetivos
Organizacionais

Gestao de Alto
Nivel dos Processos

Gestao do Portfélio
de Projetos

Gerenciamento dos
Processos
(atividades recorrentes)

Gerenciamento dos
Projetos
(atividades projetizadas)

x

Recursos Organizacionais

T

Figura B.1 — O contexto organizacional do gerenciamento de portfélio de projetos [2].
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Este é o processo para Gerenciamento de Portfélio de Projetos (GPP)

recomendado pelo Project Management Institute (PMI) [2]. O trabalho apresentado, nesta

dissertagao, esta relacionado com a atividade Selecionar, contida no grupo de processos

Gerenciamento de Portfélio.

g ]
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83 . .
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»
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0|5 .
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o E Riscos do [ o Portfolio > Ajustesno > Autorizar e Controlar Reportar o Mudangas na
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Figura C.1 — Processo para Gerenciamento de Portfélio de Projetos (GPP)

recomendado pelo Project Management Institute (PMI) [2].
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ANEXO D - Software para GPP

Abaixo, algumas interfaces do software para Gerenciamento de Portfélio

sao mostradas. Este software é uma contribuicao pratica resultante da pesquisa.

GPP - Gerenciamento de Portfolio de Projetos
Gaia - Solugdes em TI

Ber

GPP - Autenticagao

Processo

(Rl N EETERE T <= tongome de@gmail co | Retatorios
Senha (6 caracteres) |G Empresa

Usurios & Permissdes
Esqueci minha senha

Configuracdes

sar

Caso néo possua senha, clique aqui

Departamento de Computag3o - Universidade Estadual de Londrina
Versao : 22/07/2014 - 20:30

GPP - Gerenciamento de Portfolio de Projetos
Gaia - Solugdes em Tl

GPP - Gerenciamento de Portfolio de Projetos
Gaia - Solugdes em TI

o e mp— Bem rtongomede@gmail.com) - UEL.

Processo LISTA DE PLANEJAMENTOS ESTRATEGICOS. Processo

LISTA DE PROJETOS
Pianei 2020

[

Relatrios

Relatorios. a

ade: 1]

Posicionamento - m m i maim i m empreendimento colaborat mente envol
Empresa tome e Iniie Fim Empresa Um projeto em negcio e ciéncia ¢ normalmente defi um empreendimento colaboratvo, frequentemente envohendo
UEL

o
- - pesauisa ou desenio, que é cidadosamente planejado para alcancar um objive paicular
Usuarios & Pemissoes | 300 Excelencia owovzon 3uizzoz0 2| W] Q 8 & e=[ i S Vi W A Usuarios & Permissdes

= Nome Objetivo Data Criagéo
Contiguragtes e [ Confguragdes Poisio A Oy 502014 7l a
] oo Ao
I —
P ovo_| |Cancelar
sar

o - Universidade Estadual de Londrina
2200772014 - 20:30

Departamento de Computago - Universidade Estadual de Londrina
Versao : 2210772014 - 20:30

GPP - Gerenciamento de Portfolio de Projetos
Gaia - Solugdes em Tl

Bemindo: Everton Gomede [evertongomede@gmail.com] - UEL.

Processo GERENCIAR PROJETOS E PROGRAMAS
Projte:Projeta A
Relatorios

Empresa 14-Aug 299 13Sep  28-Sep  13-0ct  28-0ct

Usuarios & Permissdes

Gonfigurades

Departamento de Computagao - Universidade Estadual de Londrina
Verso : 22/07/2014 - 20:30

Figura D.1 — Software para Gerenciamento de Portfélio.

A Figura (a) mostra a interface de autenticacao. A Figura (b) mostra a
interface principal. A Figura (c) mostra a interface de planejamento estratégico. A Figura

(d) mostra a interface de gerenciamento de projetos. A Figura (e) mostra a interface para
acompanhamento de projetos.



95

Trabalhos publicados pelo Autor

. GOMEDE, E.; BARROS, R.M.; Utilizando o Método Analytic Hierarchy Process
para Priorizacao de Servigos de TT: Um Estudo de Caso. VIII Simpdsio Brasileiro
de Sistemas de Informagao, 2012, Sdo Paulo. p. 408-419. (Qualis CC 2014 — B4)

. GOMEDE, E.; PROENCA JR., M.L.; BARROS, R.M.; Networks Baselines and
Analytic Hierarchy Process: An Approach to Strategic Decisions. TADIS Applied
Computing 2012, Madri, v. 2012. p. 31-44. (Qualis CC 2014 — B4)

. GOMEDE, EVERTON ; BARROS, R.M.; Theory of Constrainst Applied to
Balancing of the Portfolio of Projects: A Case Study. Proceedings of 10th
CONTECSI International Conference on Information Systems and Technology
Management, 2013. Sao Paulo: TECSI. (Qualis CC 2014 — B4)

. GOMEDE, E. ; BARROS, R.M.; A Non Intrusive Process to Software Engineering
Decision Support Focused on Increasing the Quality of Software Development. The

25th International Conference on Software Engineering and Knowledge Engineering,

2013, Boston - USA. (Qualis CC 2014 — B1)

. GOMEDE, E. ; BARROS, R.M.; Master Data Management e Data Warehouse
- Uma Abordagem Arquitetural para a Melhoria do Processo de Decisao. 82

Conferéncia Ibérica de Sistemas e Tecnologias de Informacao - CISTI2013, 2013,
Lisboa. (Qualis CC 2014 — B4)

. HORITA, F.E.A.; GOMEDE, EVERTON ; BARROS, R.M.; H2B-MPS:
Workflows Instructions for Human Resource Management to be According to
MR-MPS-SW Focused on Increase the Software Quality. In: 10th CONTECSI

International Conference on Information Systems and Technology Management,

2013, Sao Paulo: TECSI. (Qualis CC 2014 — B4)

. GOMEDE, E. ; BARROS, R.M.; Uma Abordagem Multicritério Para Selecao de
Portfélios de Projetos - Utilizando Otimizagao Multiobjetivo e Analytic Hierarchy
Process. In: 92 Conferéncia Ibérica de Sistemas e Tecnologias de Informacao -
CISTT’2014, 2014, Barcelona. 92 Conferéncia Ibérica de Sistemas e Tecnologias de
Informacao - CISTI'2014, 2014. (Qualis CC 2014 — B4)

. GOMEDE, E. ; BARROS, R.M.; A Multicriteria Approach to Project Portfolio
Selection. In: The 26th International Conference on Software Engineering and
Knowledge Engineering, 2014, Vancouver - Canada. The 26th International

Conference on Software Engineering and Knowledge Engineering, 2014. (Qualis
CC 2014 - B1)



	INTRODUÇÃO
	FUNDAMENTAÇÃO E TRABALHOS CORRELATOS
	Fundamentação
	Problemas de Otimização Multiobjetivo
	Conceitos Básicos e Terminologia
	Variáveis de Decisão
	Restrições
	Comensurável x Não-Comensurável
	Atributos, Critérios, Objetivos e Metas

	Métodos de Otimização Multiobjetivo
	Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo
	Indivíduos
	Populações
	Avaliação
	Operador de Seleção
	Operador de Cruzamento
	Operador de Mutação
	Atualização
	Critério de Parada
	Principais Objetivos

	Nondominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II)
	Tipos de Métodos de Otimização Multiobjetivo
	Método de Análise Hierárquica Analytic Hierarchy Process (AHP)

	Trabalhos Correlatos

	PROBLEMA DE PESQUISA
	O Problema de Seleção de Portfólio de Projetos (PSPP)
	Definições
	Projeto
	Portfólio de Projetos
	Seleção de Portfólio de Projetos


	Descrição do Problema
	Função de Retorno
	Função de Risco
	Método de Correlação de Riscos Entre Projetos

	Restrições


	ABORDAGEM MULTICRITÉRIO
	Abordagem Multicritério - Visão Geral
	Fase I - Obtendo um Conjunto de Soluções (Busca)
	Modelo para Avaliação Numérica
	Simulação Enumerativa
	Função de Retorno
	Função de Risco
	Correlação Entre Projetos
	Tabulação dos Resultados

	Modelo Heurístico
	NSGA-II Aplicado ao PSPP
	Representação de um Indivíduo
	População Inicial
	Avaliação da População
	Seleção
	Reprodução
	Mutação
	Critério de Parada


	Fase II - Obtendo uma Única Solução (Decisão)
	Definição do Problema
	Hierarquia de Critérios
	Critérios Endógenos
	Critérios Exógenos

	Considerações


	AVALIAÇÃO E RESULTADOS
	Estudo de Caso
	Fase I - Busca
	Projetos Disponíveis
	Parâmetros
	Execução do Algoritmo
	Decodificando as Soluções

	Fase II - Decisão
	Hierarquia de Critérios
	Participantes
	Sessão de Ponderação
	Análise dos Resultados


	Resultados
	Resultados da Fase I - Busca
	Resultados da Fase II - Decisão

	Considerações

	CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS
	Referências
	ANEXO A - Genótipos Gerados

	Genótipos Gerados
	Contexto Organizacional
	Processo para GPP
	Software para GPP
	ANEXO B - Contexto Organizacional
	ANEXO C - Processo para GPP
	ANEXO D - Software para GPP




