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RESUMO

CORDEIRO, Jelson Andre. META-HEURISTICAS APLICADAS AO PROBLEMA DE
PROJECAO DO PRECO DE ACOES NA BOLSA DE VALORES. 78 f. Dissertacio de
Mestrado — Programa de Pds-graduacdo em Computacdo Aplicada, Universidade Tecnolégica
Federal do Parand. Curitiba, 2013.

A projecdo do preco de acdes na bolsa de valores € um campo atraente para a investigacao
devido as suas aplicacdes comerciais e os beneficios financeiros oferecidos. O objetivo deste
trabalho € analisar o desempenho de dois algoritmos meta-heuristicos, o Algoritmo do Morcego
e o Algoritmo Genético, para o problema de projecao do preco de agdes. Os individuos da
populagdo dos algoritmos foram modelados utilizando os parametros de 7 indicadores técnicos.
O lucro final ao fim de um periodo é maximizado através da escolha do momento adequado para
compra e venda de agcdes. Para avaliar a metodologia proposta foram realizados experimentos
utilizando dados histéricos reais (2006-2012) de 92 acdes listadas na bolsa de valores do Brasil.
A validagdo cruzada foi aplicada nos experimentos para evitar o overfiting, utilizando 3 periodos
para treinamento e 4 para teste. Os resultados dos algoritmos foram comparados entre si e
com o indicador de desempenho Buy and Hold (B&H). Para 91,30% das agdes os algoritmos
obtiveram lucro superior ao B&H, sendo que em 79,35% delas o Algoritmo do Morcego teve o
melhor desempenho, enquanto que para 11,95% das a¢des o Algoritmo Genético foi melhor.
Os resultados alcancados indicam que é promissora a aplicagdo de meta-heuristicas com a
modelagem proposta para o problema de projecdo do preco de agdes na bolsa de valores.

Palavras-chave: Bat Algoritm, Algoritmo Genético, Projecao de Mercado, Bolsa de Valores



ABSTRACT

CORDEIRO, Jelson Andre. META-HEURISTICS APPLIED TO THE PROBLEM OF STOCK
PRICES PREDICTION IN THE STOCK EXCHANGE . 78 f. Dissertacdo de Mestrado —
Programa de P6s-graduacdo em Computacdo Aplicada, Universidade Tecnoldgica Federal do
Parana. Curitiba, 2013.

The stock prices prediction in the stock exchange is an attractive field for research due to its
commercial applications and financial benefits offered. The objective of this work is to analyze
the performance of two meta-heuristic algorithms, Bat Algorithm and Genetic Algorithm to
the problem of stock prices prediction. The individuals in the population of the algorithms
were modeled using 7 technical indicators. The profit at the end of a period is maximized
by choosing the right time to buy and sell stocks. To evaluate the proposed methodology,
experiments were performed using real historical data (2006-2012) of 92 stocks listed on the
stock exchange in Brazil. Cross-validation was applied in the experiments to avoid the overfiting
using 3 periods for training and 4 for testing. The results of the algorithms were compared
among them and also the performance indicator Buy and Hold (B&H). For 91.30% of the stocks,
the algorithms obtained profit higher than the B&H, and in 79.35% of them Bat Algorithm had
the best performance, while for 11.95% of the stocks Genetic Algorithm was better. The results
indicate that it is promising to apply meta-heuristics with the proposed model to the problem of
stock prices prediction in the stock exchange.

Keywords: Bat algorithm, Genetic Algorithm, Market Prediction, Stock Exchange
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1 INTRODUCAO

A projecao do preco de acdes € um campo atraente para a investigacao devido as suas
aplicacdes comerciais e aos possiveis beneficios financeiros. Bachelier (1900) mostrou pela
primeira vez o conceito de que os mercados de acdes seguem a Hipdtese do Passeio Aleatério
(HPA) (FAMA, 1965; ALEXANDER, 1961; COOTNER, 1964), ou seja, a probabilidade dos
precos subirem ou cairem é de 50%. A HPA durou anos até que Lo e MacKinlay (1988)
demostraram matematicamente a nao aleatoriedade do mercado de a¢des. Com este trabalho,
abriu-se a possibilidade de estabelecer projecdes dos precos das agdes (KIRKPATRICK;
DAHLQUIST, 2011).

Mesmo depois de outros trabalhos mostrando que a HPA (KAVUSSANOS;
DOCKERY, 2001; KC, 1992; GALLAGHER; TAYLOR, 2002) ndo € valida, alguns autores
(FAMA, 1970; MARKOWITZ, 1952), ainda ndo aceitavam a possibilidade de projetar os precos

futuros e defendiam outra hipdtese, a Hipotese do Mercado Eficiente (HME).

A HME requer que os pregcos das acOes negociadas reflitam instantaneamente e
racionalmente todas as informagdes, piblicas ou privadas, pois os investidores sempre desejam
maximizar os seus lucros e, como todos tém as mesmas informagdes e as interpretam da mesma
forma, as cotagdes estardo em seu valor justo. Logo, seria impossivel projetar a direcio e

intensidade dos movimentos futuros dos precos (KIRKPATRICK; DAHLQUIST, 2011).

Somente com o trabalho publicado por Grossman e Stiglitz (1980), ganhador do
prémio Nobel de Economia, onde foram mostradas evidéncias empiricas que as reacdes com
novas informacdes nao ocorrem de imediato, a HME foi refutada e defensores (FAMA, 1991)

da HME passaram a aceitar a possibilidade de projecao futura dos precos.

Duas técnicas conhecidas na literatura sio utilizadas para realizar a projecao do preco
de acdes. A primeira € a Andlise Fundamentalista (GRAHAM, 2007), onde as decisdes de
compra e venda se baseiam nas informacdes histéricas contabeis e financeiras da empresa. A
segunda técnica utilizada, e adotada neste trabalho, € a Analise Técnica (KAUR; MANGAT,
2012; MURPHY, 1986; NORONHA, 2006; KIRKPATRICK; DAHLQUIST, 2011), que utiliza



a andlise baseada nos precos passados para projetar precos futuros através de equagdes
matematicas conhecidas como indicadores técnicos (BO; KHALED, 2007). Park e Irwin (2004)
revisaram 92 trabalhos académicos que testavam a rentabilidade das estratégias baseadas em
Analise Técnica, e 70,63% dos trabalhos concluiram que € possivel obter rentabilidade positiva

com este tipo de andlise.

1. MOTIVACAO

Existem dois tipos de investidores no mercado de acdes. Primeiro, os investidores
passivos, que acreditam que os precos do mercado tendem, sempre, a melhor estimativa real do
valor da empresa, e que qualquer tentativa de se aproveitar das distor¢cdes do mercado custara
a ele mais do que os lucros excedentes auferidos. Este tipo de investidor segue a filosofia do
Buy and Hold (B&H) (CORREIA, 2009). O desejo do investidor passivo é comprar acoes de
empresas solidas e que sejam bem administradas e ndo se interessa pelas movimentagdes de
preco no curto prazo. O segundo tipo € o investidor ativo, mais conhecido como especulador,
que se preocupa com a rentabilidade total que a acdo lhe proporcionard no decorrer do tempo
com a variagao das cotagdes. Suas operagdes podem durar de segundos até meses. Para este tipo
de investidor toda a informacdo estd embutida no pre¢o: macroeconomia, conjuntura setorial,
balanco de empresas, fatores politicos etc. Para este investidor € importante conhecer como os
precos se movem, pois o que importa mesmo € saber quando comprar ou vender, sem precisar
entender o motivo da alta ou da baixa (MATSURA, 2007).

Para Aleen (1972), muitas pessoas confundem especulador com jogador. O jogador
utiliza a adivinhagcdo e a esperanca, enquanto que o especulador profissional estuda cada
movimento e baseia seu julgamento em informagdes que ele acredita serem confidveis. O
especulador visa obter ganhos com a variacdo de preco em aplicagdes nos titulos de renda
varidvel, se preocupa em auferir lucros maiores que um investidor passivo conseguiria com
B&H, correndo o menor risco possivel. Portanto, o especulador nio acredita que o mercado é
eficiente, e pode, analisando o preco das a¢des, acompanhando as demonstracoes das empresas
e as noticias publicas ou privadas, obter lucros em suas operacdes ao longo dos anos. Graham
(2007), criador da estratégia de investimento em agdes baseado na avaliagdo de empresas e
mentor de brilhantes investidores como Warren Buffet (BUFFETT; CLARK, 2007), comenta

que a especulacdo € necessdria e inevitavel.

Segundo Granville (1976), operadores e investidores enfrentam mais problemas e
tomam decisdes erradas por seguirem noticias, mais do que por qualquer outra razdo. Para

0 mesmo autor, noticias induzem ao erro, fazendo vender a¢des quando investidores mais



experientes desejam comprar e fazendo comprar acdes quando os mais experientes desejam

vender.

Muitos sdo os instrumentos possiveis de se utilizar para encontrar o momento de
comprar ou vender uma acdo. Segundo Aleen (1972), os investidores utilizam a Anélise
Fundamentalista e/ou a Analise Técnica. Para Kirkpatrick e Dahlquist (2011), a Anélise Técnica
nao preve o futuro e o preco de uma acao pode mudar de direcdo sem dar sinal. Para diversos
autores (ALEEN, 1972; ELDER, 2004b, 2004a, 2009; MATSURA, 2007; MALHEIROS, 2008;
XAVIER, 2009; CORREIA, 2009; MURPHY, 1986) a Anélise Técnica é complexa e estd em
expansdo. E com a globalizacao dos mercados, criacao de novas acdes e o crescente poder de
processamento dos computadores, estdo surgindo novas oportunidades nesta drea. Devido as
inimeras combinagOes possiveis entre os indicadores da Andlise Técnica e seus parametros,
a quantidade de solucdes possivel para o problema de projecio do preco de agdes cresce
exponencialmente conforme aumenta o niumero de varidveis, tornando o problema intratavel
com métodos comuns de computacdo (PARDO, 1992; LAM et al., 2002), justificando o uso de

meta-heuristicas.

A contribuicao deste trabalho € a aplicacdo do Bat Algorithm (BA) (YANG, 2010b) e
o Algoritmo Genético (AG) (HOLLAND, 1975) em um problema pouco explorado na area de
Computacgao Evolucionéria (CE), o problema de projecao do preco de acdes na bolsa de valores.
O BA ¢é um método bastante recente em comparacdo com outros métodos de otimizacdo da
area de CE. Desta forma, a literatura € muito escassa a respeito do método, principalmente
para aplicacdes, ndo sendo encontrado nenhum trabalho onde o BA foi aplicado no problema
de projecdo do preco de acdes. O trabalho se concentrard em Andlise Técnica, métodos
de otimizacdo, comparacdo de modelos e medidas utilizadas para avaliagdo de desempenho.
Devido ao movimento das a¢des ndo ser linear e sujeito a muitos fatores internos e externos, que
representam um grande desafio para os investidores que tentam projetd-los, serd desenvolvida
uma metodologia para suporte a decisao de compra e venda de acdes visando maximizar o lucro
auferido num periodo. Portanto, para resolver este tipo de problema do mercado de acdes os

objetivos gerais e especificos sdo descritos a seguir.

1.2 OBIJETIVOS

O objetivo geral desta dissertacao € analisar o comportamento de dois algoritmos meta-

heuristicos aplicados ao problema de projecao do preco de agcdes na Bolsa de Valores do Brasil,

visando maximizar o lucro final com a compra e venda de acoes.
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Os objetivos especificos sao:

1. Definir a quantidade e os tipos de indicadores técnicos que serdo utilizados;

2. Definir uma metodologia para modelagem do problema e aplicacao dos algoritmos meta-
heuristicos: AG e BA, incluindo: uma forma de codificacdo dos individuos, o tratamento

das restricdes do problema e o procedimento de calculo da funcdo de fitness;

3. Avaliar o desempenho dos algoritmos com experimentos utilizando pregos histéricos das
acoes da Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros de Sao Paulo (BM&FBovespa), no

periodo de 2006-2012 e comparar com a metodologia B&H;

4. Fazer uma andlise estatistica apropriada dos resultados comparativos.

1.3 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Esta dissertacdo estd organizada da seguinte forma: no Capitulo 2 € apresentada a
fundamentagdo tedrica, ou seja, uma pesquisa dos temas envolvidos e trabalhos realizados
sobre o problema de projecdo do preco de acdes. No Capitulo 3 € apresentada a aplicacdo
dos algoritmos no problema de projecdo do preco de agdes. No Capitulo 4 sdo apresentados
e analisados os resultados obtidos. No Capitulo 5 € apresentada a conclusao e sugestdes de

trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O presente capitulo apresenta a revisao bibliografica que fundamentard o
desenvolvimento deste trabalho. A Secdo 2.1 apresenta os conceitos de mercado de acoes.
A Secdo 2.2 os algoritmos que serdo utilizado e a Secdo 2.3 apresenta os trabalhos correlatos

para o problema de projecdo do preco de acdes na bolsa de valores.
2.1 MERCADO DE ACOES

A finalidade deste capitulo € dar uma visdo geral dos valores mobilidrios e onde se
encontra o mercado de agdes neste contexto. Além disto, serd descrito o tipo de andlise
do mercado de agdes que serd utilizado neste trabalho: a Andlise Técnica, que estuda o

comportamento dos precos para projetar a direcdo dos pregos.

2.1.1 VALORES MOBILIARIOS

Segundo Elton et al. (2010), valores mobilidrios sdo titulos como um contrato legal
representando o direito de receber beneficios futuros de acordo com um conjunto explicito de
condi¢cOes. Existe um grande niimero de instrumentos financeiros que permite um investidor
adquirir titulos mobilidrios, e o escopo deste trabalho serd os de instrumentos de participacdo

aciondria, destacado na Figura 1.

Um investidor pode optar por comprar diretamente algum dos muitos titulos
mobilidrios, transacao conhecida como investimento direto, ou investir em um intermedidrio
(investimento indireto), que retine em um pacote um conjunto de investimentos diretos e depois
vende participagdes aciondrias para os clientes. O investimento direto pode ser classificado
em derivativos, assim chamado porque o rendimento depende do preco dos ativos principais
(exemplo: opg¢des de acoes) e instrumentos de mercado monetario. Instrumentos de mercado
monetério sao titulos de divida vendidos por governos, institui¢des financeiras e corporacdes

(ELTON et al., 2010). Instrumentos de renda fixa tém um pagamento de rendimento e datas
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especificas. Este tipo de titulo varia segundo o retorno prometido em virtude de diferengas,
como a maturidade do titulo, credibilidade do emissor e 0s impostos que incidem sobre os
mesmos. Instrumentos de participacao aciondria sdo titulos, onde ndo é conhecido previamente
o rendimento que poderd ser obtido. Estes titulos sdo negociados em mercados organizados,

conhecidos como bolsa de valores.

Ativos Financeiros

/\

Investimento Direto Investimento Indireto

/\

Instrumentos de Derivativos
Mercado Monetario

/\

Instrumentos de
Participacdo Aciondria

Instrumentos de
Renda Fixa

/\

Andlise Analise Técnica
Fundamentalista

Figura 1: Instrumentos financeiros. Figura adaptada de (ELTON et al., 2010)

Os mercados sdo classificados em primdrios e secunddrios (ELTON et al., 2010).
Mercados primarios sdo mercados de titulos e acdes em que novas emissdes sao vendidas
inicialmente e proporcionam um fluxo de caixa direto a entidade emissora. Estes tipos de titulos
sdo vendidos usando os servigos de um banco de investimento. Estas emissdes podem ser de
dois tipos: emissdes de companhias estabelecidas que ja tenham agdes negociadas em bolsa,
ou emissdes de companhias que ainda nao tem a¢des em poder do publico, chamada de Oferta
Publica de Acdes (OPA). No mercado secundério € onde as a¢des sao negociadas ao publico em
geral através de bolsas de valores organizadas seguindo a lei da oferta e da procura. No Brasil,

atualmente, a principal bolsa de valores é a BM&FBovespa.

2.1.2 ANALISE TECNICA

Os analistas do mercado, usualmente, procuram encontrar o timing do mercado, ou
seja, encontrar estratégias de compra e venda de ativos com o propdsito de maximizar seus
lucros. De acordo com Elder (2004b, 2004a, 2009) e Debastiani (2008) existem duas grandes

escolas de andlise do mercado financeiro com principios bem diferentes.
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A primeira € a Andlise Fundamentalista, onde as decisdes de compra e venda
se baseiam nas informacOes historicas contdbeis e financeiras das empresas, verificando
principalmente os balancos disponibilizados publicamente pelas mesmas. O segundo tipo de
estudo € a Andlise Técnica que se concentra no acompanhamento direto do comportamento do
preco da acdo e do seu volume negociado na bolsa de valores, utilizando modelos matematicos

e estatisticos, chamados de indicadores.

Em um estudo sobre investidores, Taylor e Allen (1992) constataram que 90% dos
investidores utilizam a Andlise Técnica, ¢ 60% do mesmos consideram as informagdes da

Analise Técnica a mais importante para decidir o melhor momento de compra e venda.

A Andlise Técnica é uma metodologia de avaliacdo do que pode ocorrer com as
cotacdes de um ativo no futuro, que se baseia unicamente nos precos passados dos ativos. A

Andlise Técnica iniciou com a Teoria de Dow (HAMILTON, 1922) que possui trés premissas:

e “O mercado desconta tudo”: Tudo que possa afetar os precos, como os fundamentos,
politica, psicologia, informacdes internas das empresas e outras informagdes, estd
refletido nos pregos dos ativos. A Figura 2 mostra um exemplo da premissa 1 em uma
acao qualquer. Em novembro de 2007, foi publicada uma noticia de grande impacto para
a empresa. Os precos subiram 47% em alguns dias refletindo as informacdes contidas na

noticia;
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Figura 2: Exemplo da premissa 1 da Teoria de Dow

e “Os precos se movem em tendéncias”: Esta premissa € essencial, pois ela contraria a
teoria da HPA e afirma que hd uma diferenca probabilistica dos precos de um ativo

subirem/cairem. A Figura 3 mostra um exemplo da premissa 2. As linhas destacadas
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representam as tendéncias de alta (linhas ascendentes) e tendéncias de baixa (linhas

descendentes);
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Figura 3: Exemplo da premissa 2 da Teoria de Dow

e “A historia se repete”: Nos pregos estd refletida a psicologia humana e estes costumam
reagir, na maioria das vezes, da mesma forma, a estimulos semelhantes. A Figura 3
mostra um exemplo da premissa 3. A compra no ponto 1 apresentou um prejuizo de 50%
em 15 dias. No ponto 2 ocorreu a venda das agdes e a lei da oferta e procura diminuiu
o preco das acdes. Os possiveis investidores que venderam no ponto 2 para recuperar 0s

prejuizos, estavam com o valor pago pela a¢dao no ponto 1 na memoria.
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Figura 4: Exemplo da premissa 3 da Teoria de Dow

Desde a Teoria de Dow no final de 1800, a Andlise Técnica tem sido amplamente

utilizada pelos participantes do mercado, tais como corretores, intermedidrios, gerentes de
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fundos, especuladores e investidores individuais no setor financeiro (MURPHY, 1986).

Para Noronha (2006), a Anélise Técnica “busca, através de estudo de registros graficos
multiformes, associados a formulacdes matematico-estatisticas incidentes a precos e volumes,
proporcionar condi¢des para que se possa projetar o futuro caminho dos pregos, dentro de uma
l6gica de maiores probabilidades”. Segundo Murphy (1986), a Analise Técnica € “o estudo
da acdo do mercado, principalmente pela utilizacdao de graficos, para descobrir a tendéncia
futura dos pregos”. Para Granville (1976), a Andlise Técnica é a “linguagem do mercado”. E
a arte de rastrear o mercado, seguindo os passos do “dinheiro esperto na multidao”. A Andlise
Técnica admite que todas as informacodes relevantes a uma determinada acdo estao refletidas
no seu preco e no volume negociado (MARTINS, 2011; CORREIA, 2009; MATSURA, 2007).
Logo, o analista técnico preocupa-se com o movimento dos precos € nio com a sua causa. Para
Matthew (2003) a Andlise Técnica € uma ampla colecdo de métodos e estratégias que tentam

projetar precos futuros com base em precos passados ou outras estatisticas de mercado.

Com a criacdo dos primeiros indicadores por Wilder (1978) e com o advento dos
computadores pessoais a Andlise Técnica se tornou mais popular. Os indicadores utilizados na
Analise Técnica sdo construidos sobre informagdes oriundas da evolu¢do do mercado ao longo
do tempo, como precos e volume de negdcios. Assim, munido destes indicadores, o investidor
pode planejar seus negdcios, estimando quais acdes tendem a valorizagcdo ou a desvalorizagao,
comprando umas e vendendo outras. Os indicadores sdo equacdes matematicas/estatisticas
com n variaveis, criadas principalmente por especialistas da drea de economia, objetivando
auxiliar na previsdo do mercado. Estes indicadores se popularizaram com os avangos de
técnicas de computacdo (ATSALAKIS; VALAVANIS, 2009). Os indicadores podem ajudar
na identificac@o das tendéncias e dos seus pontos de reversao, que sao pontos onde indicam o

inicio ou fim de uma tendéncia.

Os indicadores sdo divididos em dois grupos: os rastreadores de tendéncia e
os osciladores. Os rastreadores funcionam melhor quando o mercado estd se movendo
numa dire¢do, porém fornecem sinais de compra e venda ruins quando o mercado esta
lateral, sem tendéncia definida. Os osciladores fornecem sinais precisos para mercados sem
tendéncia, porém fornecem muitos sinais falsos quando o mercado tem uma tendéncia definida
(MURPHY, 1986; NORONHA, 2006; KIRKPATRICK; DAHLQUIST, 2011; ELDER, 2004b).

Segundo Murphy (1986) e Noronha (2006), os indicadores ndo devem ser vistos
isoladamente, porque, deste modo, dificilmente funcionardo. Ainda, segundo os mesmos
autores, € necessario conseguir, das diferentes combinagdes possiveis, uma estratégia para

aumentar a probabilidade de sucesso. Dempster e Jones (2001), demostraram que os resultados
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serdo ruins se utilizarem os indicadores individualmente de forma sistematica.

2.2 METODOS COMPUTACIONAIS E OTIMIZACAO

Esta secdo mostra os algoritmos meta-heuristicos (LOPES et al., 2013) que serdo
utilizados neste trabalho. Estes algoritmos estdo em praticamente todas as dreas de ciéncias,
engenharias e industrias onde € necessario encontrar uma solucio aceitdvel para um problema
que ndo possa ser resolvido em tempo polinomial. Tais problemas podem ser ndo lineares
e podem possuir multiplas restri¢des dificultando a busca por uma solugdo aceitdvel. A nao
linearidade da func¢@o objetivo torna o espaco de busca multimodal e as restricdes tornam a
busca da solucdo no espaco mais complicadas (YANG; KARAMANOGLU, 2013). Em geral,
tais algoritmos nio garantem encontrar a solu¢io 6tima, porém, podem obter uma boa solucao

para determinado problema em um tempo aceitavel.

Muitas aplicacdes desafiadoras na ciéncia e na industria podem ser formuladas como
problemas de otimizagdo. A otimizacdo pode ocorrer na minimizag¢ao do tempo, custo, risco,
maximizagao do lucro, qualidade e eficiéncia. Um grande nimero de problemas de otimizacao
da vida real sdo complexos e dificeis de resolver, ndo sendo solucionados de maneira exata
dentro de um periodo razodvel de tempo. Para resolver estes problema sdo utilizados os

algoritmos heuristicos e meta-heuristicos (TALBI, 2009).

Algoritmos heuristicos sdo especificos para determinados problemas. Os algoritmos
meta-heuristicos sdo aplicdveis a uma grande variedade de problemas de otimizagdo, sendo
facilmente adaptaveis. Os algoritmos meta-heuristicos exploram o espago de busca de forma
eficiente, mesmo sendo muito grande, controlando a diversificagdo e intensificacdo. O processo
de diversificacdo, conhecido também como busca global, permite que o algoritmo ndo fique
preso em um ponto de maximo ou minimo local. Nesta etapa o algoritmo percorre a vasta
extensao do espaco de busca. No processo de intensificacdo, conhecido também como busca
local, o algoritmo busca melhorar a solu¢do realizando uma busca limitada a uma determinada
regido, com “passos pequenos’. Para cada algoritmo meta-heuristico existe um controle
exclusivo do processo de intensificacio e diversificacdo, como, por exemplo, no AG, onde a

diversificacdo € controlada pela mutacdo (ver sec@o 2.2.2) e a intensificacao pelo crossover.

Ao longo das dltimas décadas, diversos algoritmos meta-heuristicos foram criados e
estes podem ser classificados de diferentes formas. Este trabalho, focard nos algoritmos de
enxame (KRAUSE et al., 2013a) e Algoritmos Evoluciondrios (AE), mais especificamente o

BA e AG respectivamente.
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2.2.1 BAT ALGORITM

O BA ¢é um método bastante recente em comparagdo com outros métodos de
otimizacdo da 4rea de computacdo evoluciondria. Desta forma, a literatura é muito escassa
a respeito deste método, com poucas aplicacdes encontradas na literatura. Cordeiro et al.
(2012) aplicaram o BA a problemas de otimizacao de funcdes matemadticas, e posteriormente
ao problema do dobramento de proteina (PARPINELLI et al., 2013) e ao problema da Mochila
Multidimensional (KRAUSE et al., 2013b), e Nakamura et al. (2012) aplicaram o BA no

problema binario de sele¢do de recursos.

A natureza, e em especial certos comportamentos animais, tem sido uma fonte
inesgotdvel de inspiracdo para engenheiros e cientistas da computagdo. Muitos algoritmos
de enxame, por exemplo, o Particle Swarm Optimization (PSO) (Otimizacdo por Exame de
Particulas) (KENNEDY; EBERHART, 1995) e Artificial Bee Colony (ABC) (Coldnia Artificial
de Abelhas) (KARABOGA; AKAY, 2009), sdo utilizados para a busca de solucdes para os
mais diversos problemas do mundo real (PARPINELLI; LOPES, 2011). Um dos mais recentes,
o BA (YANG, 2010b), foi inspirado na eco-localizacao desempenhada pelos morcegos durante

seu v0o.

Os morcegos utilizam esta funcdo tanto para detectar presas, quanto para evitar
obstaculos. A eco-localizacdo se baseia na emissao de ondas ultrassonicas e a correspondente
medi¢cdo do tempo gasto para estas ondas voltarem a fonte, apds serem refletidas no alvo (presa
ou obsticulo). A taxa de pulso (r) e amplitude (A) dos sons emitidos pelos morcegos variam
com a estratégia de caca. Na fase de busca, a taxa de pulso € baixa e a amplitude € alta. Quando
identificada uma presa, a taxa de pulso € acelerada e a amplitude € diminuida para evitar a perda

da presa.

A Figura 5 mostra o fluxograma do BA e, posteriormente, o Algoritmo 1 apresenta
em detalhes o pseudocddigo. No modelo computacional correspondente, o BA, cada morcego
representa uma possivel solucdo para o problema, codificado sob a forma de um vetor. Uma
populacao de morcegos se move continuamente no espago de busca do problema, atualizando a
frequéncia, velocidade e posi¢do de cada elemento de modo a buscar uma boa soluciao para
o problema. A cada nova iteracdo, cada morcego é atualizado seguindo a melhor solucdo
encontrada pela populacdo. Além da atualizagdo da posicao, existe o controle de exploracao
e intensificagdo, como nos outros algoritmos de computacdo evoluciondria. Isto € realizado,

respectivamente, pela variacdo da amplitude e da taxa de pulso.

Embora o pseudocddigo do BA tenha sido disponibilizado pelo seu criador (YANG,
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Figura 5: Fluxograma do BA

2010b, 2010a), muitos detalhes para a implementacdo sdo omitidos. Cordeiro et al. (2012)

formalizaram o pseudocddigo que é mostrado no Algoritmo 1, cuja explicacdo detalhada

encontra-se na sequéncia.

Primeiramente, no instante t = 0, todos os n morcegos X; (i = 1,...,n) sdo inicializados
com: taxa de pulso r; = 0, velocidade v; = 0, amplitude A; = 1, frequéncia f‘, =0, f,;in e f,;ax
com os limites inferiores e superiores respectivamente de cada variavel do problema e posi¢ao X;
com valores aleatorios (linha 2). O ciclo principal representa a evolucao da populacdo no tempo
(linhas 5-21). O primeiro passo no interior do ciclo € atualizar a posi¢do temporaria X, até
ser aceita. Para isto, a frequéncia f; é atualizada (linha 7), e B € [0, 1] é um niimero aleat6rio

, e e . N L BN .
extraido de uma distribui¢do uniforme. A nova frequéncia f; ¢ utilizada para determinar a
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Algoritmo 1 Bat algorithm (BA)
1: Pardmetros: n, o, A

2: Inicializa morcegos X;
3: Avalia f(X;) para todos 0os morcegos
4: Atualiza melhor morcego X,
5: while critério de parada nao for atingido do
6: fori=1tondo i B . B
7: Atualiza frequéncia f; = fiin + (finax — finin) B, B € [0,1]
8: Atualiza velocidade v/ ™! = ¥/ + (%' — X )]_",-HI
9: Atualiza posigao Xyemp = X 4 v/ !
10: if rand < r; , rand € [0, 1] then {Faz busca local}
11: Xemp = Xs + €Ap, € € [—1,1]
12: end if
13: Realiza pertubagido em uma dimensao de X;em)
14: if rand < A;or f (Xiemp) > f(X;) , rand € [0,1] then {Aceita solugdo tempordria}
15: Atualiza morcego %' ! = %o
16: Atualiza taxa de pulso r;/ ! = 1 — exp(—At)
17: Atualiza amplitude A/ ™! = aA;’
18: end if
19: Atualiza melhor morcego X,
20:  end for

21: end while
22: Pés-processamento

nova velocidade \7,-’“ (linha 8), onde X, € a melhor solugdo encontrada até o instante . Com a

nova velocidade v/ “, ¢ possivel determinar a nova posi¢do temporaria X;e,, (linha 9).

Na (linha 11) é realizada uma busca local probabilistica, onde, € € [—1, 1] € um niimero
aleatdrio extraido de uma distribui¢cdo uniforme, e A, ¢ a média da amplitude de todos os
morcegos em um dado instante ¢. Ainda na (linha 11), o valor de X;., € atualizado pela busca
local, desconsiderando o valor anterior da posi¢cao e velocidade. Na (linha 13) uma dimensao
de Xemp, escolhida aleatoriamente entre d dimensdes, € modificada aleatoriamente dentro dos

limites de cada variavel.

Se a condi¢do na (linha 14) for verdadeira, sendo que rand € [0,1] é um ndmero
aleatdrio extraido de uma distribuic@o uniforme, a solugdo tempordria X, € aceita (linha 15)
e também ocorre 0 aumento da taxa de pulso utilizando a equacdo r//*! = 1 — exp(—At) (linha
16), onde A controla a taxa de pulso, e consequentemente, a probabilidade de realizar busca
loca, sendo que t — « e r; — 1, a busca local se intensifica com o passar do tempo. Outro
valor atualizado € a amplitude A (linha 17), diminuindo com uma taxa 0 < o < 1, utilizando a
equacio A/ = A/, 1=1,2,..., tr, onde & controla a amplitude, e consequentemente, controla

a probabilidade de uma solu¢do ruim ser aceita.
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O ciclo principal continua até que a sucessao evolutiva da populacdo de morcegos

atinja o critério de parada estabelecido (linha 5), geralmente um nimero maximo de iteragdes.

2.2.2 ALGORITMOS GENETICOS

AEs usam modelos computacionais dos processos naturais de evolu¢ao como uma
ferramenta para resolver problemas de otimizacdo. Possuem o conceito de simulagdo da
evolucdo das espécies através de selecdo, mutagdo e reproducdo. Os AEs mantém uma
populacdo de estruturas, denominadas individuos. A estas estruturas sao aplicados os chamados
operadores genéticos. Cada individuo recebe uma avaliacdo que € uma quantificacao da sua
qualidade perante o problema. Com base nesta avaliagdo € aplicada a selecdo de forma a
simular a sobrevivéncia do mais apto. O mais conhecido dos AEs, é 0 AG (HOLLAND, 1975;
GOLDBERG, 1989), sendo uma técnica de busca bastante eficiente para varrer grandes espacos

e encontrar solucdes de boa qualidade ou eventualmente Gtimas.

O AG ¢é uma meta-heuristica de busca e otimizacao introduzida por Holland (1975)
e inspirada na teoria da evolu¢do de Darwin (DAWRIN, 1859). Os AGs buscam convergir
uma populacdo inicial aleatéria para a melhor solu¢do usando conceitos de selecdo natural
e evolucdo, ou seja, métodos probabilisticos que atuam nos individuos de uma espécie por

geracgOes objetivando a sua evolucao de acordo com a sua capacidade de adaptacao.

Cada individuo da populacdo inicial do AG € representado por um cromossomo de
dimensao p, onde cada dimensao deste vetor solu¢do € uma varidvel representada, geralmente,
por nimeros bindrios. Neste trabalho a codificacao de cada gene serd representada por nimeros
inteiros e posteriormente na fase de decodificacdo para nimeros reais aplicando a precisdao de

duas casas decimais.

Utilizando-se de uma populagdo inicial aleatdria destes cromossomos, o AG avalia
como cada individuo se adapta ao problema através da funcdo de fitness, associada ao objetivo
do problema. A determinacdo da funcdo de fitness € uma acdo complexa que depende
totalmente do problema que precisa ser resolvido. Também deve embutir todas as restri¢cdes
e caracteristicas do problema, além de diferenciar a qualidade de cada solucdo. A fungdo fitness
deve ser computada rapidamente, devido ao fato de que um AG costuma avaliar milhares de

cromossomos durante sua execugﬁo.

Apés a avaliagdo de cada individuo, sdo selecionados dois individuos para se
reproduzirem e gerarem os filhos da proxima geracdo. Existem diversos métodos para realizar a

selecdo, sendo o método de torneio o mais utilizado. O processo de reprodugdo dos individuos
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acontece através do crossover e mutacdo dos cromossomos. O operador de mutagdo ocorre
com uma pequena probabilidade, de modo a evitar que o processo de busca se torne puramente
aleatorio. A finalidade é manter a variedade genética da populagdo, buscando recuperar boas
caracteristicas, eventualmente perdidas nos processos de selecdo e cruzamento, e também se

evita ficar preso em um ponto de maximo ou minimo local.

Os novos individuos sdo novamente avaliados pela funcdo de fitness e o processo se

repete por um valor pré-definido de geracoes.

Por se tratar de um método estocastico, AGs frequentemente geram solugdes invalidas.
Porém, esta pratica ¢ comum em algoritmos evoluciondrios devido a necessidade de melhores
buscas globais, assim o algoritmo pode passar por diferentes regides espaco de busca do
problema e apresentar solucdes invélidas que deverdo ser descartadas, corrigidas ou penalizadas

(ver Secdo 3.1.2).

O Algoritmo 2 mostra o pseudocodigo do AG candnico. Inicialmente sdo determinados
os parametros d, p, pc e pm, representando, respectivamente, a dimensdo d do cromossomo,
o nimero de individuos da populag@o p, a probabilidade de crossover pc e a probabilidade de
mutacdo pm (linha 1). Logo apds é gerada aleatoriamente uma populacao de cromossomos
(linha 2) e calculada sua fun¢do de fitness (linha 3), que consiste no valor da adaptacdo de
cada individuo gerado. E definido um bloco repetitivo de comandos (linhas 4-13) para criar e
selecionar uma nova populacdo (linhas 6-10) até que seja alcancada uma condi¢do terminal
definida. A selecdo de dois individuos da populacdo atual (linha 6) simula a reproducdo
gerando dois filhos através do operador de crossover, que consiste em dividir cada um dos
cromossomos pais em duas partes e troca-los entre si gerando novos individuos. Aplica-se a
mutagdo, realizando uma pertubag¢dao em um determinado gene (linha 8), e calcula-se o valor de
fitness dos cromossomos filhos gerados (linha 9). Estes cromossomos filhos sdo incorporados a
nova populagdo (linha 10), que substitui a populacdo antiga (linha 12). O Algoritmo 2 finaliza

quando sua condic¢ao terminal € alcangada, geralmente associada a um nimero fixo de geracoes.

2.3 TRABALHOS CORRELATOS

Analistas do mercado de agdes se concentram no desenvolvimento de abordagens
para ter sucesso na projecdo do preco de agdes na bolsa de valores utilizando estratégias de
negociacdo bem definidas. Recentes avangos em técnicas da computacdo oferecem ferramentas
uteis de projecdo do preco de acdes. Foi realizada a busca na literatura de trabalhos que

aplicaram algoritmos meta-heuristicos no problema de projecdo do preco. Os trabalhos
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Algoritmo 2 Algoritmo Genético (AG)
1: Parametros: d, p, pc, pm

2: Gerar populagdo inicial X; aleatoriamente

3: Avalia f(X;) para todos os individuos

4. while critério de parada nao for atingido do

5. forn/2do

6: Selecione 2 individuos da populagdo atual
7: Aplique crossover gerando 2 filhos

8: Aplique mutacao aos filhos

9: Calcule o fitness dos filhos
10: Coloque os filhos na nova populagao

11:  end for

12:  Substitua a populacdo antiga pela nova
13: end while

14: Pds-processamento

encontrados foram classificados da seguinte forma: A Sec¢ao 2.3.1 lista os métodos utilizados
por cada autor na proje¢do do preco de acdes. A Secao 2.3.2 mostra qual mercado foi utilizado.
A Secdo 2.3.3 mostra a periodicidade utilizada por cada autor para realizar os experimentos. A
Secdo 2.3.4 mostra as medidas de desempenho utilizado por cada autor. A Secdo 2.3.5 lista os

indicadores utilizados.

2.3.1 METODO COMPUTACIONAL

Os algoritmos meta-heuristicos encontrados na literatura que foram aplicados no
problema de projecao do preco de agdes estdo mostrados na Tabela 1. A tabela foi dividida
em grupos de algoritmos com caracteristicas semelhantes. No primeiro grupo, os algoritmos
de enxame (KRAUSE et al., 2013a), onde o PSO foi utilizado em 17,50% dos trabalhos. O
Bacterial Foraging Optimizer (BFO) (Otimizador Forregeador Bacteriano) (LIU et al., 2002)
utilizadoem 5%. O ABC e Fruit Fly Optimization Algorithm (FOA) (Algoritmo Otimizador da
Mosca da Fruta) em 2,50%.

No segundo grupo, os AEs, onde a Programacdo Genética (PG) (KOZA, 2003) foi
utilizada em 32,50% dos trabalhos. O AG (HOLLAND, 1975; GOLDBERG, 1989) em 27,50%.
A Evolucao Diferencial (ED) (PRICE et al., 2005) e Genetic Network Programming (GNP)
(KATAGIRI et al., ) em 5,00% e Evolucdo Gramatical (EG) (O’NEILL; RYAN, 2001) em
2,50%.

A PG foi utilizada na maioria dos trabalhos apresentados. A PG possuiu a abordagem
diferente aos outros métodos, tendo como objetivo principal encontrar regras especificas para

um determinado problema e ndo realizar a otimizag@o. Se retirar a PG da Tabela 1, o AG se
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tornaria o algoritmo mais utilizado, justificando o uso deste para realizar a comparacdo com o
BA, que até o presente momento nao foi encontrado na literatura nenhum trabalho aplicando o

BA para o problema de projecao do preco.

Tabela 1: Algoritmos meta-heuristicos aplicados no problema de projeciao do preco de acoes
Categoria [ Algoritmo [ Quantidade [ Referéncia
Algoritmos de enxame PSO 7 (KAUR; MANGAT, 2012; CHEN et al., 2005; MAJHI et al., 2008)

(BRIZA; NAVAL, 2008, 2011; BUTLER; KAZAKOV, 2012)
(SALAM et al., 2010)

BFO 2 (MAJHI et al., 2007, 2009)
FOA 1 (ZHANG; FANG, 2012)
ABC 1 (ROUT et al., 2012)
AE AG 11 (DOEKSEN et al, 2005; ETTES, 2000; NUNEZ, 2002)

(KAPOOR et al., 2011; KORCZAK; ROGER, 2002; ZHANG; FANG, 2012)
(LIN et al., 2011; DEMPSTER; JONES, 2001; FUENTE et al., 2006)
(RODR{GUEZ et al., 2005; LIN et al., 2005)

ED 2 (KAUR; MANGAT, 2012; SALAM et al., 2010)

PG 13 (KARJALAINEN, 1994; FYFE et al., 1999; NEELY et al., 1997)

(SRIRAM; S., 2013; NEELY; WELLER, 1999; LI; TSANG, 1999)

(WANG, 2000; READY, 2002; MATTHEW, 2003)

(LEE; LOH, 2002; THOMAS; SYCARA, 1999; ALMANZA; TSANG, 2011)
(CHEN et al., 2009)

GNP 2 (CHEN et al., 2007, 2008)

EG 1 (O’NEILL et al., 2002)

2.3.2 MERCADOS

Os mercados onde os algoritmos da Tabela 1 foram aplicados sao mostrados na Tabela
2. Os trabalhos podem ser divididos em quatro categorias. A primeira categoria inclui trabalhos
que utilizaram acodes ou indices de paises desenvolvidos. O indice Standard & Poors 500
(S&P500) foi utilizado em 19,05% dos trabalhos. O indice Dow Jones Industrial Average
(DJIA) foi utilizado em 14,29%. A bolsa do Japao (Nikkei 225) foi utilizada em 9,52%. A
bolsa de valores da Inglaterra (FTSE) e o indice da bolsa de valores de Nova lorque (NYSE)
foram utilizados em 7,14%. O indice de empresas de tecnologia (NASDAQ) foi utilizado em
4,76%. O indice de Paris (CAC-40), a bolsa de valores da Australia (ASX) e a bolsa de valores
da Alemanha (DAX) foram utilizadas em 2,38% dos trabalhos.

A segunda categoria inclui artigos que utilizaram agdes ou indices de paises
considerados emergentes. A bolsa da Espanha (BMEX) foi utilizada em 7,14% dos trabalhos.
A bolsa de valores de Amsterdam (AEX), o indice da Coreia (KOSPI) e a bolsa de valores na
India (NSE) foram utilizadas em 2,38% dos trabalhos.

A terceira categoria inclui os artigos que utilizaram o mercado Forex, que foram
utilizados em 11,90% dos trabalhos. A quarta categoria inclui os trabalhos que utilizaram as
commodities, que foram utilizados em 4,76%. Em (DOEKSEN et al., 2005), o autor especificou

apenas que utilizou duas a¢des, sem mencionar qual a bolsa de valores.
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Tabela 2: Mercados onde os algoritmos meta-heuristicos foram aplicados

Categoria [ Mercado | Quantidade | Referéncia
Paises desenvolvidos DAX 1 (O’NEILL et al., 2002)
DITIA 6 (MAJHI et al., 2007, 2008, 2009)
(BRIZA; NAVAL, 2008, 2011; ROUT et al., 2012)
FTSE 3 (O’NEILL et al., 2002; FYFE et al., 1999; BUTLER; KAZAKOV, 2012)
NASDAQ 2 (KAUR; MANGAT, 2012; CHEN et al., 2005)
Nikkei 225 4 (CHEN et al., 2007, 2008; O’NEILL et al., 2002)
(CHEN et al., 2009)
NYSE 3 (KAUR; MANGAT, 2012; READY, 2002; SRIRAM; S., 2013)
S&P500 8 (MAJHI et al., 2007, 2008, 2009)

(WANG, 2000; LI; TSANG, 1999; ROUT et al., 2012)
(KARJALAINEN, 1994; LIN et al., 2011)

CAC-40 1 (KORCZAK; ROGER, 2002)
ASX 1 (LIN et al., 2005)
Paises considerados AEX 1 (ETTES, 2000)
emergentes KOSPI 1 (CHUN; PARK, 2005)
BMEX 3 (NUNEZ, 2002; FUENTE et al., 2006; RODRIGUEZ et al., 2005)
NSE 1 (KAPOOR et al., 2011)
Forex Forex 5 (NEELY et al., 1997; NEELY; WELLER, 1999; LEE; LOH, 2002)
(DEMPSTER; JONES, 2001; THOMAS; SYCARA, 1999)
Commodities Commodities 2 (MATTHEW, 2003; ZHANG; FANG, 2012)

A maioria dos trabalhos aplicou os algoritmos meta-heuristicos em mercados norte-
americanos, utilizando os famosos indices DJIA e S%P500. Até o presente momento nenhum

trabalho aplicou os algoritmos meta-heuristicos para o mercado sul-americano.

2.3.3 TAMANHO DA AMOSTRA

O tamanho da amostra, ou seja, a quantidade de dados didrios dos precos das acdes
utilizados nos algoritmos varia para cada autor conforme mostrado na Figura 6. O valor médio
utilizado pelos autores foram 7 anos. Nos extremos, Kaur e Mangat (2012) utilizaram apenas

duzentos dias e Briza e Naval (2011) 26 anos.

Se utilizar um periodo pequeno como apresentado pelos trabalhos a direita da Figura
6, os algoritmos nao teriam muito tempo para realizar o treinamento, € muito menos tempo para
realizar o teste dos parametros otimizados no periodo de treinamento. Utilizar periodo pequeno
aumenta a probabilidade de ser tendencioso nos experimentos, diminuindo a confiabilidade dos
resultados. Por outro lado, se utilizar um periodo longo, como apresentado nos trabalhos do
lado esquerdo da Figura 6, o algoritmo terd um custo computacional muito alto, uma vez que
aumentard o numero de dias que a fun¢do de fitness terd que percorrer para cada individuo de

todas as evolugdes. No entanto, aumentard a confiabilidade e robustez dos experimentos.

2.3.4 MEDIDAS DE DESEMPENHO

As medidas de desempenho estdo relacionadas com o lado econdmico da projecdo. A

taxa de acerto mede a porcentagem de projecOes corretas e foi utilizada por diversos autores
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Figura 6: Tamanho da amostra utilizada pelos algoritmos da Tabela 1

(DOEKSEN et al., 2005; CHUN; PARK, 2005; MATTHEW, 2003). O B&H , utilizado por
85,71% dos autores, mede a rentabilidade no periodo investido e foi utilizada por Doeksen et
al. (2005), Karjalainen (1994), Chen et al. (2007, 2008), O’Neill et al. (2002), Nunez (2002),
Fyfe et al. (1999), Korczak e Roger (2002), Neely et al. (1997), Neely e Weller (1999), Wang
(2000), Ready (2002), Matthew (2003), Briza e Naval (2011), Butler e Kazakov (2012), Lin et
al. (2011), Dempster e Jones (2001), Chen et al. (2009). Os demais autores nao especificaram

quais medidas de desempenho utilizaram.

2.3.5 INDICADORES

Os tipos de indicadores e a quantidade utilizada por cada autor diferem. A Tabela
3 resume os indicadores utilizados. Na média foram utilizados 7 indicadores, no entanto
Nunez (2002), Kapoor et al. (2011) utilizaram apenas um indicador, o Cruzamento entre Média
Moveis (CMM), Li e Tsang (1999), Lin et al. (2005), Rodriguez et al. (2005), Thomas e Sycara
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(1999) apenas a Média Movel (MM) e Butler e Kazakov (2012) apenas o indicador Banda de
Bollinger (BOLLINGER, 2001). Na outra extremidade, Ettes (2000) utilizou vinte indicadores,
mas sem especificar quais indicadores. Os sete indicadores mais utilizaram foram: MM com
14,94%, Indice de Forca Relativa (IFR) e CMM com 12,64%, Estocéstico (EST) e Moving
Average Convergence-Divergence (MACD) com 10,34%, Rate of Change (ROC) com 9,20% e
Movimento Direcional (MD) com 6,90%.

Alguns trabalhos apresentados utilizaram apenas um indicador. Serd mostrado
nos experimentos preliminares (Secdo 4.1) que o resultado ndo € satisfatorio se utilizar os
indicadores de forma isolada. Outro ponto em utilizar apenas um indicador, o espaco de busca é
reduzido ndo justificando o uso de meta-heuristica, podendo ser resolvido com outros métodos

comuns.

Tabela 3: Indicadores utilizados pelos algoritmos

Indicadores
MM CMM IFR EST MACD ROC MD ADO Banda HPACC CPACC CCI
Referéncia Bollinger

(ALMANZA; TSANG, 2011) X X

(BRIZA; NAVAL, 2008) X

(BRIZA; NAVAL, 2011) X

(BUTLER; KAZAKOV, 2012) X
(CHEN et al., 2005)

(CHUN; PARK, 2005)
(DEMPSTER; JONES, 2001)
(FUENTE et al., 2006)
(KAPOOR et al., 2011)
(KOULOURIOTIS, 2004)
(NUNEZ, 2002)

(LEE; LOH, 2002)

(LIN et al., 2005)

(LIN et al., 2011)

(LI; TSANG, 1999)

(CHEN et al., 2009)

(MAIJHI et al., 2007)
(MAJHI et al., 2008)
(MAIJHI et al., 2009)
(MATTHEW, 2003)
(RODRIGUEZ et al., 2005)
(THOMAS; SYCARA, 1999)
(ZHANG; FANG, 2012) X X X
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3 METODOLOGIA

Nos capitulos anteriores foram apresentados os algoritmos utilizados neste trabalho.
Foi apresentada também a teoria do mercado de acdes. O presente capitulo apresenta a
metodologia deste trabalho. Para a implementacdo da metodologia proposta, alguns aspectos
devem ser definidos. Um deles sdo os indicadores que serdo utilizados na codificacao dos
individuos na Se¢do 3.1.1. Na Secao 3.1.2 sdo mostradas as restri¢des do problema. O conjunto
de varidveis e codificacdo do individuo sdao mostrados na Sec¢do 3.1.3. Nas Sec¢des 3.1.4 e
3.1.5 sdo definidos alguns componentes do problema de projecao do preco de agdes que serdo
utilizadas na funcdo de fitness do BA e AG descrita na Secdo 3.1.6. A Secdo 3.1.7 mostra
como serd conduzida a busca exaustiva nos indicadores de forma isolada. A metodologia de
avaliacdo serd apresentada nas seguintes secdes: na Secdo 3.2.1 serdo mostrados as amostras
de dados e o tamanho das mesmas que serdo utilizados nos experimentos. Na Secdo 3.2.3 serd
mostrado como os experimentos serdo conduzidos utilizando a validag¢do cruzada. Na Secdo
3.2.2 como serd realizada a avaliacdo de desempenho da metodologia proposta. Na Secdo 3.2.4

serd mostrada a anélise estatistica que serd realizada no final dos experimentos.

Serd desenvolvida uma metodologia para suporte a decisao de compra e venda de
acoes visando otimizar o lucro auferido num periodo. Serdo utilizado dados histéricos reais
de 92 a¢des de diversos setores do mercado. Para tanto, os dados histdricos serdo submetidos
a uma série de experimentos utilizando a busca exaustiva e posteriormente com dois diferentes
algoritmos, BA e AG. Na Tabela 1 da Secao 2.3.1 foi mostrado que o AG € o segundo algoritmo
mais utilizado, ficando atrds da PG que possui uma abordagem diferente do AG, tendo como
objetivo principal encontrar regras especificas para um determinado problema e nao realizar a
otimizacdo. Por este motivo, o AG foi escolhido como um comparador do BA. Durante todo
este capitulo, a palavra individuo sera generalizada, representando o morcego para o BA e o

cromossomo para o AG.

Os algoritmos foram implementados utilizando a linguagem ANSI-C. O AG foi

implementado utilizado o Galopps 3.2.4 !. Este é um algoritmo flexivel e genérico baseado

Thttp://garage.cse.msu.edu/software/galopps/
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no AG candnico (GOLDBERG, 1989). O BA foi implementado baseado no pseudo-cédigo de
Yang (2010b) e Cordeiro et al. (2012).

3.1 DESENVOLVIMENTO
3.1.1 INDICADORES

A partir da andlise da literatura, sintetizada na Tabela 3, foram selecionados 7
indicadores técnicos para uso neste trabalho, descritos a seguir. Nenhum autor chegou a
conclusdo que determinado indicador apresenta melhor ou pior desempenho. Portanto, a selecao
foi realizada em ordem de frequéncia de utilizacdo e a quantidade de indicadores foi encontrada

através da média de indicadores utilizados nos trabalhos encontrados na literatura.

Na Equagdo 1 do EST (LANE, 1984), d € o dia corrente, PF; é o pregco do fechamento
dodiad, ny é o nimero de dias a ser otimizado, PMAX,,, € o pre¢co maximo atingido em n dias, e
PMIN,, € o preco minimo atingido em n; dias. A Equacdo 2 do EST, é uma média moével de ny
dias da Equacao 1 que seréd otimizada. Quando o EST sobe acima do valor de referéncia maximo
(valor a ser otimizado), mostra que o mercado estd na regiao de sobre compra e a probabilidade
dos precos cairem aumenta. Quando o EST cai abaixo do valor de referéncia minimo (valor
a ser otimizado), mostra que o mercado estd na regido de sobre venda e a probabilidade dos
precos subirem aumenta (ELDER, 2004b). A probabilidade de acerto deste indicador aumenta
quando o mercado esta sem tendéncia (ELDER, 2004b).

PF, — PMI
K;=( d Ny )100 (1)
PMAX,, — PMIN,,
1 2
%Dy =— Y Ky 2)
2 4=

Na Equacdo 3 do IFR (WILDER, 1978), d € o dia corrente, MS,, ¢ igual a média de
incrementos do valor da acdo que subiram durante n dias e MC, € igual a média de incrementos
do valor da acdo que cairam durante n dias. No IFR para cada ativo e periodicidade existe o
valor méximo e minimo contido entre 0 e 100 que serdo otimizados, além do pardmetro n. O
IFR, normalmente atingird o topo ou fundo (valor maximo e minimo respectivamente), antes
que o preco o faca (NORONHA, 2006; ELDER, 2004b). O sinal de venda é gerado quando o
IFR esta acima do valor maximo, e o sinal de compra € gerado quando o IFR estd abaixo do

valor minimo.
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100
IFR; =100 — | —— 3)
I+ 3,

As Equacgtes 4 e 5 do MACD (APPEL, 1985), consistem de trés Médias Moveis
Exponenciais (MME), onde d € o dia corrente, MACD, é a diferenca entre duas MME e
MACDS,; é uma MME de periodicidade menor que as duas do MACD,;. PF; é o preco
do fechamento do dia d. n; e np s@o as periodicidades das MMEs do MACD,, e n3 é
a periodicidade da MME de MACDS,;. O cruzamento das linhas do MACD,; e MACDS,
identificam mudancas no equilibrio de forcas entre compradores e vendedores. A linha do
MACD, reflete o consenso dos investidores num periodo de curto-prazo. A linha MACDS,
reflete o consenso dos investidores num periodo de longo-prazo. Se diferenca entre 0 MACD,
e MACDS, for negativa mostra que o mercado esta descendente, e se (MACD,; — MACDS,;) >
(MACD;_ — MACDS,;_) aumenta a probabilidade de compra. Se diferenca entre 0 MACD,
e MACDS, for positiva mostra que o mercado esta ascendente, e se (MACD; — MACDS,;) <
(MACD;_ — MACDS,;_) aumenta a probabilidade de venda (ELDER, 2004b; NORONHA,
20006).

2 2
MACD,; = (PF, MME,; (1 — — (PF, MME; (1 — —— 4
a=( dn1+1+ a-1( n1+1)) ( dn2+1+ a-1( n2+1) “)
MACDS, = PF, +MME,_(1 2 ) 5)
¢ dﬂ3+1 -1 n3+1

O indicador MD (WILDER, 1978) ¢é representado pelas Equacdes 6, 7 ¢ 8 , onde d
€ o dia corrente, TR, do dia d serd sempre a maior das seguintes alternativas: distancia entre
maxima de hoje e a minima de hoje, distancia entre mdxima de hoje e o fechamento de ontem
ou distancia entre a minima de hoje e o fechamento de ontem. O MDPF; do dia d ¢é a diferenca
entre a mdxima de hoje e a mdxima de ontem. O MDN, do dia d € a diferenca entre a minima de
hoje e a minima de ontem. A probabilidade de acerto da compra aumenta quando IDP; e ADX
estdo acima do IDN,. A probabilidade de acerto da venda aumenta quando /DN, e ADX, estdo
acima do IDPF;. Outro sinal importante deste indicador é quando o ADX,; € menor que ADFP,;
e ADN,, indicando um mercado lateral, aumentando a probabilidade de um oscilador como o
EST ter mais sucesso nas operacdes de compra e venda (ELDER, 2004b; NORONHA, 2006).

MDP,
d

IDP; =

(6)
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MDN,
IDN; = d (7)
TR,
1 & IDP; — IDN,
ADXd = Z Z DXd,Onde DXd = m (8)
d=1

Na Equacdo 9 do ROC (WILDER, 1978), d é o dia corrente, PF; é o preco de
fechamento do dia d e PF;_, € o preco de fechamento de n dias atrds que serd otimizado.
O ROC indica quando mercado se encontra sobre comprado (ROC acima do valor de referéncia
maximo) com probabilidade alta dos precos cairem ou sobre vendido (ROC abaixo valor de
referéncia minimo) com probabilidade alta dos precos subirem. Quando ROC cruza o valor de
referéncia maximo, a estratégia é vender. Quando ROC cruza o valor de referéncia minimo, a

estratégia € comprar.

PF,

ROCy = 100( -
d—n

) €))

Hurst (1970) criou o indicador MM descrito na Equacdo 10. O principal objetivo de
uma MM ¢ informar se comecou ou terminou uma tendéncia. Na equagao da MM, n € o nimero
de dias da MM que sera otimizado e PF; € o preco de fechamento no dia d. Se os precos
estiverem acima da MM, a probabilidade de acerto na compra € maior, € se 0s precos estiverem
abaixo da MM, a probabilidade de acerto na venda € maior. Aleen (1972) criou o indicador
CMM definido pela Equacdo 11, onde n; e ny sdo as periodicidades das médias méveis. No

CMM, € gerado sinal de compra e venda no cruzamento de duas MMs.

1 n
MMy =~ Y PF, (10)
iz
1 1 -
CMMy = — Y PFye— Y PF;ondeny <ny (11)
na= 2 4=1

3.1.2 RESTRICOES DO PROBLEMA

Lidar com as restri¢des em problemas de otimizagao é fundamental para sua resolucgao.
As restri¢des podem ser classificadas como estratégia de rejeitar a solucao, penalizar ou reparar

a solucao.

A abordagem mais simples € rejeitar as solugdes invidveis, onde apenas solucdes
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vidveis sao mantidas durante a evolu¢ao do algoritmo e, em seguida, solugdes invidveis sdao
automaticamente eliminadas. Este tipo de estratégia realiza muita pressao seletiva. A pressao
seletiva consiste em haver vdrias solucdes que representam, aproximadamente, 0 mesmo
genotipo. Estas solu¢des dominardo o processo seletivo, assim vdrias destas solu¢des serdo
incorporadas nas proximas geracdes, ocasionando a diminuicdo da diversidade genética da

populacido e a rapida convergéncia do algoritmo.

Seria interessante utilizar algumas informagdes das solugdes invidveis para orientar
a busca para solu¢des melhores que podem estar sobre a fronteira entre solugdes vidveis e
inviaveis. Em alguns problemas de otimizagao, regides vidveis do espago de busca podem ser
descontinuas. Assim, um caminho entre duas solucdes vidveis serd através de solucdes invidveis

(TALBL, 2009).

Na estratégia de penalizar as solucdes invidveis, estas solucdes sao mantidas durante
todo o processo de busca, contornando o problema da forte pressdo seletiva da estratégia de
rejeitar solu¢do. Na fungdo de fitness do problema € acrescentado uma fungao de penalidade
que altera seu valor final proporcionalmente as violagdes que ocorreram. No trabalho publicado
por Gen e Cheng (1996), sdo mostradas em detalhes as alternativas que podem ser utilizadas
para definir as penalidades. Dentre as mais conhecidas estd a aplica¢do de penalidade proposta

por Goldberg (1989), descrita na Equagdo 12.

5@+ 7Y Dlh(w) (12)
i=1

O coeficiente de penalidade r pondera o qudo importante € a violagdo de restri¢cdes
para o problema. A funcdo P € sugeria como o quadrado da violac¢do da restricdo h; sdo as

restricdes do problema e g(X) a fungao objetivo.

A estratégia de reparacdo, utilizada neste trabalho, consiste em transformar uma
solucdo invidvel em uma opg¢do vidvel modificando o individuo. Para o problema deste trabalho,

as restricoes mostradas na Tabela 4 foram incluidas na funcao de fitness.

Para o indicador MACD, caso a primeira restricao seja violada, é gerado um nimero
aleatério x para np, onde x € [limiteInferior,ns — 1]. Se a segunda restricio do MACD for
violada, o procedimento se repete para nj. Para o indicador CMM, se a restri¢do for violada,
¢ gerado um nimero aleatério x para ny, onde x € [limiteInferior,n; — 1]. Para ambos os

indicadores, o limiteln ferior é o limite mostrado na Figura 7 da Se¢do 3.1.3.
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Tabela 4: Restricoes do problema
Indicador  Restricdo

n3 < ny, onde ny e n3 € a periodicidade de MME menor e MACDS respectivamente
MACD np < np, onde n; e ny € a periodicidade de MME maior e menor respectivamente

CMM ny < na, onde n; e ny sdo as periodicidades das médias moveis

3.1.3 CONJUNTO DE VARIAVEIS, CODIFICACAO E DECODIFICACAO

Cada individuo € uma cole¢do de estruturas de cada indicador. O individuo sera
codificado de maneiras diferentes para cada estratégia de codificacdo (peso e maioria). A Figura
7 mostra a estrutura do individuo para a estratégia peso, denominada AGP para o AG e BAP para
o BA. A Figura 8 mostra a estrutura do individuo para a estratégia maioria, denominada AGM
para 0 AG e BAM para o BA. Na estratégia maioria a dimensdo peso € retirada. Na estratégia
maioria todos os indicadores possuem o mesmo “poder” de decisdo da compra e venda. Se
a maioria dos indicadores indicar compra, € realizada a compra. O inverso € realizado para
venda. Na estratégia peso a influéncia de cada indicador serd ajustada automaticamente pelo
algoritmo. Cada indicador tem um peso € [0, 100], representado por 7 dimensdes a mais no
individuo, e determinard a relevancia do indicador. A compra ou venda € realizada dependendo
do peso para o indicador correspondente. Na linha “indicador” das figuras sdo apresentados os
indicadores selecionados para serem implementados nos algoritmos. Os respectivos parametros
dos indicadores sao mostrados na linha “parametros”. Na linha faixa monstra-se a faixa de cada
parametro sugerida pela literatura (ELDER, 2004b, 2004a, 2009; NORONHA, 2006). O espaco
de busca é de 1,04x10% solucdes possiveis para a estratégia peso e 1x103> para a estratégia

maioria.

Na decodificacio do individuo para o AG, os genes dos cromossomos possuem valores
discretos e sdo convertidos para ndmero reais com a precisao de duas casas decimais. Para o BA,
os valores das varidveis estardo com os valores reais nao sendo necessario realizar a conversao
de valores discretos para continuos, podendo esta etapa ser um fator para aumentar/diminuir o

desempenho dos algoritmos.

3.1.4 CUSTOS DE OPERACAO

Segundo Matsura (2007), quando o nimero de operagdes € muito grande, o custo de
corretagem se torna relevante e pode fazer diferenca entre lucro e prejuizo. Outro custo que o

investidor precisa arcar sdo os emolumentos. Até a data deste trabalho, o valor cobrado pela
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Parametro n Max. M. Peso n Max Min. Pesc
Faixal {6..21} | {10000..20000} {0..10000} {0..100} | {6..21} | {5000..10000} | {0..5000} {0..100}
nl na Max. Min. Peso nl na n3 Peso
{5..14) [3..14} {5000..10000} | {0..5000} | {0..100} [6..21} {6..21} | {6..21} | {0..100}
nl na Peso n Peso n Peso
16..21} {6..21} {0..100} {6..21} | [0..100} {6..14} {0..100}
Figura 7: Codificaciao do individuo na estratégia peso para o BA e AG
Parametro n Max. Min. n Max. Min.
Faixa| {6..21} | {10000..20000} {0..10000} {6..21} {5000..10000} {0..5000}
ni n2 Max. Min. ni n2 n3
{5..14} {3..14} 15000..10000} | {0..5000} {6..21} {6..21} | {6..21}
 om |
nl n2 n n
{6..21} {6..21} 16..21} {6..14}

Figura 8: Codificaciao do individuo na estratégia maioria para o BA e AG

BM&FBovespa era de 0,035% para operacdes que duram entre a compra e a venda mais de um
dia e 0,0245% para operagdes day-trade. Ja a taxa de custddia varia de acordo com o volume
financeiro operado pelo investidor durante o dia, porém muitas corretoras recolhem uma taxa

fixa mensal, entretanto algumas isentam os investidores desta taxa.

O imposto de renda nas bolsas de valores (FERRERO, 2008) € calculado sobre o lucro,
sendo cobrada uma taxa de 20% para operacgoes day-trade e de 15% para operagdes que duram
entre a compra e a venda mais de um dia. Os investidores que adotam a estratégia B&H s6
pagam imposto no momento da venda, sobre o lucro auferido em anos de posi¢cdo, ou seja,
somente se tiverem lucro. Os que adotam estratégias de entrada e saida constantes tém de pagar
esta taxa mensalmente e parte é recolhida pela corretora no ato da venda (imposto de renda

recolhido na fonte 0,005%), o que torna as entradas e saidas constantes mais caras.

Os experimentos deste trabalho consideram o custo de corretagem como sendo de R$
10,00 (média de custo entre as dez maiores corretoras do Brasil). Para fins didaticos, nao foi
incluido nenhum outro tipo de custo como impostos e custddia. O custo de corretagem sera

utilizado na fungao de fitness, representado no Algoritmo 3 por €.
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3.1.5 GERENCIAMENTO DE RISCO

Segundo Wilder (1978), a Andlise Técnica tem duas partes. A primeira € definir a
estratégia com os indicadores e a segunda € o gerenciamento de risco. Para Granville (1976),
nenhuma teoria de projecdo do preco € tao infalivel que permita 100% de sucesso. Porém
com o uso dos indicadores € possivel aumentar a probabilidade de acerto. Mesmo depois
de comprar uma acgdo, e esta ir contra as expectativas projetadas anteriormente, € possivel
minimizar o prejuizo utilizando o gerenciamento de risco com a técnica do stop-loss sugerida
pelos autores Matsura (2007), Buffett e Clark (2007), Malheiros (2008), Xavier (2009), Correia
(2009), Murphy (1986), Elder (2004b), Aleen (1972), Elder (2004a) e Elder (2009).

O stop-loss é uma técnica que realiza a venda automdtica do ativo quando o preco
da ac¢do ultrapassar o valor pré-determinado pelo investidor como prego de disparo da ordem.
Desta maneira, caso ele ultrapasse, o stop-loss serd acionado e o ativo serd vendido. O objetivo
do seu uso € resguardar o capital mesmo que com uma pequena perda, para que se possa voltar

ao mercado em outro momento.

Murphy (1986) recomenda firmemente a adocdo do stop-loss, porém assinala a
dificuldade de determina-los. Ele fala que quanto mais volétil o mercado €, maior probabilidade
de perda com a adocdo da estratégia. Se o stop-loss for curto demais, as operagcdes serdo
liquidadas nas pequenas oscilagdes, o que ele chama de ruido. Se o stop-loss for muito longe dos
precos, os ruidos serdo evitados, porém caso o stop-loss seja atingido, as perdas serdo grandes.

A dificuldade estd, segundo o autor, em encontrar um meio termo, um ponto 6timo.

Neste trabalho a técnica de gerenciamento de risco utilizando o stop-loss foi adotada
nos experimentos onde a perda maxima permitida para cada operacdo serd limitada em 2% do
capital atual (ELDER, 2004b, 2004a, 2009). O stop-loss sera utilizado na funcao de fitness,

representado no Algoritmo 3 por 6.

3.1.6 FUNCAO DE FITNESS

A natureza do problema deste trabalho é um problema de maximizacdo de lucro. O
sinal de compra e venda de a¢des sdo determinadas pelas as duas estratégias descritas na Sec¢ao
3.1.3. A funcao de fitness € descrita no pseudocddigo do Algoritmo 3. Esta funcdo foi utilizada

tanto para o BA quanto para o AG.

As ordens de compra e venda sdo executadas na abertura do dia de negociagdo,
utilizando o preco de abertura. As ordens sdo executadas apenas quando satisfizerem os

critérios das estratégias e dos indicadores encontrados pelos algoritmos, representados pelos
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parametros de entrada comprar e vender. Apods a decodificacdo dos individuos, os valores para
os parametros comprar € vender serao calculados com base nas estratégias e nas Equacdes
1 a 11 mostradas na Secdo 3.1.1. O objetivo da fun¢do de fitness € a maximizacao do lucro

comprando ou vendendo todo o capital disponivel no momento.

Algoritmo 3 Funcio de fitness utilizado no BA e AG
1: ParAmetros: V {Valor disponivel}, m {Tamanho da amostra}, 6 {Porcentagem de stop-
loss}, € {Custo de corretagem}, comprar, vender
2: Inicializa stop-loss vs < 0V
3: fori< 1tondo
4:  if carteiraCheia and g PA; < vc — vs then {Gerenciamento de risco}

5 Atualiza valor disponivel V <V (q PA; — €)
6 Atualiza stop-loss vs < 6V
7: Atualiza quantidade de acdes g <— 0
8 carteiraCheia < falso
9: else
10: if not carteiraCheia and comprar then {Sinal dos indicadores}
11: Atualiza quantidade de acdes g <— %
12: Atualiza valor de compra ve <V PA;+ €
13: Atualiza valor disponivel V <V — (q PA; + €)
14: carteiraCheia < verdadeiro
15: else
16: if carteiraCheia and vender then {Sinal dos indicadores }
17: Atualiza valor disponivel V <V (g PA; — €)
18: Atualiza stop-loss vs < 6V
19: Atualiza quantidade de acdes g <— 0
20: carteiraCheia < falso
21: end if
22: end if
23:  end if
24: end for

25: if carteiraCheia then { A¢des remanescentes }
26:  Atualiza valor disponivel V <V (¢ PA; — €)
27: end if

28: Retorna V

Primeiramente, o valor de stop-loss € inicializado (linha 2), onde V € um parametro
de entrada correspondente ao valor disponivel para compra, ¢ & é o pardmetro de entrada

porcentagem de stop-loss.

O ciclo principal representa as etapas que sdo realizadas para o dia i até o tamanho
da amostra m (linhas 3-24). Na linha 4 € verificada a condi¢do do gerenciamento de risco. Se
o investidor estiver no estado comprado (carteira cheia) e o valor atual das a¢des em carteira
q PA; (g é a quantidade de agdes e PA; € o preco de abertura no dia i) for menor que a diferenca

entre o valor de compra vc e o valor de stop-loss vs, significa que o mercado atingiu o valor de
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stop-loss, sendo necessdrio executar a ordem de venda para proteger o capital (linhas 5-8).

Se os indicadores indicarem sinal de compra e o investidor estd no estado vendido
(carteira vazia), € realizada a compra das ac¢des (linha 11). Na linha 12 € atualizado o valor de
compra vc para ser utilizado no dia i 4+ 1 no gerenciamento de risco (linha 4). Na linha 13 €
atualizado o valor disponivel V, e na linha 14 € atualizado o estado do investidor para carteira

cheia igual a verdadeiro.

Na linha 16 € verificada a condigdo se o investidor esta no estado comprado (carteira
cheia) e os indicadores indicam vender. Se a condicao for falsa, o algoritmo continua o processo
para o dia seguinte i + 1 sem realizar compra ou venda (ndo operar). Se a condi¢do for
verdadeira, € realizada a venda das acdes, atualizando o valor disponivel na linha 17, atualizando
o valor do stop-loss (linha 18), atualizando a quantidade de acOes para zero (todas as acOes

foram vendidas) (linha 19) e alterando o estado do investidor para carteira cheia igual a falso.

Ap6s o periodo da amostra m, se existirem acOes na carteira (linha 25) elas sdo
vendidas e atualizado o valor disponivel V (linha 26). Na linha 28, € retornado o valor de

fitness que representa o lucro obtido pelo individuo que esta sendo avaliado.

A Figura 9 resume a estratégia de compra e venda do BA e AG. Se a posi¢ao corrente

z

¢ “Carteira cheia” e a regra do algoritmo sinaliza venda, a posicdo corrente se transforma
“Carteira vazia”. Se a posi¢do corrente € “Carteira vazia”, e a regra do algoritmo sinaliza
compra, a posicao corrente se transforma novamente em “Carteira cheia”. Nos outros quatro

casos, o estado corrente € preservado.

comprar

Carteira Carteira vender
cheia

A Né&o Néo
operar operar

comprar

Figura 9: Estratégia de compra e venda do BA e AG
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3.1.7 BUSCA EXAUSTIVA

Serd realizada uma busca exaustiva para determinar os valores 6timos dos parametros
dos indicadores técnicos, quando considerados individualmente com critério de compra e venda.
Este valores serdo comparados com aqueles sugeridos na literatura e também com o B&H. A
Tabela 5 mostra os valores padroes da literatura e a faixa de valores com a variacdo em relacdo
ao valor padrido que sera utilizada na busca exaustiva. A varia¢do dos valores foi escolhida
arbitrariamente, levando em conta que, se utilizar uma faixa muito grande, a busca exaustiva
se tornard computacionalmente invidvel. Para os parametros com dominio continuo, serdo

utilizados dados discretos e posteriormente aplicados a precisao de duas casas decimas.

Tabela 5: Ajuste dos parametros dos indicadores separadamente

EST
Parametros padrio Busca exaustiva
n ny  Max. Min. n ny Max. Min.
5 3 80,00 20,00 | {5..7} {3..5} {70,00,70,01...89,99;90,00}  {10,00;10,01...29,99;30,00}

IFR
Parametros padrao Busca exaustiva
n Max. Min. n Max. Min.
14 70,00 30,00 | {7..21} {60,00;60,01...79,99;80,00}  {20,00;20,01...39,99;40,00}

MACD
Parametros padrao Busca exaustiva
nj ny n3 nj ny n3
12 26 9 {6..14}  {6..21} {6..21}

MD
Parametros padrao | Busca exaustiva
n n
14 {6...14}
ROC
Parametros padriao Busca exaustiva

n Max. Min. n Max. Min.
10 155,00 45,00 | {6..15}  {145,00;145,01...164,99;165,00}  {35,00;35,01...54,99;55,00}

MM

Pardmetros padrdo | Busca exaustiva
n n
21 {6..21}

CMM

Parametros padrao Busca exaustiva
np n» nj n
5 21 {6.21}  {6.21}

3.2 METODOLOGIA DE AVALIACAO

Nesta secdo serd feita uma explicacdo da base de dados utilizada para avaliar os

algoritmos, bem como as medidas de desempenho que serdo utilizadas para avaliagdo.
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3.2.1 DADOS DE TREINAMENTO E DE TESTES

Na Secdo 2.3.3 deste trabalho foi mostrado que, em média, os autores utilizam 7
anos de dados historicos. Elton et al. (2010) ndo recomendam utilizar apenas periodos de alta
ou baixa expressiva das cotacdes do mercado, pois os resultados seriam tendenciosos. Por
exemplo, se fosse escolhido apenas o periodo entre agosto de 2002 e junho de 2008 em que
o mercado de acOes do Brasil teve uma expressiva alta, a estratégia de B&H seria privilegiada
e os experimentos seriam tendenciosos. Se o periodo selecionado fosse de junho a agosto de
2008, a estratégia de nao operar (B&H) seria prejudicada, pois o mercado teve uma forte baixa

neste periodo.

Foi realizada uma busca nos dados histéricos da BMF&Bovespa do comportamento
das acdes que incluisse 7 anos de diversas tendéncias. Isto levou a selecao dos anos 2006-2012

mostrados na Tabela 6.

Tabela 6: Comportamento do mercado para o periodo que sera utilizado nos experimentos
Ano Comportamento do mercado

2006 Tendéncia de baixa, alta e sem tendéncia
2007 Tendéncia de baixa, alta e sem tendéncia
2008 Tendéncia de baixa, alta e sem tendéncia
2009 Tendéncia de alta

2010 Sem tendéncia

2011 Tendéncia de baixa

2012 Tendéncia de baixa, alta e sem tendéncia

Portanto, neste trabalho serdo utilizados dados histéricos iniciados no primeiro dia de
janeiro de 2006 até o ultimo dia de 2012, pois assim serdo testados periodos de alta e baixa, ndo
privilegiando nem a estratégia de B&H nem as dos algoritmos deste trabalho. A partir disto,

foram recuperados os dados das acdes que serdo utilizadas nos experimentos.

Atualmente a BM&FBovespa possui 524 acdes cadastradas. A amostra de dados serd
constituida de cotacdes didrias de 92 acdes, cujos dados do periodo 01/01/2006 a 31/12/2012
estdo disponiveis 2. As acdes sdo de setores econdmicos diferentes, portanto o comportamento
dos algoritmos nao sera tendencioso a um nicho de mercado. A Tabela 7 mostra a lista completa
de acdes que serdo utilizadas nos experimentos. Cada cotacao € constituida pela data do pregao,
precos de abertura, fechamento, mdximo e minimo, além do volume financeiro deste pregao.
Estas seis informagdes sdo a base para cada equagao dos indicadores. Nao hé a necessidade de
se ajustar a inflacdo do periodo, pois ela afeta igualmente todas as estratégias deste trabalho,

nao influenciando o resultado final.

Zhttp://www.bmfbovespa.com.br/
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Setor Econdmico Empresa Acdo [ Setor Econdomico Empresa Acdo
Bens Industriais CONTAX CTAX4 Indice DIJIA DIIA
Bens Industriais EMBRAER EMBR3 | Indice FTSE100 FTSE100
Bens Industriais FORJA TAURUS FITA4 Indice HSENG HSENG
Bens Industriais FRAS-LE FRAS4 Indice IBVSP IBVSP
Bens Industriais INEPAR INEP4 Indice NASDAQ NASDAQ
Bens Industriais KEPLER WEBER KEPL3 Indice NIKKEI NIKKEI
Bens Industriais MARCOPOLO POMO4 | Indice SP500 SP500
Bens Industriais METAL LEVE LEVE3 Materiais Bésicos BRASKEM BRKM5
Bens Industriais PLASCAR PART PLAS3 Materiais Basicos DURATEX DTEX3
Bens Industriais RANDON PART RAPT4 Materiais Basicos FERBASA FESA4
Bens Industriais RECRUSUL RCSL4 Materiais Basicos FIBRIA FIBR3
Construgdo e Transporte ~ ALL AMER LAT ALLL3 Materiais Bésicos GERDAU GGBR4
Construgdo e Transporte ~ CCR SA CCRO3 | Materiais Basicos GERDAU MET GOAU4
Construgdo e Transporte  CYRELA REALT CYRE3 | Materiais Basicos KLABIN S/A KLBN4
Construgdo e Transporte ~ ETERNIT ETER3 Materiais Basicos M G POLIEST RHDS3
Construgdo e Transporte ~ GOL GOLL4 | Materiais Basicos MANGELS INDL MGEL4
Construgdo e Transporte  PORTOBELLO PTBL3 Materiais Basicos PARANAPANEMA  PMAM3
Construgdo e Transporte ~ ROSSI RESID RSID3 Materiais Bdsicos SID NACIONAL CSNA3
Consumo Ciclico ALPARGATAS ALPA4 Materiais Basicos SUZANO PAPEL SUZBS5
Consumo Ciclico B2W DIGITAL BTOW3 | Materiais Basicos UNIPAR UNIP6
Consumo Ciclico COTEMINAS CTNM4 | Materiais Basicos USIMINAS USIMS
Consumo Ciclico ESTRELA ESTR4 Materiais Basicos VALE VALES
Consumo Ciclico GRENDENE GRND3 Petréleo, Gas e Biocombustiveis PETROBRAS PETR4
Consumo Ciclico GUARARAPES GUAR3 | Tecnologia da Informagdo IDEIASNET IDNT3
Consumo Ciclico LOCALIZA RENT3 | Tecnologia da Informagao TELEBRAS TELB3
Consumo Ciclico LOJAS AMERIC LAME3 | Telecomunicagdes EMBRATEL PAR EBTP4
Consumo Ciclico MUNDIAL MNDL3 | Telecomunicacoes Ol OIBR3
Consumo Ciclico NET NETC4 | Telecomunicagdes TELEF BRASIL VIVT3
Consumo Ciclico P.ACUCAR-CBD PCAR4 | Telecomunicacoes TIM PART S/A TIMP3
Consumo Ciclico PETTENATI PTNT4 Utilidade Pdblica AES TIETE GETI3
Consumo Ciclico TEKA TEKA4 Utilidade Publica CEMIG CMIG3
Consumo ndo Ciclico AMBEV AMBV3 | Utilidade Piblica CESP CESP6
Consumo néo Ciclico BOMBRIL BOBR4 Utilidade Publica COELCE COCES5
Consumo nao Ciclico BRF SA BRFS3 Utilidade Publica COMGAS CGASS
Consumo nio Ciclico COSAN CSAN3 Utilidade Publica COPEL CPLE3
Consumo néo Ciclico DASA DASA3 Utilidade Publica CPFL ENERGIA CPFE3
Consumo n#o Ciclico NATURA NATU3 Utilidade Pdblica ELETROBRAS ELET6
Consumo néo Ciclico RENAR RNAR3 Utilidade Publica EMAE EMAE4
Consumo nao Ciclico SOUZA CRUZ CRUZ3 Utilidade Publica ENERGIAS BR ENBR3
Financeiro e Outros BRADESCO BBDC4 Utilidade Publica LIGHT S/A LIGT3
Financeiro e Outros BRADESPAR BRAP3 Utilidade Publica SABESP SBSP3
Financeiro e Outros BRASIL BBAS3 Utilidade Publica SANEPAR SAPR4
Financeiro e Outros ITAUSA ITSA4 Utilidade Publica TRACTEBEL TBLE3
Financeiro e Outros ITAUUNIBANCO ITUB4 Utilidade Publica TRAN PAULIST TRPL4
Financeiro e Outros SAO CARLOS SCAR3

Financeiro e Outros ULTRAPAR UGPA3

Financeiro e Outros AMAZONIA BAZA3

Financeiro e Outros PORTO SEGURO PSSA3
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3.2.2 AVALIACAO DE DESEMPENHO

A avaliacao dos algoritmos serd realizada utilizando o lucro obtido através da fun¢do de
fitness. Os algoritmos serdo comparados entre si e com a medida de desempenho B&H. Segundo
Chen et al. (2007), o B&H ¢é a medida de desempenho mais utilizada para o problema de
projecao do preco de acdes. Na Secao 2.3.4 deste trabalho foi mostrado que 85,71% dos autores
utilizaram o B&H. Atsalakis e Valavanis (2009) examinaram mais de 100 artigos publicados que
se concentram em técnicas de computacao aplicada na projecdo do preco de acdes na bolsa de

valores, e o0 B&H foi utilizado pela maioria dos autores.

3.2.3 VALIDACAO CRUZADA

O que se busca com as execugdes dos experimentos ¢ uma solucdo que apresente
bons resultados em qualquer situagdo do mercado de agdes. Para isso, a validacdo cruzada foi
adotada. O maior beneficio da validagdo cruzada € verificar se a otimizacao realizada no periodo
de treinamento se comportard de forma semelhante com dados reais no futuro. Segundo Pardo
(1992), a validacao cruzada € a simulac@o mais realista para o mercado de acdes. A Tabela 8

mostra como serdo conduzidos os experimentos.

A validagdo cruzada é um processo de duas partes. A primeira consiste em realizar
a otimizacdo no periodo de treinamento. A segunda parte consiste em selecionar o melhor
modelo encontrado na parte anterior e executar no periodo de teste. Kirkpatrick e Dahlquist
(2011) sugerem utilizar de 20% a 30% do periodo de treinamento para o periodo teste. Apds
as duas partes, a janela de tempo é deslocada e se repetem as duas partes anteriores para as 5
etapas. No final € possivel obter a melhor solu¢do encontrada pelos algoritmos, bem como a

média do lucro e desvio padrdao em todos os periodos de teste.

Tabela 8: Validacao cruzada realizada nos experimentos

Periodo
Etapa 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012
1 Treinamento  Treinamento  Treinamento Teste Teste Teste Teste
2 Teste Treinamento  Treinamento  Treinamento Teste Teste Teste
3 Teste Teste Treinamento  Treinamento  Treinamento Teste Teste
4 Teste Teste Teste Treinamento  Treinamento  Treinamento Teste
5 Teste Teste Teste Teste Treinamento  Treinamento  Treinamento

Se os experimentos ndo fossem realizados com a validacdo cruzada utilizando periodo
de treinamento e teste, provavelmente ocorreria overfitting (PAUKSTE; RAUDYS, 2013) no
periodo de treinamento, ou seja, excelentes resultados no periodo de treinamento e resultados

ruins de teste.

Para cada etapa a fase de treinamento serd executada 100 vezes de forma independente.
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O melhor individuo de cada rodada seréa testado no periodo de teste e desta forma obtido a média
do lucro e desvio padrdo para esta rodada. Este processo se repete até completar as cinco etapas

para cada estratégia de cada algoritmo e para cada uma das 92 a¢des.

3.2.4 ANALISE ESTATISTICA

Para realizar a andlise estatistica, serd considerado quais a¢des apresentaram diferenca
significativa no desempenho quando comparados os métodos: BA x AG, AG x B&H e BA x
B&H.

z

Primeiramente € necessdrio saber se os dados seguem uma distribui¢do normal.
Para isso, serdo realizados dois testes de normalidade para aumentar a confiabilidade dos
resultados. O primeiro € o teste de Kolmogorov-Smirnov (MORETTIN, 2012) e o segundo
€ o teste de Shapiro-Wilk (SIEGEL; CASTELLAN, 2006). Todos os testes estatisticos serao
realizados com um nivel de confianca de 95%. Portanto, para que os dados tenham uma
distribui¢cdo de probabilidade normal, é necessdrio que o p-valor seja maior do que 0,05
(5%) (MONTGOMERY; RUNGER, 2012; LARSON; FARBER, 2010). Quando os dados nao

seguem um distribui¢do de probabilidade normal deve-se fazer um teste nao-paramétrico.

Todos os procedimentos bésicos de estatistica, teste t de Student, a anélise de variancia
(ANOVA), entre outros, dependem fortemente da suposi¢ao de que os dados da amostra (ou as
estatisticas suficientes) estejam distribuidos de acordo com uma distribuicdo especifica. Mas,
para cada teste classico, existe uma alternativa ndo-paramétrica. Se os dados dos experimentos
nao seguirem uma distribuicao de probabilidade normal, serd utilizado o teste ndo-paramétrico

dos Postos com Sinais de Wilcoxon.

O teste dos Postos com Sinais de Wilcoxon substitui o t de Student para amostras
pareadas quando os dados ndo satisfazem as exigéncias do teste t de Student. O objetivo do
teste dos sinais de Wilcoxon € comparar o desempenho de cada sujeito no sentido de verificar
se existem diferencas significativas. Para que exista diferenca significativa com um nivel de

confianca de 95%, o p-valor deve ser menor do que 0,05 (5%).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo serdo detalhados os resultados obtidos com a metodologia proposta.
Primeiro, serdo mostrados na Secdo 4.1 os experimentos preliminares utilizando a busca
exaustiva. Posteriormente, na Se¢do 4.2, serdo apresentados os experimentos com os algoritmos

meta-heuristicos.

Todos os experimentos reportados neste trabalho foram realizados em um cluster de
computadores. Cada computador com processador Core 2 Quad com 2,8 GHz e 2 GB de RAM,

sobre uma instalacdo minima do Linux.

4.1 EXPERIMENTOS PRELIMINARES

O experimento preliminar realizado teve como objetivo analisar o desempenho isolado
dos indicadores e comparar com os valores sugeridos pelos autores e B&H. Para isto, a busca
exaustiva foi aplicada para as acdes GGBR4, ITUB4, PETR4 e VALES selecionadas por
amostragem. A validacdo cruzada apenas para este experimento foi realizada de forma diferente
aos experimentos do AG e BA devido ao escopo inicial deste trabalho. Foi utilizado a validacao

cruzada com 1 periodo de teste e com 4 etapas, conforme mostrado na Tabela 9.

Tabela 9: Validacao cruzada realizada nos experimentos para a busca exaustiva

Periodo
Etapa 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012
1 Treinamento  Treinamento  Treinamento Teste
2 Treinamento  Treinamento  Treinamento Teste
3 Treinamento  Treinamento  Treinamento Teste
4 Treinamento  Treinamento  Treinamento  Teste

A Tabela 10 mostra a quantidade de experimentos realizados utilizando a busca

exaustiva. As combinagdes foram realizadas com base na Tabela 5 da Secado 3.1.7.

A Figura 10 mostra o resultado da busca exaustiva. Os valores dos parametros dos

indicadores encontrados pela busca exaustiva obtiveram um lucro superior aos valores padrdes
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Tabela 10: Quantidade de experimentos realizados utilizando a busca exaustiva

Indicador [ Combinagdes
MM 15
CMM 75
ROC 36.000.000
MACD 1.800
IFR 56.000.000
EST 16.000.000
MD 8
Total para uma etapa 108.001.898
Total para quatro etapas 432.007.592
Total para quatro a¢des 1.728.030.368

dos autores, para 64,28% dos indicadores.
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Figura 10: Resultado da busca exaustiva

Com o resultados dos experimentos da busca exaustiva, onde apenas 8,92% dos
indicadores obtiveram lucro acima do B&H, é evidenciado que os indicadores ndo apresentam

bom desempenho quando utilizados isoladamente.

4.2 EXPERIMENTOS COM AG E BA

A seguir, serdo apresentados os resultados obtidos para as 92 acdes, com 0 AG e BA

utilizando a estratégia do tipo maioria e peso, comparando todos com o B&H.

B&H
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=Valor
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Os algoritmos AG e BA possuem como parametro comum de entrada um valor
disponivel para compra inicial de R$ 100.000,00. A Tabela 11 mostra os parimetros especificos
de cada algoritmo. Para o AG foram utilizados os valores sugeridos por (HOLLAND, 1975;
GOLDBERG, 1989), e para o BA os parametros utilizados foram os sugeridos por (CORDEIRO
et al., 2012).

Tabela 11: Parametros do AG e BA utilizados nos experimentos

Parametro AG BA
Populacao 200 200
Geragoes 1.000 1.000
Mutacgdo 0,05% -
Crossover 80% -
Meétodo selecdo  Torneio 5% -

o - 0,50
A - 0,10

Para ambos os algoritmos utilizados neste trabalho e para ambas as estratégias maioria
e peso, cada experimento foi executado 100 vezes com sementes aleatorias diferentes. O melhor
individuo de cada execucdo encontrado no periodo de treinamento (3 anos de periodicidade) foi
testado no periodo de teste (4 anos de periodicidade). Este processo foi repetido para as cinco
etapas da validacdo cruzada (ver Secdo 3.2.3). No final de todas as etapas foi encontrada a
média, desvio padrdo e o melhor individuo. No total foram realizados 184.000 experimentos.

A Tabela 12 sintetiza a quantidade de experimentos realizados com o AG e BA.

Tabela 12: Quantidade de experimentos realizados com AG e BA

Descricao Quantidade
Numero de rodadas 100
Numero de etapas da validacdo cruzada 5
Algoritmo 2
Estratégia 2
Acoes 92
Produto total 184.000

Tempo médio de execugao para uma agao 15:55 horas

Seguindo a metodologia mostrada na Secdo 3.2.4 as tabelas 25 a 30 do Apéndice B,
sintetizam os experimentos da Tabela 12, mostrando os resultados consolidados da validacao

cruzada.

A Tabela 13 mostra o resultado do lucro obtido no periodo de teste da melhor estratégia
do AG em relacdo ao B&H. A tabela foi divida arbitrariamente por faixa de desempenho para

melhor visualizacdo para quais acdes os algoritmos se comportaram melhor. Para 64,13% das
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acoes, a melhor estratégia do AG apresentou lucro superior a 25% em relacdao ao B&H. Para
51,08% das agdes o lucro foi superior a 50%. Para 35,87% das acdes o lucro foi superior a
75% e para 22,83% das acdes a melhor estratégia do AG teve desempenho inferior ao B&H. Os

resultados significativos mostrados na tabela serdo mostradas em detalhes na Secao 4.2.1.

Tabela 13: Lucro obtido pelo AG no periodo de testes da validacao cruzada
Faixa  Lucro em relacdo ao B&H  Quantidade Acio

1 Lucro > 75% 33 CTNM4 MNDL3 ESTR4 RHDS3  BAZA3" NIKKEI"
KEPL3 GOLL4 CESP6" CYRE3 BTOWS3 DIJIA
BRKMS  FTSE100 SP500 GGBR4 ELET6 EMBR3
UNIP6" LIGT3 BBDC4  TEKA4 RSID3"  HSENG
NETC4 NASDAQ TELB3 PTNT4 EBTP4 ITUB4
RAPT4 TIMP3 ITSA4"

2 50% < Lucro <= 75% 14 ALLL3" PMAMS3 ENBR3 SUZBS GUAR3 USIMS5
VALES GOAU4 DASA3 BOBR4  CSAN3 PETR4"
BRFS3 CSNA3

S

3 25% < Lucro <= 50% 12 KLBN4 RENT3 RCSL4  RNAR3" CPFE3 IDNT3
BRAP3 TBLE3 TRPL4 FESA4 FIBR3 IBVSP
4 0% < Lucro <= 25% 12 BBAS3 PCAR4 SCAR3 VIVT3 DTEX3 CPLE3
EMAE4 GETI3 PSSA3 INEP4 CCRO3  LAME3
5 -25% < Lucro <= 0% 12 ALPA4 CGAS5 LEVE3 CMIG3 OIBR3 NATU3
PLAS3 FITA4 PTBL3 COCES UGPA3 CTAX4
6 -50% < Lucro <= -25% 9 POMO4 CRUZ3 MGEL4 GRND3 AMBV3  SAPR4

FRAS4 ETER3 SBSP3

* Resultado nio & significativo

A Tabela 14 mostra o resultado do lucro obtido no periodo de teste da melhor estratégia
do BA em relacdo ao B&H. Para 78,26% das a¢des, a melhor estratégia do BA apresentou lucro
superior a 25% em relacdo ao B&H. Para 67,39% das acdes o lucro foi superior a 50%. Para
56,52% das acdes o lucro foi superior a 75% e para 8,70% das acdes a melhor estratégia do BA

teve desempenho inferior ao B&H.

Tabela 14: Lucro obtido pelo BA no periodo de testes da validacao cruzada
Faixa  Lucro em relacdo ao B&H  Quantidade Acdo

1 Lucro > 75% 52 CTNM4  RHDS3® MNDL3  ESTR4 GOLL4™ NIKKEI"
KEPL3 CYRE3 CESP6° GGBR4 BAZA3"  DIIA”
UNIP6° BTOW3  LIGT3 BRKM5 SCAR3  PINT4
EBTP4 FIBR3 PETR4"  HSENG ITUB4"  RSID3"
ITSA4"  TEKA4  BRFS3 PTBL3 IBVSP  DASA3
TELB3 INEP4 SUZB5  NATU3  BOBR4  ALLL3"
NASDAQ TIMP3 EMBR3 BBDC4 PMAM3  VALES
CSNA3 RAPT4 EMAE4 FTSE100° ELET6 SP500
ENBR3 NETC4 RCSL4  GUAR3

2 50% < Lucro <= 75% 10 CSAN3 FESA4 USIMS5 CPLE3 PSSA3 BBAS3
RENT3 RNAR3" BRAP3 GOAU4

3 25% < Lucro <= 50% 10 ALPA4 PCAR4 KLBN4 LAME3 CPFE3 GETI3
TRPL4 TBLE3 IDNT3 COCES

4 0% < Lucro <= 25% 12 VIVT3 DTEX3 CTAX4 ETER3 LEVE3 CCRO3
CMIG3 FITA4 OIBR3 PLAS3 FRAS4 UGPA3

5 -25% < Lucro <= 0% 8 CGAS5 MGEL4 SBSP3 SAPR4 CRUZ3 POMO4

GRND3 AMBV3

* Resultado nio é significativo

A Tabela 15 mostra o resultado do lucro obtido no periodo de teste da melhor
estratégia de cada algoritmo em relacdo ao B&H separado por setor econdmico. A tabela

mostra a quantidade de acdes para cada faixa e o percentual das mesmas. E observado que
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o setor econdmico nao interfere no resultado dos algoritmos, com exce¢ao dos indices. Para
o BA, os 7 indices utilizados nos experimentos obtiveram lucro superior a 75% em relacdo
ao B&H. Para o AG, 6 dos 7 indices obtiveram lucro superior a 75% em relacdo ao B&H.
Os indices sao formados por conjunto de acdes, refletindo o preco médio de vdrias acdes
em um determinado momento. Com isso, os indices se comportam de maneira diferente das
acoes, apresentando grande volatilidade ao longo do tempo, e consequentemente, varios pontos
de compra/venda para os algoritmos, ao contrario de algumas agdes que apresentam baixa
volatilidade diminuindo o desempenho dos algoritmos, que serd mostrado mais adiante neste

capitulo.

Tabela 15: Lucro por setor economico da melhor estratégia de cada algoritmo

Setor econdmico
Construcao Consumo
Bens Industriais e Transporte Ciclico
Faixa AG BA AG BA AG BA
1 3(27,27%) 5 (45,45%) 3 (42,86 %) 5(71,43%) 7 (53,85%) 8(61,54%)
2 1(9,09%) 0 (0%) 1 (14,29%) 0 (0%) 1 (7,69%) 1 (7,69%)
3 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 1(7,69%) 3 (23,08%)
4 1 (9,09%) 5 (45,45%) 1 (14,29%) 2(28,57%) 2 (15,38%) 0 (0%)
5 6 (54,55%) 1(9,09%) 2 (28,57%) 0(0%)  2(1538%) 1 (7,69%)
Total de agdes 11 11 7 7 13 13
Materiais Petroleo, Tecnologia
Basicos Gids e Biocombustiveis da Informagao
Faixa AG BA AG BA AG BA
1 4 (26,67%) 9 (60,00%) 0(0%) 1(100,00%) 1(50,00%) 1(50,00%)
2 6 (40,00%) 3(20,00%) 1 (100,00%) 0,00 0,00 0,00
3 3 (20,00%) 1 (6,67%) 0 (0%) 0(0%) 1(50,00%) 1(50,00%)
4 1 (6,67%) 1 (6,67%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%)
5 1 (6,67%) 1 (6,67%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%)
Total de acdes 15 15 1 1 2 2
Utilidade
Indice Telecomunicagdes Publica
Faixa AG BA AG BA AG BA
1 6 (85,71%) 7 (100,00%) 2 (50,00%) 2(50,00%) 3(20,00%) 5(33,33%)
2 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 1 (6,67%) 1 (6,67%)
3 1 (14,29%) 0 (0%) 0 (0%) 0(0%)  3(20,00%) 4 (26,67%)
4 0 (0%) 0 (0%) 1 (25,00%) 2(50,00%) 3(20,00%) 2 (13,33%)
5 0 (0%) 0 (0%) 1 (25,00%) 0(0%) 5(33,33%) 3(20,00%)
Total de agdes 7 7 4 4 15 15
Consumo Financeiro
ndo Ciclico e Outros
Faixa AG BA AG BA
1 0 (0%) 4 (50,00%) 4 (44,44 %) 5 (55,56 %)
2 4 (50,00%) 2 (25,00%) 0 (0%) 3(33,33%)
3 1(12,50%) 0 (0%) 1(11,11%) 0 (0%)
4 1 (12,50%) 0 (0%) 3 (33,33%) 1 (11,11%)
5 2 (25,00%) 2 (25,00%) 1(11,11%) 0 (0%)
Total de acdes 8 8 9 9

Complementando as informagdes das Tabelas 13, 14 e 15, as Figuras 11 a 18 mostram
as informacdes detalhadas para cada estratégia de cada algoritmo separado por faixa de lucro
do AG. E possivel identificar que o BA obteve para todos os grupos de acdes média de lucro

superior ao AG.

As Figuras 11 a 13 mostram os resultados para as acOes da faixa 1. A média de lucro
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acima do B&H obtida pelo AG foi 298,66%. O BA obteve 383,34% para este mesmo grupo de
acoes.
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Figura 11: Resultado dos algoritmos para as acoes com desempenho do melhor superior a 75%
em relacio ao B&H
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Figura 12: Resultado dos algoritmos para as acoes com desempenho do melhor superior a 75%
em relacao ao B&H (Continuacao)

A Figura 14 mostra os resultados para as acoes da faixa 2. A média de lucro acima do
B&H obtida pelo AG foi 61,37%. O BA obteve 100,79% para este mesmo grupo de acdes.

A Figura 15 mostra os resultados para as ac¢Oes da faixa 3. A média de lucro acima do

B&H obtida pelo AG foi 37,12%. O BA obteve 66,44% para este mesmo grupo de agdes.

A Figura 16 mostra os resultados para as ac¢Oes da faixa 4. A média de lucro acima do

B&H obtida pelo AG foi 9,80%. O BA obteve 61,91% para este mesmo grupo de acdes.

As Figuras 17 a 18 mostram os resultados para as acOes da faixa 5. A média de lucro

acima do B&H obtida pelo AG foi -19,20%. O BA obteve 10,87% para este mesmo grupo de
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Figura 13: Resultado dos algoritmos para as acoes com desempenho do melhor superior a 75%
em relacao ao B&H (Continuacao)
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Figura 14: Resultado dos algoritmos para as acoes com desempenho do melhor entre 50,01% e
75% em relacao ao B&H

acoes.

A Tabela 16 mostra qual estratégia de cada algoritmo obteve o melhor lucro no periodo
de testes da validacdo cruzada. O BAP foi melhor para 60 das 92 a¢des, enquanto o BAM foi
melhor para 32 acdes. O AGP foi melhor para 57 acdes das 92, enquanto o o AGM foi melhor

para 35 acgdes.

A estratégia maioria apresentou resultados inferiores a estratégia peso por ser simples
em relacdo a estratégia peso. Na estratégia maioria todos os indicadores possuem 0 mesmo
“poder” de decisdo da compra e venda. Pode haver um indicador que apresente melhor/pior
desempenho para determinada agdo, desta forma, a estratégia peso apresentard melhor
resultado, pois ird ao longo das geracdes dos algoritmos ajustar automaticamente a influéncia

de cada indicador, diminuindo ou até eliminando o indicador da decisdo de compra e venda.
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Figura 15: Resultado dos algoritmos para as acoes com desempenho do melhor entre 25,01% e
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Figura 16: Resultado dos algoritmos para as acées com desempenho superior limitado a 25% em
relacdo ao B&H

A Figura 19 mostra a curva de fitness do AG e BA para uma determinada agdo (o
comportamento para outras acdes € semelhante). Uma caracteristica dos resultados do AG,
percebida durante os experimentos, € a capacidade de continuar melhorando a qualidade das
solugdes no final das 1.000 geracdes. Isso ocorreu pelo fato do método de selec@o escolhido,
o torneio, possuir a caracteristica de ndo realizar pressao seletiva tdo agressiva na populacio
como € o caso do método da roleta, conseguindo desta maneira manter individuos com baixo
valor de fitness, porém com alguns genes bons. Ao contrario da curva de fitness do AG, a curva
do BA convergiu antes e a derivada no final das 1.000 geracdes é zero, mostrando que mais

geracdes ndo levardo a uma melhora significativa.

Embora o AG tenha sido melhor no periodo de treinamento mostrado na curva
de fitness, o desempenho ndo foi refletido no periodo de teste mostrado na Figura 20,
caracterizando a ocorréncia de overfitting. Para ambas as estratégias o BA obteve desempenho

superior a0 AG. Tendo em vista que esta dissertacdo utiliza a versao candnica (standard) do AG,
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Figura 17: Resultado dos algoritmos para as acoes com desempenho inferior ao B&H
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Figura 18: Resultado dos algoritmos para as acoes com desempenho inferior ao B&H
(Continuacao)
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Figura 19: Curva de fitness do AG e BA (Lucro x1000)

€ provavel que melhores resultados possam ser obtidos por um ajuste fino dos seus parametros

de controle, porém isto esta fora do escopo desta dissertagdao. Outro fator que poderia contribuir

para melhorar o desempenho do AG seria utilizar codificacdo com valores reais, em vez do
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Tabela 16: Estratégia de cada algoritmo que obteve o maior lucro por acio no periodo de testes da
validacao cruzada

Melhor estratégia Melhor estratégia
Agio AG BA Acido AG BA
ALLL3 AGP BAP IDNT3 AGP BAP

ALPA4 AGM BAM INEP4 AGP BAP
AMBV3 AGP BAM ITSA4 AGP BAP
BAZA3 AGP BAP ITUB4 AGM BAP
BBAS3 AGP BAP KEPL3 AGP BAP
BBDC4 AGP BAM KLBN4 AGM BAM
BOBR4 AGP BAM LAME3 AGM BAP
BRAP3 AGM BAM LEVE3 AGP BAP
BRFS3 AGP BAM LIGT3 AGP BAM
BRKMS AGM BAP MGEL4 AGP BAP
BTOW3 AGP BAP MNDL3 AGM BAM
CCRO3 AGM BAM NASDAQ | AGP BAM
CESP6 AGM BAP NATU3 AGP BAP
CGASS AGM BAP NETC4 AGP BAP
CMIG3 AGM BAM NIKKEI AGM BAM

COCES AGP BAP OIBR3 AGP BAP
CPFE3 AGP BAP PCAR4 AGM BAP
CPLE3 AGP BAP PETR4 AGP BAP
CRUZ3 AGM BAP PLAS3 AGM BAP

CSAN3 AGP BAM PMAM3 AGP BAP
CSNA3 AGP BAM POMO4 AGP BAP
CTAX4 AGP BAM PSSA3 AGP BAP
CTNM4 AGP BAP PTBL3 AGP BAP
CYRE3 AGM BAM PTNT4 AGP BAP
DASA3 AGP BAP RAPT4 AGM BAM

DIJIA AGM BAM RCSL4 AGM BAM
DTEX3 AGP BAP RENT3 AGP BAP
EBTP4 AGP BAM RHDS3 AGM BAP
ELET6 AGM BAM RNAR3 AGP BAP

EMAE4 AGP BAP RSID3 AGP BAP
EMBR3 AGP BAM SAPR4 AGP BAP
ENBR3 AGP BAP SBSP3 AGM BAP
ESTR4 AGM BAP SCAR3 AGM BAP
ETER3 AGM BAP SP500 AGM BAM

FESA4 AGP BAP SUZBS5 AGM BAM
FIBR3 AGP BAM TBLE3 AGP BAP
FITA4 AGP BAP TEKA4 AGP BAP
FRAS4 AGM BAP TELB3 AGP BAM
FTSE100 | AGP BAP TIMP3 AGM BAP
GETI3 AGP BAP TRPL4 AGM BAP
GGBR4 AGP BAM UGPA3 AGP BAP
GOAU4 AGM BAM UNIP6 AGP BAP
GOLL4 AGM BAP USIMS5 AGP BAP
GRND3 AGM BAM VALES AGM BAP
GUAR3 AGP BAP VIVT3 AGM BAM
HSENG AGP BAP
IBVSP AGP BAM

bindrio utilizado pelo Galopps.

Era esperado o desempenho satisfatério dos algoritmos apresentados neste trabalho
para todas as agdes. Porém, para algumas acdes o desempenho foi abaixo do esperado. Diante
deste comportamento diferenciado, foi realizada uma andlise direcionada, a fim de identificar
caracteristicas semelhantes entre as mesmas para que justificasse o baixo desempenho dos

algoritmos.

Para isso, os graficos com o movimento dos precos das acOes onde os algoritmos

tiveram baixo desempenho foram recuperados. Foi possivel identificar na Figura 21 que o
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Figura 20: Percentual de a¢cdes com o melhor lucro obtido pelos algoritmos no periodo de testes da
validacao cruzada

comportamento dos precos € semelhante para as acoes AMBV3, CRUZ3 e SAPR4 e diferente
em relacdo as acdes onde se obteve bom desempenho. Acompanhando a linha de tendéncia de
alta, € possivel verificar que os pre¢os seguem um movimento Unico para estas agcoes, gerando
poucos pontos de compra e venda pelos algoritmos. Na parte inferior da Figura 21, visualiza-se
o comportamento de trés acoes com desempenho satisfatério (BBDC4, BTOW3 e CYRE3) com

tendéncias de alta e baixa nos pregos, gerando assim, varios pontos de compra e venda pelos
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Figura 21: Grafico dos precos das acées onde os algoritmos obtiveram baixo desempenho (graficos
superiores) e alto desempenho (graficos inferiores)

De modo geral, os resultados demonstraram que os algoritmos aplicados com o modelo

proposto neste trabalho sdo promissores para resolver o problema de projecao do prego de acoes.
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4.2.1 RESULTADOS ESTATISTICOS

Para a andlise estatistica, foram consideradas quais agdes apresentaram diferenca
significativa no desempenho quando comparados os métodos: BA x AG, AG x B&H e BA
x B&H. As Tabelas 19 a 24 do Apéndice A mostram os resultados dos testes de normalidade
utilizando Kolmogorov-Smirnov e Shapiro-Wilk. Cada linha da tabela representa os testes de
normalidade que foram realizados com base nas 500 execug¢des dos periodos de teste. Foi

utilizada a melhor estratégia de cada algoritmo.

E observado que as acdes ndo seguem uma distribui¢io normal de probabilidade e
isto impossibilitou que fosse realizado o teste t de Student. Portanto, foi realizado o teste nao-

paramétrico dos Postos com Sinais de Wilcoxon.

As Tabelas 17 e 18 mostram os resultados do teste dos Postos com Sinais de Wilcoxon.
De acordo com os resultados, as médias entre a melhor estratégia (maioria ou peso) do BA e AG
apresentaram diferenca significativa em 56 dos 91 dos pares analisados. Para as médias entre
AGe B&H, 83 dos 91 pares analisados apresentaram diferenga significativa. E por dltimo, para
as médias entre BA e B&H, 78 dos 91 pares analisados apresentaram diferenga significativa. O

software utilizado para as analises estatisticas foi o IBM SPSS Statistics, versao 21.



Tabela 17: Diferenca estatistica entre os algoritmos e B&H

p-valor Diferenca Significativa
Acao AGxBA AGxB&H BAxB&H | AGxBA AGxB&H BAxB&H

ALLL3 0,748 0,356 0,174 Nao Nao Nao
ALPA4 0 0 0 Sim Sim Sim
AMBV3 0 0 0 Sim Sim Sim
BAZA3 0,056 0,37 0,58 Nao Nao Nao
BBAS3 0,859 0 0 Nao Sim Sim
BBDC4 0 0 0 Sim Sim Sim
BOBR4 0 0 0 Sim Sim Sim
BRAP3 0 0 0 Sim Sim Sim
BRFS3 0,325 0 0 Nao Sim Sim
BRKMS 0 0 0 Sim Sim Sim
BTOW3 0,039 0 0 Sim Sim Sim
CCRO3 0 0 0 Sim Sim Sim
CESP6 0,007 0,594 0,769 Sim Nio Nao
CGAS5 0 0 0 Sim Sim Sim
CMIG3 0 0 0 Sim Sim Sim
COCE5 0 0 0 Sim Sim Sim
CPFE3 0,008 0 0 Sim Sim Sim
CPLE3 0 0,001 0 Sim Sim Sim
CRUZ3 0,049 0 0 Sim Sim Sim
CSAN3 0,097 0 0 Nao Sim Sim
CSNA3 0,429 0 0 Nao Sim Sim
CTAX4 0,568 0 0 Nao Sim Sim
CTNM4 0,006 0 0 Sim Sim Sim
CYRE3 0,009 0 0,002 Sim Sim Sim
DASA3 0 0 0 Sim Sim Sim
DITA 0 0,001 0,05 Sim Sim Nao
DTEX3 0,513 0 0 Nao Sim Sim
EBTP4 0,765 0 0 Nio Sim Sim
ELET6 0,173 0 0 Nao Sim Sim
EMAE4 0,197 0 0 Nio Sim Sim
EMBR3 0,985 0 0 Nao Sim Sim
ENBR3 0 0 0 Sim Sim Sim
ESTR4 0,011 0 0 Sim Sim Sim
ETER3 0 0 0 Sim Sim Sim
FESA4 0 0 0 Sim Sim Sim
FIBR3 0,001 0 0 Sim Sim Sim
FITA4 0,01 0 0 Sim Sim Sim
FRAS4 0,765 0 0 Nao Sim Sim
FTSE100 0 0 0,715 Sim Sim Niao
GETI3 0 0 0 Sim Sim Sim
GGBR4 0,307 0 0 Nao Sim Sim
GOAU4 0,305 0 0 Nao Sim Sim
GOLL4 0,076 0,002 0,344 Nao Sim Nao
GRND3 0,183 0 0 Nao Sim Sim
GUAR3 0,055 0 0 Nio Sim Sim
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Tabela 18: Diferenca estatistica entre os algoritmos e B&H (Continuacao)

p-valor Diferenca Significativa

Agao AGxBA AGxB&H BAxB&H | AGxBA AGxB&H BAxB&H
HSENG 0 0 0 Sim Sim Sim
IBVSP 0,307 0 0 Nao Sim Sim
IDNT3 0,003 0 0 Sim Sim Sim
INEP4 0 0 0,026 Sim Sim Sim
ITSA4 0,893 0,574 0,576 Nao Nao Nao
ITUB4 0,03 0,037 0,745 Sim Sim Nao
KEPL3 0 0 0 Sim Sim Sim
KLBN4 0,141 0 0 Nao Sim Sim
LAME3 0 0 0 Sim Sim Sim
LEVE3 0,001 0 0 Sim Sim Sim
LIGT3 0,233 0 0 Nao Sim Sim
MGELA4 0,19 0 0 Nao Sim Sim
MNDL3 0,177 0 0 Nao Sim Sim
NASDAQ 0 0,001 0 Sim Sim Sim
NATU3 0,061 0 0 Nao Sim Sim
NETC4 0 0 0 Sim Sim Sim
NIKKEI 0,016 0,164 0,441 Sim Nao Nao
OIBR3 0,644 0 0 Nao Sim Sim
PCAR4 0,324 0 0 Nao Sim Sim
PETR4 0,189 0,6 0,368 Nao Nio Nio
PLAS3 0 0 0 Sim Sim Sim
PMAM3 0,023 0 0 Sim Sim Sim
POMO4 0,696 0 0 Nao Sim Sim
PSSA3 0 0 0 Sim Sim Sim
PTBL3 0 0 0 Sim Sim Sim
PTNT4 0 0 0,04 Sim Sim Sim
RAPT4 0 0 0 Sim Sim Sim
RCSL4 0 0 0,002 Sim Sim Sim
RENT3 0 0 0 Sim Sim Sim
RHDS3 0 0 0,161 Sim Sim Nao
RNAR3 0,601 0,837 0,805 Nao Nao Nao
RSID3 0 0,516 0,059 Sim Nao Nao
SAPR4 0,364 0 0 Nao Sim Sim
SBSP3 0,095 0 0 Nao Sim Sim
SCAR3 0 0 0 Sim Sim Sim
SP500 0 0 0 Sim Sim Sim
SUZBS 0,055 0 0 Nao Sim Sim
TBLE3 0,442 0 0 Nao Sim Sim
TEKA4 0,309 0 0 Nao Sim Sim
TELB3 0,095 0 0 Nao Sim Sim
TIMP3 0 0 0 Sim Sim Sim
TRPL4 0,032 0 0 Sim Sim Sim
UGPA4 0 0 0 Sim Sim Sim
UNIP6 0 0,353 0,672 Sim Nao Nao
USIMS 0 0 0,005 Sim Sim Sim
VALES 0 0 0 Sim Sim Sim
VIVT3 0 0 0 Sim Sim Sim
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5 CONCLUSOES

Esta dissertacdo teve como objetivo aplicar dois algoritmos meta-heuristicos, o AG
e o BA, ao problema de projecdo do preco de acdes na bolsa de valores do Brasil. Foram
utilizados os indicadores técnicos para modelar os individuos dos algoritmos, a fim de conseguir

a otimizagdo dos parametros de cada indicador junto com a combina¢do dos mesmos.

Para avaliar a metodologia proposta foram realizados experimentos utilizando dados
reais de acdes de setores econdmicos diferentes da bolsa de valores do Brasil. Além da
comparacao do lucro obtido pela aplicacao dos algoritmos, a metodologia foi comparada com
o B&H.

Experimentos preliminares realizados utilizando a busca exaustiva nos indicadores de
forma isolada mostraram que os indicadores ndo apresentaram lucro satisfatorio, confirmando
as afirmac¢des de Murphy (1986), Noronha (2006) e Dempster e Jones (2001). O lucro obtido
através dos valores dos parametros encontrados pela busca exaustiva foram superiores ao
valores padrdes indicados pelos autores de cada indicador. Isto indica que valores padrdes dos
autores sdo genéricos, e cada acdo possui um comportamento diferente. Portanto, cada acdo

terd um valor diferente para cada parametro que apresente melhores lucros.

Duas estratégias para decidir o melhor momento de realizar a compra/venda de acdes
foram utilizadas no AG e BA: peso (AGP e BAP) e maioria (AGM e BAM). A estratégia peso
obteve o melhor lucro no periodo de testes para ambos os algoritmos. Este resultado ocorreu
porque na estratégia peso o espaco de busca ocorre num espaco mais continuo, sem variagoes
abrutas, permitindo que os algoritmos percorram o caminho para uma boa solucdo de forma

suave ao longo das geracoes.

Ambos os algoritmos apresentaram lucros superiores a0 B&H e estatisticamente
significativos, para a maioria das acdes no periodo de teste. O BA obteve lucro superior e
estatisticamente significativo ao AG para a maioria das a¢des nas duas estratégias. Para um
pequeno grupo de acdes com caracteristicas especificas de baixa volatilidade dos precos, a

metodologia ndo apresentou bom desempenho. Este resultado sugere que o desempenho dos
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algoritmos apresenta alguma relacdo com a volatilidade das acdes.

Com o resultado dos experimentos do AG e BA, € possivel concluir que a metodologia
proposta apresenta lucros superiores ao B&H para diversas agdes de setores econdmicos
diferentes. Foi observado que os setores econdomicos das acdes ndo influenciam nos resultados
dos algoritmos, com excecdo dos indices (DJIA, FTSE100, HSENG, IBVSP, NASDAQ,

NIKKEI e SP500) que t€ém um comportamento diferenciado das a¢des de empresas.

Acredita-se que o sucesso dos algoritmos meta-heuristicos resida na sua capacidade
de se adaptar de maneira ““suave” a variacdo de tendéncia de preco das acdes utilizando a
combinacdo dos indicadores, o que € uma vantagem significativa em relacdo as estratégias
isoladas. Mesmo os algoritmos apresentando resultados promissores, € necessario realizar
estudos mais especificos para que esta metodologia possa ser utilizada no mercado real, ndo

sendo este o objetivo desta dissertagao.

De modo geral, os resultados obtidos foram promissores, o que permite concluir que €
possivel utilizar os conceitos desta dissertacdo em um ambiente real. No entanto, cabe ressaltar
que, para um pequeno grupo de a¢cdes, os algoritmos ndo obtiveram lucro satisfatorio devido ao

comportamento atipico dos precos ao longo dos anos.

Embora os resultados desta dissertacdo mostrem que existe alguma previsibilidade nos
precos das acdes baseada somente nos dados histéricos, o principal objetivo deste trabalho
foi mostrar que os algoritmos meta-heuristicos utilizando a metodologia apresentada podem

melhorar as regras de compra e venda de acoes.

Diversos trabalhos foram elaborados anteriormente para que este projeto pudesse ser
concluido. Em um primeiro momento foi realizado o trabalho (CORDEIRO et al., 2012) onde
foi feito o ajuste fino dos parametros do BA e a formaliza¢do do pseudocddigo. Neste, o BA
foi aplicado em funcOes matematicas conhecidas da literatura e comparado a outros algoritmos.
Posteriormente, no trabalho (KRAUSE et al., 2013a) foi realizado um survey de algoritmos
bio-inspirados de origem continua aplicados a problema discretos, onde foram mostrados para
quais tipos de problemas discretos os algoritmos foram aplicados e quais métodos os autores
utilizaram para realizar a discretizacdo dos algoritmos. Com o conhecimento adquirido, o
BA foi discretizado no trabalho (KRAUSE et al., 2013b) e aplicado no problema da mochila
multidimensional. E, por fim, no trabalho (PARPINELLI et al., 2013) o BA foi aplicado no

problema de dobramento de proteina.
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TRABALHOS FUTUROS

Os itens a seguir mostram possiveis caminhos para trabalhos futuros:

e Duas técnicas conhecidas na literatura sdo utilizadas para encontrar o melhor ponto de

compra e venda de acOes. Esta dissertacdo utilizou a Analise Técnica. O outro tipo de
andlise, a Andlise Fundamentalista, poderia ser incluida na codifica¢do do individuo para

possivelmente melhorar os resultados. ;

Este trabalho abordou os 7 indicadores mais utilizados nos trabalhos correlatos. Existem
outros indicadores que poderiam ser incluidos na codificacdo do individuo a fim de

melhorar o desempenho preditivo do método apresentado neste trabalho;

Com os resultados dos experimentos foi possivel observar que os algoritmos ndo
apresentam resultados satisfatérios quando a acdo possui baixa volatilidade. Poderia ser
criada uma inteligéncia nos algoritmos para se ajustar dinamicamente quando observado
que a volatilidade da ac¢do estd diminuindo ou aumentando. Poderia também ser realizada
uma andlise especifica na volatilidade das acdes, contudo, este seria um trabalho mais

complexo para identificagdo do ponto de corte do valor da volatilidade;

Um algoritmo amplamente conhecido na literatura, o AG, e um algoritmo recente, 0 BA
foram utilizados nesta dissertagdo. Diferentes algoritmos meta-heuristicos poderdo ser

utilizados realizando os mesmos experimentos para comparacio de desempenho;

Os algoritmos deste trabalho utilizaram parametros com valores padroes sugeridos pelos
autores. Ajustes finos dos parametros poderao ser realizados para melhorar o desempenho

dos mesmos.
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APENDICE A - TESTES DE KOLMOGOROV-SMIRNOV E O DE SHAPIRO-WILK

Tabela 19: Testes de normalidade dos experimentos para cada acao e algoritmo

Algoritmos p-valor Resultado
Acdo e B&H Kolmogorov-Smirnov ~ Shapiro-Wilk | Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk

ALLL3 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade

B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade

ALPA4 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade

B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade

AMBV3 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade

B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade

BAZA3 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade

B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade

BBAS3 AG 0,2 0,022 Normalidade Sem Normalidade
BA 0,019 0,004 Sem Normalidade Sem Normalidade

B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade

BBDC4 AG 0,003 0,009 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0,029 0 Sem Normalidade Sem Normalidade

B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade

BOBR4 AG 0,02 0,004 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade

B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade

BRAP3 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0,014 0,002 Sem Normalidade Sem Normalidade

B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade

BRFS3 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0,001 0 Sem Normalidade Sem Normalidade

B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade

BRKMS AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade

B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade

BTOW3 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade

B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade

CCRO3 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade

B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade

CESP6 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade

B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade

CGASS AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade

B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade

CMIG3 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade

B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade

COCE5 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade

0 0

B&H

Sem Normalidade

Sem Normalidade
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Tabela 20: Testes de normalidade dos experimentos para cada acao e algoritmo (Continuacao)

Algoritmos p-valor Resultado
Acdo e B&H Kolmogorov-Smirnov  Shapiro-Wilk | Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
CPFE3 AG 0,004 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0,003 0,011 Sem Normalidade Sem Normalidade
B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
CPLE3 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0,001 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
CRUZ3 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
CSAN3 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
CSNA3 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
CTAX4 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
CTNM4 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
CYRE3 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
DASA3 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
DIJIA AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
DTEX3 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
EBTP4 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
ELET6 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
EMAE4 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
0 0

B&H

Sem Normalidade

Sem Normalidade
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Tabela 21: Testes de normalidade dos experimentos para cada acao e algoritmo (Continuacio)

Algoritmos p-valor Resultado
Acdo e B&H Kolmogorov-Smirnov ~ Shapiro-Wilk | Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
EMBR3 AG 0,001 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
ENBR3 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
ESTR4 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
ETER3 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
FESA4 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0,001 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
FIBR3 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
FITA4 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
FRAS4 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
FTSE100 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
GETI3 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
GGBR4 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
GOAU4 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
GOLL4 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
GRND3 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
B&H 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
GUAR3 AG 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
BA 0 0 Sem Normalidade Sem Normalidade
0 0

B&H

Sem Normalidade

Sem Normalidade
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Tabela 22: Testes de normalidade dos experimentos para cada acao e algoritmo (Continuacao)

Acido

Algoritmos
e B&H

p-valor

Kolmogorov-Smirnov  Shapiro-Wilk

Resultado

Kolmogorov-Smirnov

Shapiro-Wilk
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Tabela 23: Testes de normalidade dos experimentos para cada acao e algoritmo (Continuacio)

Acido

Algoritmos
e B&H

p-valor

Kolmogorov-Smirnov ~ Shapiro-Wilk

Resultado

Kolmogorov-Smirnov

Shapiro-Wilk

NIKKEI

OIBR3

PCAR4

PETR4

PLAS3

PMAM3

POMO4

PSSA3

PTBL3

PTNT4

RAPT4

RCSL4

RENT3

RHDS3

RNAR3

AG
BA
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Tabela 24: Testes de normalidade dos experimentos para cada acao e algoritmo (Continuacao)

Acido

Algoritmos
e B&H

Resultado

Kolmogorov-Smirnov

Shapiro-Wilk

RSID3

SAPR4

SBSP3

SCAR3

SP500

SUZBS

TBLE3

TEKA4

TELB3

TIMP3

TRPL4

UGPA4

UNIP6

USIM5

VALES

VIVT3
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