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"The best theory is inspired by practice. The best practice is inspired by theory."
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RESUMO

No mercado, é comum a analise dos dados histéricos de a¢Ges e o relacionamento entre
os diversos indicadores de mercado para a tomada de decisdo. Tais decisdes
compreendem quais a¢fes comprar, em que momento compra-las e por quanto tempo
manté-las a fim de aumentar seu capital em carteira. Atualmente a Internet prové fontes
com grande quantidade destes dados, facilitando o uso de técnicas de aprendizado de
maquina para resolver estes problemas de decisdo. Este trabalho investiga a
possibilidade de se encontrar regras técnicas lucrativas no mercado acionario da
BOVESPA, utilizando a estrutura de arvores de decisdes binarias, técnica de
Programacdo Genética e o método Hill-climbing. A Programacdo Genética e 0 método
Hill-climbing foram utilizados para encontrar agentes financeiros artificiais lucrativos
para as acOes PETR4.SA, BBDC.SA e VALES.SA. As arvores de decisdes binarias
foram utilizadas como estrutura de dados para representar as regras técnicas dos agentes
artificiais encontrados e para facilitar a visualizacdo das mesmas pelo usuario.

Palavras-Chave: mercado acionario, investimento, programacdo genética, regras

técnicas.



ABSTRACT

In the stock market some investors analyze the historical data of stocks and the
relationship between the various market indicators to make decisions. These decisions
include what stock to buy, when to buy them and how long to keep them in order to
increase their capital in their portfolio. Currently the Internet provides sources with
large amounts of data, facilitating the use of machine learning techniques to solve these
decision problems. This work investigates the possibility of finding technical rules of
the BOVESPA stock market, using the structure of binary decision trees, techniques of
genetic programming and hill-climbing method. The Genetic Programming and Hill-
climbing method was used to find profitable artificial financial agents for the stocks
PETR4.SA, BBDC.SA and VALES.SA. Binary decision trees were used as data
structure to represent the technical rules of artificial agents and for facilitating their
viewing for user.

Keyword: stock market, investment, genetic programming, technical regulations.
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1
Introducao

Neste capitulo serdo apresentados ao leitor uma visao geral sobre o tema, a
motivacdo e justificativa do projeto (Se¢do 1.1 Justificativa e Motivacéo), o
dominio do problema a ser trabalhado (Sec¢do 1.2 Problematizacéo) e a lista
de objetivos que se pretende atingir (Secéo 1.3 Objetivos). A Se¢do 1.4 mostra
como a monografia est4 organizada.

Uma das possiveis opcoes de investimento de renda variavel é o mercado acionério, no qual
investidores tentam aumentar seu capital adquirindo aces a um baixo preco e vendendo-as
quando este se eleva. Entretanto, a natureza instavel e complexa do mercado torna essa tarefa
dificil. Para auxiliar as decisdes de investimento neste mercado de capitais € comum o uso de
ferramentas que tracam graficos e realizam o célculo de indicadores. Além destas, algumas
corretoras e investidores possuem ferramentas especializadas de apoio a decisdo, como
planilha de regras técnicas e software rob6é negociador que os indicam 0 momento correto de
comprar ou vender acdes de acordo com as estratégias de investimento inseridas nestas.
Contudo, estas ferramentas exigem que o usuario inclua uma estratégia de investimento
apropriada para se obter lucro.

Independente do perfil do investidor, uma estratégia de investimento apropriada é
aquela que resulta em lucro. Deve-se considerar ainda a quantidade de vezes que se negocia
no mercado, devido a existéncia de taxas aplicadas a cada operacdo de compra ou venda
realizada. Por exemplo, o nimero de operagdes realizadas por um investidor de curto prazo
(trader) em um dado periodo de tempo pode ser maior que o numero de operacgdes efetuadas
por um investidor de longo prazo no mesmo periodo. Portanto, é necessario que a quantidade
média de operacOes efetuadas por uma estratégia de negociacdo seja parametrizada, cabendo
ao investidor ajusta-la de acordo com seu perfil.

A procura de estratégias lucrativas no passado envolve a suposicdo de que quando

empregadas em tempos atuais estas também obterdo lucro. De fato, o modelo de analise
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técnica de mercado supBe que padrdes se repetem ao longo do tempo na curva de preco da
acdo. Este modelo incentiva a observacdo de dados historicos para o auxilio na tomada de
deciséo dos investidores.

Trabalhos precedentes (SCHULENBURG & ROSSS, 1999, 2000, 2001) afirmam ser
possivel obter lucro no mercado acionério estrangeiro evoluindo estratégias de investimento
com grupos de agentes financeiros artificiais. Estes operam na base de valores histdricos de
uma determinada acdo. Embora, a inclusdo da estratégia inicial ainda seja uma exigéncia
nestes trabalhos, é possivel observar que a maquina consegue criar outras estratégias
apropriadas derivadas da primeira, o que reforca a pesquisa de ferramentas mais elaboradas.

Neste trabalho foram testadas e aplicadas as tecnicas de Programacdo Genética, o
método Hill-Climbing (subida na encosta) em conjunto com arvores de decisdes binarias para

a geracgdo de regras técnicas lucrativas no mercado acionario da BOVESPA.

1.1 Justificativa e Motivacao

O mercado acionario é um sistema complexo de ser modelado. Os investidores que atuam
neste segmento utilizam diferentes modelos de analise para fundamentar suas decisdes de
compra e venda de acdes. O modelo de analise técnica se apoia no estudo de graficos e na
relacdo entre os indicadores financeiros disponiveis. Existem diversas ferramentas (Y AHOO
FINANCE, TERMINAL ENFOQUE, GUIAINVEST) capazes de construir estes graficos,
restando ao investidor decidir como relacionar os indicadores calculados. Esta é uma tarefa
complexa, ja que uma grande quantidade dos indicadores possui parametros variaveis gerando
uma infinidade de estratégias possiveis de serem adotadas.

Este projeto se mostra importante para os investidores que adotam o modelo de analise
técnica e para as corretoras. Para o primeiro, porque seria interessante o uso de um software
descobridor de estratégias lucrativas. Para o segundo grupo, esta seria mais uma ferramenta

para oferecer aos seus clientes e para uso em seus proprios investimentos.
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1.2 Problematizacéo

A complexidade do comportamento do mercado de agdes traz dificuldades aos investidores na
hora de tomar decisdes. Varidveis como preco e volume de negociacdo e indicadores
derivados destas varidveis podem ser relacionados para fundamenta-las. No entanto, avaliar
estas relacdes sob pressdo emocional e de forma eficiente é um desafio ao investidor. O
presente projeto objetiva auxiliar este grupo social em seus negécios investigando as respostas
para as seguintes questoes:

e Quais possiveis relacdes entre os indicadores resultam em regras técnicas lucrativas?

e Os investimentos com as estratégias geradas pelo sistema superam o investimento de

renda fixa e a estratégia buy-and-hold (compra-e-espera) no mesmo periodo?
e E viavel a utilizacdo de um robd inteligente para negociar no mercado acionério da

BOVESPA, considerando os custos operacionais deste mercado?

1.3 Objetivos

1.3.1 Geral

O objetivo geral compreende o desenvolvimento de um software para geracdo de regras
técnicas lucrativas no mercado acionario da BOVESPA, que descreva de forma

compreensivel as boas estratégias de investimento encontradas.

1.3.2 Especificos

Os objetivos especificos compreendem:

19



e Realizar um levantamento dos indicadores mais utilizados no modelo de anélise

técnica de mercado;

e Aplicar e testar diferentes modelos de aprendizado de maquina no mercado acionario
da BOVESPA,;

e Criar um conjunto de boas estratégias encontradas pelo software proposto;

e Fornecer um comparativo entre a lucratividade das estratégias empregadas pelos
agentes financeiros artificiais gerados pelo programa e as estratégias de investimento
comumente utilizadas pelos investidores — a saber, compra-e-espera (buy-and-hold) e

investimento em banco.

1.4 Organizacao da Monografia

O restante deste trabalho estd organizado na seguinte seqiéncia: o Capitulo 2 introduz os
conceitos do mercado acionario necessarios para o entendimento do problema trabalhado. O
Capitulo 3 apresenta um referencial tedrico sobre a estrutura e os algoritmos utilizados na
busca de solugcdes para o problema. O Capitulo 4 mostra a metodologia seguida durante o
desenvolvimento e as defini¢cbes usadas no trabalho. O Capitulo 5 apresenta os graficos
comparativos do valor de carteira dos agentes encontrados pelo programa e dos agentes que
utilizam as estratégias comumente empregadas pelos investidores. Finalmente, o Capitulo 6

mostra a conclusao, as discussdes e as propostas para trabalhos futuros na area.
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Mercado acionario

Este capitulo apresenta uma visdo geral sobre 0 mercado aciondrio (Sec¢ao
2.1 Introducéo), descreve os modelos de andlise freqlientemente utilizados
na hora do investimento (Secdo 2.2 Modelos de Analise de Mercado),
detalha os custos operacionais envolvidos neste mercado (Se¢do 2.3
Custos Operacionais) e introduz os conceitos de mercado utilizados no
restante deste trabalho (Sec¢éo 2.4 Outros conceitos de mercado).

2.1 Introducao

As empresas, a medida que se expandem, carecem de recursos. Uma alternativa para
obterem recursos financeiros é emitir titulos, chamados de acdes, para negocia¢do em bolsa
de valores. “Agdes sdo titulos de renda variavel, emitidos por sociedades andnimas, que
representam a menor fragdo do capital da empresa emitente” (BMF&BOVESPA, 2010).
Comprando acdes, o investidor se torna um co-proprietario da sociedade anénima da qual é
acionista e participa dos seus resultados (BMF&BOVESPA, 2010). Isto fornece a empresa
0 capital necessario para seu crescimento e ao acionista a possibilidade de lucros se o
desempenho da empresa no mercado for favoravel e o valor das acdes subirem.

Quando os investidores tém bons prospectos de uma companhia, fazem ofertas por
suas acoes, elevando os precos destas. Em contrapartida, no caso de um prospecto ruim
vendem suas a¢des diminuindo o preco (ELDER, 2002). Isto ¢ a lei da oferta e demanda,
quanto maior a quantidade de compradores de uma acdo, mais caro um vendedor desta
acdo podera vendé-la, provocando uma tendéncia de aumento de preco da mesma. Por
outro lado, quanto maior a quantidade de vendedores desta acdo, ou seja, muita oferta,
menor tende a ser o preco de venda. Contudo, escolher em qual empresa investir e por

quanto tempo ser proprietario das acOes, ndo é uma tarefa facil. Na literatura econémica,
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dois modelos de andlise de mercado auxiliam os investidores nesta tomada de decisdo.
Ambos serdo descritos na Segéo 2.2.

Na Secéo 2.3 serdo detalhados os custos gerados aos investidores que negociam no
mercado acionario, incluindo valores de custodia de a¢des, custos operacionais e impostos.
Finalmente, na Secdo 2.4 detalhamos os conceitos de mercado considerados nos métodos
de otimizacéo aplicados neste trabalho.

2.2 Modelos de Analise de Mercado

Evidentemente, realizar compras e vendas no mercado acionario sem alguma estratégia
bem definida e seguida com disciplina pode resultar em altas perdas para o investidor, com
baixa probabilidade de recuperacdo do capital perdido. Por isso, um investidor bem
instruido tende a seguir um dos modelos de analises de mercado, detalhados na literatura
econdbmica: o modelo de andlise fundamentalista e o modelo de analise técnica,

introduzidos nas sec¢des que seguem.

2.2.1 Modelo de Analise Fundamentalista

O modelo de analise fundamentalista sugere que as acGes sejam analisadas de acordo com
a saude financeira da companhia. Pode-se avaliar se a empresa apresentara um futuro
promissor analisando seus fundamentos, como a relacdo preco/lucro, o lucro liquido, o
grau de endividamento, o patriménio liquido, o pagamento de dividendos, entre outros. A
analise fundamentalista sofre grande influéncia pelas noticias divulgadas na midia
(PIAZZA, 2009).

Na pratica, o investidor que segue este modelo de analise ndo comprara acdes que
estdo supervalorizadas se comparado aos fundamentos de sua empresa emitente e

procurara descobrir a acdo que mais ira se valorizar até o fim de um ano. Além disso, o
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investidor fundamentalista tende a aplicar seu capital e deixa-lo rendendo em um longo

periodo de tempo, se mostrando interessado na empresa e acreditando no progresso da

mesma em longo prazo.

2.2.2 Modelo de Analise Técnica

O modelo de analise técnica prevé o uso de dados histéricos da acdo para geracdo de

graficos e procura por padres no preco, tentando reconhecer tendéncias de alta ou baixa

em seus estagios iniciais, para identificar possiveis oportunidades de compra ou venda.

Segundo Achelis (2010), a analise técnica é baseada na analise de preco e volume e 0s

campos que os definem sdo os seguintes:

Abertura: este € 0 preco da primeira negociacdo do periodo. Quando se trata de
dados diarios o preco de abertura € o preco da primeira negociacéo realizada no dia.
Se o0s dados estiverem agrupados de minuto em minuto, o preco de abertura sera o
preco da primeira negociacdo de um minuto.

Maximo: é o maior valor que o preco da acdo atingiu durante o periodo. E o ponto
onde houve mais vendedores do que compradores, isto €, sempre existem
vendedores desejando vender a precos mais altos, mas o0 preco maximo representa o
maior preco que os compradores desejaram pagar.

Minimo: este é o menor valor que o preco da acdo atingiu durante o periodo. E o
ponto onde houve mais compradores que vendedores. Novamente, sempre existem
compradores desejando comprar a pregos menores, mas 0 preco minimo representa
0 menor preco que os vendedores desejaram aceitar.

Fechamento: consiste no Gltimo preco que a acdo foi negociada durante o periodo.
Devido a sua disponibilidade, o preco de fechamento é preco mais usado para
analises.

Volume: representa o numero de acdes que foram negociadas durante o periodo.
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Bid: é o preco que um comprador esta disposto a pagar pela agdo no momento no
periodo intraday. Entenda-se por periodo intraday o periodo em que o mercado
estd aberto para negociacdes durante um dia de negociacdo e dados intraday os
dados coletados durante subperiodos deste periodo.

Ask: é o preco que um vendedor deseja receber para negociar a agdo no momento
(no periodo intraday).

Na prética, além destes dados brutos o investidor utiliza indicadores de mercado

para reforcar suas decisdes. Um indicador é um célculo matematico que pode ser aplicado

ao campo de preco ou volume da acdo negociada. Alguns indicadores bastante usados séo:
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Meéedias moveis (MM): mostram o valor médio dos dados em determinado periodo.
Uma MM de cinco dias mostra o preco medio dos ultimos cinco dias, uma MM de
20 dias mostra o prego médio dos ultimos 20 dias. Quando se conectam as médias
mAveis de cada dia, cria-se uma curva de média movel no gréfico. O valor da MM
depende de dois fatores: os valores cuja média estd sendo calculada e a amplitude
do intervalo temporal analisado. As médias mdveis funcionam como zonas de
suporte e resisténcia. Quando em ascensdo tende a atuar como piso sob a curva
precos e a quando em declinio tende a funcionar como teto sobre o0s precos
(ELDER, 2002).

indice de Forca Relativa (IFR): é um indicador que assume valores de 0 a 100,
usado para identificar situacGes de saturacdo de compra ou venda de uma acgéo ou
indice. Em outras palavras, ¢ usado para identificar oportunidades de compra
durante o declino em curto prazo de um ativo ou oportunidades de venda durante
sua ascensdo. Valores altos indicam saturacdo de compra e oportunidades para
vendas. NUmeros baixos indicam saturacdo de vendas e oportunidades para
compras (FONTANILLS; GENTILE, 2001). Acredita-se que o mercado esta
proximo a um topo quando o indice alcanga um valor maior que 70, portanto,
tendendo a uma reducdo de preco. Em contrapartida acredita-se que abaixo de 30,
existe uma tendéncia de alta (PIAZZA, 2009).



e Bollinger Bands: indicador criado por John Bollinger que resulta em duas curvas
tracadas acima e abaixo de uma meédia movel no gréfico em niveis de desvio
padrdo, portanto suas curvas sdo auto-ajustaveis: se alargam durante periodos
instaveis e se contraem em periodos mais calmos.

Além destes indicadores descritos aqui, existem diversos outros, descritos em
Achelis (2010), que podem ser utilizados, devendo o investidor selecionar o que mais

atender sua necessidade e utiliza-los paralelamente confirmando suas decisdes.

2.3 Custos Operacionais

Operar no mercado acionario envolve custos, incluindo custo mensal pago para o servigo
de custodia de agOes, custo por operacéo realizada, taxas e imposto. Portanto, nos célculos
do lucro liquido é preciso analisar minuciosamente todos estes custos para verificar se as
operacdes realizadas estdo rendendo lucros reais, 0 que justifica a necessidade de descrevé-
los.

O primeiro custo que o investidor possui neste mercado, esta relacionado a
execucdo de ordens, de compra e venda, enviadas a BOVESPA. As corretoras cobram uma
taxa a cada ordem executada pelo investidor, chamada de taxa de corretagem.
Normalmente as corretoras cobram valores entre 7 e 20 reais, quando a operacéo é feita via
homebroker, uma plataforma online para investimento. Por outro lado, se a negociacéo for
feita via mesa de corretagem, a taxa de corretagem é aplicada de acordo com a tabela
BOVESPA (veja Tabela 1), que consiste em um valor fixo mais um percentual do valor
que estd sendo negociado. Além da taxa de corretagem, o investidor também paga uma
taxa para a BOVESPA (emolumento) sobre o valor negociado e pode variar de acordo com
0 tipo de operacdo realizada. OperacGes day trade, que é a compra e venda de um ativo no

mesmo dia, tem custo reduzido de emolumento (veja Tabela 2).
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Tabela 1 — Custos de corretagem segundo a tabela BOVESPA

Valor Negociado Percentual do valor negociado Valor Fixo
Até R$ 135,07 - R$ 2,70
De R$ 135,08 a R$ 498,62 2,0% -
De R$ 498,63 a R$ 1514,69 1,5% R$ 10,06
Acima de R$ 3029,39 0,5% R$ 25,21

Fonte: http://veja.abril.com.br/especiais/digital4/tabelas.html

Tabela 2 - Emolumento cobrado de operacGes no mercado acionario

Tipo de operacéo Taxa de negociacao Taxa de liquidagdo Total
Operagdo normal 0,027% 0,008% 0,035%
Operacdo day trade 0,019% 0,006% 0,025%

Fonte dos dados: http://www.bmfbovespa.com.br/pt-br/requlacaoc/acoes/custos-operacionais/custos-operacion
ais.aspx?idioma=pt-br

O investidor paga um valor mensal relativo a custodia de acdes pela CBLC. Se o
investidor possui aces em carteira, ele paga um valor mensal pela custddia destes titulos
feita pela CBLC (veja Tabela 3). Caso ndo seja proprietario de nenhuma acdo durante o
més o valor de custddia € reduzido. Segundo a BMF&BOVESPA este valor é cobrado da
corretora e pode ser repassado ao investidor. Por este motivo, este custo pode variar de
corretora para corretora.

O investidor deve pagar também ao final do més o imposto de renda sobre o lucro
liguido de cada operacdo de venda realizada neste periodo. Dependendo do tipo de

negociacdo que o investidor realizou a porcentagem do imposto pode aumentar. Caso tenha
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Tabela 3 - Custos de Manutencédo de Contas de Custodia.

Descrigdo Valor mensal
Conta sem movimentacao ou posicéo R$3,00
Conta com movimentagdo ou posicao de ativos de renda variavel R$6,90

Fonte: http://www.bmfbovespa.com.br/pt-br/regulacao/custos-e-tributos/custos-operacionais/acoes.aspx?
Idioma=pt-br

feito operacdes day trade, entdo o investidor precisa pagar 20% do lucro liquido obtido em
cada operagdo day trade. Por outro lado, se o investidor realizou apenas operacdes
normais, ou seja, se realizou a compra de um ativo em um dia e a venda em qualquer outro
dia subsequente a este, entdo ele devera pagar 15% do lucro liquido em todas as operacéo
de venda normal. Contudo, se a soma do valor de cada negociacédo feita no més for menor

que 20 mil reais apenas as operacao day trade serdo cobradas do investidor.

2.4 Outros conceitos de mercado

Para o resto deste trabalho é necessario introduzir a nocdo de candles e drawdown

frequentemente utilizados na analise técnica de mercado.

2.4.1 Candle

Entenda-se como um candle uma unidade que agrupa dados de um intervalo de tempo,
apresentando os precos de abertura, fechamento, maximo e minimo deste intervalo. Um
candle pode ser formado por qualquer intervalo de tempo, seja de dez em dez minutos, de
hora em hora ou até mesmo de dia em dia. O candle preenchido de branco indica que o
periodo fechou em alta, enquanto o candle preenchido em preto indica que o periodo
fechou em baixa (veja Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.). Estas cores podem
variar de sistema para sistema.
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Figura 1 - Representacdo de um candle.

O candle (a), sem preenchimento, indica um movimento ascendente do prego durante o periodo. O
candle (b), preenchido, indica um movimento descendente no prego.

A Figura 2 mostra uma variacdo do grafico de candles, chamado de gréafico
candlestick. Neste caso, o vermelho indica periodo de queda no preco e o verde indica

periodo de alta.
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Figura 2 - Gréfico candlestick do pre¢o da acdo PETR4.SA. Cada candle tem periodo de 1 dia.

Fonte: http://finance.yahoo.com/echarts?s=PETR4.SA+Interactive#symbol=PETR4.SA
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2.4.2 Drawdown

Segundo Sornette (2004), um drawdown é um decréscimo persistente no preco de um ativo
durante dias consecutivos. Portanto, trata-se da perda acumulada do Gltimo méximo até o

proximo minimo do preco (veja Figura 3).

Frego

L J

Tempo

Figura 3 - A figura mostra quatro drawdowns baseado em Sornette(2004), pag 52 .

Drawdowns sdo indicadores importantes: eles medem diretamente a perda
acumulada que um investimento pode sofrer. Também, quantificam o cenario de pior caso
de um investidor comprando em um maximo local e vendendo no préximo minimo.

Neste trabalho, o conceito de drawdown maximo é aplicado a maior desvalorizacéo

da carteira do agente financeiro ao se utilizar uma estratégia de investimento.
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2.5 Sumario do Capitulo

Neste capitulo, apresentou-se uma viséo geral sobre o dominio do problema trabalhado no
projeto. Foram descritos os modelos de analise de mercado, os custos envolvidos para
operar no mercado acionario e conceitos de mercado que serdo utilizados no restante deste
texto.

No proximo capitulo serdo descritas as técnicas de otimizacdo utilizadas no

desenvolvimento deste projeto.
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3
Algoritmos de otimizacao

Apos uma introducio sobre algoritmos de otimizagdo (Segdo 3.1), este
capitulo mostra o referencial tedrico relativo a estrutura de dados de Arvore
de decisio (Secio 3.2) e aos métodos de busca de solucoes testados neste
problema: Programacio Genética (Secdo 3.3) e Hill-Climbing (Secdo 3.4).

3.1 Introducao

Segundo Antoniou e Lu (2007), o processo de otimizacdo é o processo de se obter o
'melhor’, se for possivel medir e mudar o que é 'bom' ou ‘ruim'. Na pratica, deseja-se
maximizar ou minimizar uma fungdo. Portanto a palavra ‘6timo’ ¢ usada para significar
‘maximo’ ou ‘minimo’ dependendo das circunstancias; ‘0timo’ ¢ um termo técnico que
implica medida quantitativa e ¢ uma palavra mais forte que ‘melhor’.

Ainda segundo Antoniou e Lu (2007), a teoria da otimizacdo é um ramo da
matematica, que engloba o estudo quantitativos dos 6timos e métodos para encontra-los. A
pratica de otimizacdo, por outro lado, é a colecdo de técnicas, métodos e procedimentos e
algoritmos que podem ser usados para encontrar 0s 6timos.

Este capitulo descreve a estrutura utilizada na representacdo de solucdes do

problema e os algoritmos usados no processo de otimizacéo.

3.2 Arvore de decisdo

Inferéncia indutiva é o processo de transformar exemplos concretos para modelos

genéricos. Seu objetivo € aprender como classificar objetos ou situacdes analisando um
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conjunto de instancias cujas classes sdo conhecidas. Classes sdo rdtulos mutuamente
exclusivos como, por exemplo, diagndsticos médicos, categoria de imagens ou modos de
falha. Instancias sdo tipicamente representadas como vetores de atributo-valor. A entrada
para o0 aprendizado consiste em um conjunto destes vetores, cada um pertencente a uma
classe conhecida, e o resultado consiste de um mapeamento de valores de atributos para
classes. Este mapeamento deve classificar com precisdo tanto instancias conhecidas como
outras instancias desconhecidas (QUINLAN,1996).

No Interno

Falso Verdadeiro

Falso Verdadeiro Falso Verdadeiro

No Folha No Folha No Folha

Falso Verdadeiro

No Folha No Folha

Figura 4 - Arvore de decisio binaria

Uma arvore de decisdo é um formalismo para expressar esse mapeamento. Uma
arvore € um no folha rotulado com uma classe ou uma estrutura consistindo de um né de
teste ligado a duas ou mais subarvores. Um né de teste calcula um resultado baseado nos
atributos de uma instancia, no qual cada possivel resultado é associado com uma das
subarvores. Uma instancia é classificada comecando pelo né raiz da arvore. Se esse no €
um teste, o resultado para a instancia € determinado e o processo continua usando a
subéarvore apropriada. Quando uma folha é eventualmente encontrada, seu rétulo fornece a
classe prevista para a instancia. (QUINLAN, 1996).
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3.3 Programacao genética

Os algoritmos evolucionarios simulam o processo de evolugcdo Darwiniano e operacdes
genéticas que ocorrem naturalmente nos cromossomos (KOZA, 1992). Sao algoritmos
probabilisticos que fornecem um mecanismo de busca paralela e adaptativa baseado no
principio de sobrevivéncia dos mais aptos e ocorréncia de mutacGes. Atuam como o
proposto na teoria de evolugdo de Darwin, em que o processo de selecdo privilegia os
individuos que melhor se adaptam a um determinado ambiente. Estes individuos possuem
maiores chances de se reproduzirem e assim passar seu coOdigo genético para seus
descendentes. Durante essa reproducdo pode também ocorrer outras formas de mudancas
no codigo genético de um individuo chamadas mutacdo. O esperado apés varios ciclos de
evolucdo é a presenca de individuos mais adaptados a um determinado ambiente.

Um ciclo de evolucdo pode ser descrito como a selecdo de pais (individuos
pertencentes a populacdo) para o "cruzamento”, seguida da recombinacao de seus genes e
mutacdes, dando origem assim a novos individuos, a prole. Estes por sua vez formardo a
nova populacéo.

Algoritmos evolucionarios podem ser usados para otimizar a solugdo de um
problema (por exemplo, encontrar um individuo que se adapta melhor as condicdes dadas)
tendo em maos as condicBes as quais uma populacdo de individuos é exposta.

Uma das técnicas de computacao evoluciondria é a programacdo genética originada
na década de 1980. Esta técnica procura fornecer um método para a criacdo automatica de
individuos a partir de uma descri¢do em alto nivel do problema a ser atacado (REZENDE,
2003). Em programacdo genética usam-se arvores sintaticas para representar individuos,
sendo arvore de decisdo um tipo especifico a ser utilizado.

Na programacdo genética, populacdes de centenas de milhares de individuos séo
geneticamente gerados. Essa criacdo é feita usando o principio de Darwin da sobrevivéncia
e reproducdo do mais adaptado juntamente com operacdes de recombinacdo genética

apropriadas para o “acasalamento” de individuos. Um individuo que resolve (ou resolve
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aproximadamente) um dado problema pode emergir desta combinacéo de selecdo natural
Darwiniana e operagdes genéticas (KOZA, 1992).

Cada individuo na populacdo é avaliado em termos de qudo bem ele reage a um
problema particular do ambiente. Essa avaliacdo € chamada de funcdo objetivo. A natureza
da funcéo objetivo varia com o problema (KOZA, 1992).

Segundo Eiben (2003), os componentes mais importantes de um algoritmo
evolucionario sdo:

e Representacdo (definicdo dos individuos);

e Funcdo objetivo (ou funcdo fitness) — que avalia a qualidade de um individuo;

e Populacéo;

e Mecanismo de selecéo de pais;

e Operadores de variacdo, recombinacao e mutagéo;

e Mecanismos de selecéo do individuo sobrevivente.

3.3.1 Representacéo do individuo

A idéia geral em programacao genética € usar arvores sintaticas para descrever individuos.
Estas arvores capturam expressdes em uma sintaxe formal que podem ser expressdes
aritméticas, formulas logicas ou codigos escritos em linguagem de programacdo (EIBEN,
2003).

3.3.2 Funcao objetivo

A funcdo objetivo, ou funcdo fitness, é a forca impulsionadora na selecdo natural
Darwiniana e da mesma forma na programacao genética. Na natureza, o fitness de um
individuo é a probabilidade de que ele sobreviva a idade de reproducdo e reproduza. Essa
medida pode ser ponderada para considerar a quantidade de sua prole. No mundo artificial

dos algoritmos matematicos, mede-se o fitness de uma forma e entdo usamos essa medida
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para controlar a aplicacdo de operagbes que modificam as estruturas na populacéo
artificial.

A abordagem mais comum para medir o fitness é criar uma formula explicita para
cada individuo da populacdo (KOZA, 1992). Esta medida € conhecida como funcédo

objetivo.

3.3.3 Populacao

A populacdo é o conjunto dos individuos e seu é manter possiveis solucbes para o
problema. A populacdo forma a unidade da evolucédo. Individuos sdo objetos estaticos que
ndo mudam ou se adaptam. Estas mudangas sO ocorrem na populacdo. Dado a
representacdo de um individuo, definir uma populagdo pode ser simples como especificar

quantos individuos ela pode possuir (EIBEN, 2003).

3.3.4 Mecanismos de selecao de pais e sobreviventes

Segundo Eiben (2003), o papel da selecdo de pais é para distinguir entre os individuos
baseado em sua qualidade, em particular, para permitir que os melhores individuos se
tornem pais na proxima geracdo. Neste contexto, individuos de alta qualidade tém uma
chance maior de se tornarem pais, enquanto que os de baixa qualidade tém chance menor.
O mecanismo de selecdo de sobreviventes € chamado apds os filhos dos pais
selecionados terem sido criados. Alguns filhos gerados sdo escolhidos para a proxima
geracdo. A decisdo é usualmente baseada em seus valores de fitness. O objetivo deste
processo, juntamente com o mecanismo de selecdo de pais, € aplicar melhorias de

qualidade na populagéo.
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3.3.5 Recombinacéo genética

O papel dos operadores de recombinagdo é criar novos individuos a partir daqueles ja
presentes na populacdo. Este processo gera novas solugdes candidatas para o problema
proposto (EIBEN, 2003).

Segundo Koza (1992) os dois principais operadores pra programacao genética sao a
reproducdo e o crossover. Existe também a possibilidade fazer uso de operacGes

secundérias como a mutacao.

3.35.1 Crossover

A operagdo de crossover (cruzamento, recombinacdo sexual) para programacdo genetica
cria uma variagdo na populagdo produzindo novos individuos que possuem caracteristicas
de cada individuo pai. A operagdo comega com dois individuos pais e gera dois novos
individuos (KOZA, 1992). A operagdo comeca selecionando um ponto aleatério em cada
pai para ser 0 ponto de crossover para aquele individuo. Os fragmentos resultantes desta

etapa sdo entdo trocados gerando os individuos filhos.

3.35.2 Reproducéao

A operacdo de reproducdo para a programacao genética € o mecanismo basico da selecédo
natural Darwiniano e a sobrevivéncia do mais apto. A operacdo de reproducao é assexuada
e trabalha em somente um individuo pai e produz somente um individuo filho em cada vez
que é realizada.

A operacdo de reproducdo consiste em duas etapas. Primeiro um individuo é
selecionado de acordo com algum método de selecdo baseado na funcao fitness. Segundo,

o individuo €é copiado, sem alteracdo, da populacéo atual para a nova populacao.
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3.3.6 Mutacéo

A operacdo de mutacdo introduz mudancas aleatérias em individuos. Em algoritmos
genéticos convencionais a operacdo de mutacdo pode ser benéfica ao reintroduzir
diversidade na populacdo que pode tender a convergir prematuramente. Mutacdo é
assexuada e opera apenas em um individuo. A mutacdo inicia selecionando um né aleatério
no individuo. A operacdo entdo remove este no e todos os nés descendentes do mesmo e

insere uma nova sub-arvore gerada aleatoriamente.

3.3.7 Algoritmo de otimizacao evolucionario

O esquema geral de um algoritmo evolucionario descrito por (EIBEN, 2003) é apresentado
em Algoritmo 1.

INICIO
INICIALIZE populagdo com solucbes candidatas
AVALIE cada candidato
REPITA ATE (CONDICAO DE TERMINO for satisfeita )
SELECIONE pais
RECOMBINE pares de pais
APLIQUE MUTAGCAO na prole resultante
AVALIE novos candidatos
SELECIONE individuos para a proxima geracao
FIM REPITA
FIM

Algoritmo 1 - Esquema geral de um algoritmo evolucionario (EIBEN, 2003) .
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3.4 Hill-Climbing

Segundo Voudouris e Tsang (2001), existem problemas que devido a grande ou ilimitada
quantidade de solugdes sdo dificeis de resolver usando métodos completos. Uma das
maneiras de achar solucGes para tais problemas é sacrificar a checagem de todo o espaco
de busca e usar heuristicas para definir um subconjunto de solugdes que serdo testadas.
Alguns dos melhores métodos conhecidos que utilizam esta estratégia sdo os métodos de
busca local, a forma béasica do que é referido como hill-climbing (veja Algoritmo 2).

A execucdo do hill-climbing inicia sua busca com uma solugédo candidata, que pode
ser aleatOria ou heuristicamente gerada. A busca se move para um vizinho que € melhor de
acordo com a funcgéo objetivo e termina se nenhum vizinho melhor puder ser encontrado,
ou se um critério de parada for atingido. Todo o processo pode ser repetido de diferentes
pontos de inicio.

Ainda segundo Voudouris e Tsang (2001), para realizar o hill-climbing, é preciso
definir o seguinte:

a) Representacdo para a solucdo candidata.

b) Uma funcéo objetivo: dado qualquer solucdo candidata, esta funcao retorna um
valor numérico. O problema é visto como um problema de otimizacdo de
acordo com a funcéo objetivo (a qual deve ser minimizada ou maximizada).

c) Uma funcdo de vizinhanca que mapeia cada solucdo candidata x
(frequentemente chamada de estado) para um conjunto de outras solugdes
candidatas (que sdo chamadas de soluc@es vizinhas de x). Em outras palavras, o
dominio de uma funcéo de vizinhanca € um conjunto de todos os candidatos a

solucdo, S. Seu alcance € o conjunto poténcia de S.
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Func¢do SUBIDA_DE_ENCOSTA(problema) retorna um estado que é um maximo local

Entradas: problema, um problema
Variaveis locais: corrente, um no
Vizinho, um n6
Corrente < CRIAR_NO (ESTADO_INICIAL [problema])
Repita
Vizinho < um sucessor de corrente com valor mais alto
Se VALOR{[vizinho] < VALOR][corrente] entdo retornar ESTADO[corrente]

Corrente<€vizinho

Algoritmo 2 - Algoritmo de hill-climbing extraido de Russel e Norvig (2004).

Neste trabalho, a representacdo da solucdo candidata é cada agente financeiro
encontrado na busca (definido na Secdo 4.5.1). A funcdo objetivo, ou funcédo de avaliacdo,
é a aquela definida na Secéo 4.5.2 e as fungdes de vizinhanca séo as funcdes de variacao

definidas na Sec¢éo 4.5.3.

3.5 Sumario do capitulo

Este capitulo apresentou o referencial tedrico sobre as técnicas de otimizacdo levantadas
para o desenvolvimento do trabalho. Também foi apresentado o referencial tedrico sobre a
estrutura de arvore binéria escolhida para a representacdo das regras técnicas no software.
A escolha do algoritmo apropriado para o trabalho é apresentada e justificada no préximo

capitulo, bem como as definicGes relativas ao projeto.
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4
Projeto

Este capitulo apresenta as fases envolvidas na realizacdo do projeto:
Metodologia (Secdo 4.1), Definicdo da hipotese (Secdo 4.2), Definicéo e
obtencdo das bases de dados (Se¢do 4.3), Processamento das bases de
dados (Secédo 4.4), Definicdo das estruturas do programa (Se¢do 4.5) e
Defini¢éo do algoritmo (Se¢éo 4.6).

4.1 Metodologia

A pesquisa em questdo é empirica e experimental. Os topicos de importancia no
desenvolvimento da pesquisa foram:

1. Definicdo da hipotese;

2. Definicao e obtencédo das bases de dados;

3. Processamento das bases de dados;
4. Definicdo das estruturas do programa;
5

Definicéo do algoritmo.

4.2 Definicdo da hipotese

A hipotese Ho que se pretende corroborar ¢ definida como: “E possivel encontrar agentes
financeiros artificiais que descobrem regras técnicas lucrativas mensalmente no mercado
acionario da BOVESPA utilizando busca local com o método hill-climbing e com

estruturas de arvores de decisdao”.
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4.3 Definicao e obtencao das bases de dados

Estudos relacionados a geracao de regras técnicas em mercado acionario estrangeiro, como
Lee (2009), Potvin (2004) e Schulenburg (1999, 2000, 2001), frequentemente utilizam
dados diarios das acdes. Neste trabalho, optou-se por usar dados intraday das a¢des para
aumentar a preciséo das regras encontradas. Outro fator motivador para a escolha de dados
intraday, é a existéncia de leildes realizados no inicio de cada dia para se definir o valor
das acdes.

As bases de dados utilizadas pelo programa foram cedidas pela empresa SI2
(http://si2.inf.br/). Cada arquivo contém os dados historicos de uma Unica acdo (veja

Tabela 4). Cada linha em um arquivo contem dados, separados por ponto-e-virgula,

relativos a um Unico minuto.

Tabela 4 - Estrutura do arquivo com dados da PETRA4.

Ativo Data Horario  Abert. Max. Min. Fech. Vol. Qtd.

PETR4  24/06/2008  10:02:00 40,46 40,54 40,36 40,54  5144486,00 117900
PETR4  24/06/2008 10:03:00 40,40 40,50 40,40 40,50 209660,00 4800
PETR4  24/06/2008  10:04:00 40,50 40,53 40,46 40,50  1883550,00 43100

PETR4  24/06/2008  10:05:00 40,51 40,51 40,46 40,46 388754,00 8900

PETR4  17/05/2010  15:24:00 29,66 29,66 29,66 29,66 121606,00 4100

Os arquivos contendo dados historicos das empresas Petrobras (PETR4), Vale do
Rio Doce (VALES) e Banco do Bradesco (BBDC4) foram selecionados arbitrariamente

como fonte de dados para o algoritmo (veja Tabela 5).

Tabela 5 — Periodo total de cada base de dados
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Empresa Papel Inicio Fim

Banco do Bradesco BBDC4 24/06/2008 10:02:00 17/05/2010 15:23:00

Petrobras PETR4 24/06/2008 10:02:00 17/05/2010 15:24:00

Vale do Rio Doce VALES 24/06/2008 10:03:00 17/05/2010 15:24:00
4.4 Processamento das bases de dados

Devido a grande quantidade de dados contida em cada arquivo, foi necessario um pre-

processamento das bases para agrupar os dados de 10 em 10 minutos. Apos o

agrupamento, cada linha dos arquivos representou dados de um periodo de 10 minutos. O

agrupamento seguiu 0 processo descrito abaixo (veja Tabela 6):

Ativo: recebe o nome do ativo, que se repete em todas as linhas do arquivo de
dados por minutos.

Data: recebe a data do ultimo candle de minuto dos 10 candles de 1 minuto sendo
processados.

Horério: recebe o horario do ultimo candle de minuto também.

Abertura: recebe o valor de abertura do primeiro candle de minuto.

Maiéximo: recebe o maior valor do campo ‘maximo’ das 10 linhas da base de
minutos.

Minimo: recebe o menor valor do campo ‘minimo’ das 10 linhas da base de
minutos.

Fechamento: recebe o valor de fechamento do ultimo candle do conjunto de
candles de 1 minuto.

Volume negociado: recebe a soma dos volumes de todos os candles de 1 minuto.
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e Quantidade: recebe a soma da quantidade negociada de todos os candles de 1

minuto.

Tabela 6 — Processo de redugéo de candles. Reduz-se 10 candles de 1 minuto para 1 candle de 10
minutos, no arquivo da PETR4. A (ltima linha da tabela é o resultado de um processamento parcial.

Ativo Data Horario  Abert. Max. Min. Fech. Vol. Qtd.

PETR4 24/06/2008 10:02:00 40,46 40,54 40,36 40,54 5144486 117900
PETR4 24/06/2008 10:03:00 40,4 40,5 40,4 40,5 209660 4800
PETR4 24/06/2008 10:04:00 40,5 40,53 40,46 40,5 1883550 43100
PETR4 24/06/2008 10:05:00 40,51 40,51 40,46 40,46 388754 8900
PETR4 24/06/2008 10:06:00 40.46 40,47 40,42 40,45 877361 20100
PETR4 24/06/2008 10:07:00 40,43 40,5 40,43 40,5 515216 11800
PETR4 24/06/2008 10:08:00 40,47 40,53 40,47 40,53 572546 13100
PETR4 24/06/2008 10:09:00 40,53 40,5 40,5 40,5 7319820 167500
PETR4 24/06/2008 10:10:00 40,51 40,59 40,51 40,59 1767510 40400
PETR4 24/06/2008 10:11:00 40,59 40,66 40,59 40,66 815818 18600

PETR4 24/06/2008 10:11:00 40,46 40,66 40,36 40,66 19494721 446200
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4.5 Definicao das estruturas do programa

4.5.1 Individuo

Um individuo da populacdo serd& nomeado aqui como um agente financeiro artificial ou,
por simplicidade, um agente. Todo agente neste trabalho é composto de duas arvores de
decisdes: uma para decisdes de compra de agdes e outra para decisdes de venda. Ambas as
arvores de decisdes podem também retornar uma decisdo de espera, se em sua execucao
atingir um n6 folha com valor falso.

O modelo das arvores de decisfes segue uma abordagem semelhante a estrutura
usada por Kampouridis (2011), chamada de Arvores Genéticas de Decisdo (Genetic
Decision Trees). No modelo proposto aqui, todo né da arvore ao ser processado, retorna
um valor lo6gicos. Cada né interno da arvore € composto de uma expressdo relacional e

cada n6 folha é uma constante l06gica, verdadeiro ou falso (veja Figura 5).

illians %R(d=2,p=3) <= IFR(d=2,p=8)

Falsa Verdadeiro

MMS(d=2,p=3) = IFR(d=3,23) PrecoFechamento(d=4) > PrecoAbertura(d=3)
Falso Verdadeiro Falso Verdadeiro

MME(d=1,p=9) = MMS(d=2,p=10)

Falso Verdadeiro

Figura 5 - Representacdo de uma possivel arvore de compra ou de venda.
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As arvores de decisdo dos agentes financeiros sdo geradas da gramatica livre de
contexto G = {N, T, R, P} em que N é o conjunto de simbolos ndo terminais, T 0 conjunto
de simbolos terminais, R o conjunto de regras e P o simbolo de partida:

N = {< RAIZ >,< INTERNO >,< EXP_REL >,< OP_REL >,< NO >,< FOLHA >,
< EXP_A >}

T = {CONST(), PABERT(d), PMAX(d, p), PMIN(d, p), PFECH(d), VABERT(d), VMAX(d,
p), VMIN(q, p), VFECH(d), MMS(d, p), MME(d, p), IFR(q, p), UBB(a, p), LBB(aq, p),
MACD(d, p1, p2), PROC(d, p), WILR(d, p), OSCE(d, p), <, >, =, #, <, =, verdadeiro,
falso}

P = {<RAIZ>}

O conjunto de regras R foi definido na Tabela 7.

Tabela 7 - Conjunto de regras da gramatica G

< RAIZ >—< INTERNO >

< INTERNO > - IF <EXP_REL> THEN < NO > ELSE <NO >

< EXP_REL > - < EXP_A>< OP_REL >< EXP_A >
<OPREL>-> < |>|=|#]|=<| =2

< NO >-< INTERNO > | < FOLHA >

< FOLHA >- verdadeiro | falso

< EXP_A >- CONST(),PABERT(d),PMAX(d,p),PMIN(d,p), PFECH(d),
VABERT(d),VMAX(d ,p),VMIN(d,p), VFECH(d), MMS(d,p), MME(d,p),IFR(d,p),
UBB(d,p),LBB(d,p), MACD(d, p1,p2),PROC(d,p), WILR(d,p), 0SCE (d,p)
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E importante notar que o ndo terminal <EXP_A> leva a um conjunto de fungdes
do dominio (veja Tabela 8) que sdo parametrizadas com um deslocamento d e/ou um
periodo p (pl e p2 também sdo periodos). O pardmetro d desloca d candles atras, a partir
do candle atual na execucdo, para calcular uma funcdo. O periodo p indica que a partir do
instante apds o deslocamento, precisam-se reunir os p ultimos candles para calcular uma
dada funcéo.

Definiu-se arbitrariamente que os valores de d e p, parametros das fungdes, devem
estar contidos, respectivamente, nos intervalos [0, 6] e [0,30]. Os calculos das fungdes de
10 a 18 apresentadas na Tabela 8 foram extraidos de Achelis (2010).

Ao criar um agente financeiro artificial na populagéo, a primeira negociacéo que o
mesmo realizara no mercado é de compra. Neste caso, 0 agente utilizara a arvore de
compra para tomar suas decisdes. Em um dado instante no mercado, ao percorrer a arvore
de compra, se o caminho da arvore resultar em uma folha contendo o valor verdadeiro, a
decisdo da arvore sera de utilizar todo o dinheiro disponivel em carteira para comprar as
acOes de uma empresa pré-definida. Por outro lado, se o percurso da arvore resultar em um
no folha contendo o valor falso, entdo a arvore de compra retorna uma decisao de espera,
significando que o agente financeiro artificial ndo realizard nenhuma operacéo.

O processo decisorio de venda é andlogo ao de compra, ao se percorrer a arvore de
venda e encontrar um n6 com valor verdadeiro, entdo a deciséo é de venda, caso encontre
um né com valor falso, entdo o agente decide esperar.

Os agentes financeiros sempre realizam operacdes absolutas, ou seja, em uma
operacdo de compra o agente utilizara todo o seu dinheiro em carteira para comprar acdes
da empresa em questdo. Analogamente, em uma Unica operacdo de venda, 0 agente
vendera todas as acdes que possui em carteira. Neste trabalho, o agente financeiro artificial

negocia apenas acdes de uma Unica empresa pré-definida no inicio do algoritmo.
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Tabela 8 - Conjunto de funcBes usadas em <EXP_A>.

Num. Funcéo Descricdo

Funcéo constante. Pode retornar valores no intervalo
1 double CONST() o )

inteiro [0,100] ou no intervalo real [0,1]
2 double PABERT(int d) Preco de abertura
3 double PMAX(int d, int p) ~ Preco méaximo
4 double PMIN(int d, int p) Preco minimo
5 double PFECHY(int d) Preco de fechamento
6 double VABERT(int d) Volume de negociagdo na abertura
7 double VMAX(int d, int p)  Volume de negociagdo maximo
8 double VMIN(int d, int p)  Volume de negociagdo minimo
9 double VFECH(int d) Volume de negociagéo no fechamento
10  double MMS (int d, int p) Média movel simples do preco
11 double MME(int d, int p) Média movel exponencial
12 double IFR(int d, int p) indice de Forca Relativa
13 double UBB(int d, int p) Linha superior do indicador Bollinger Bands
14 double LBB(int d, int p) Linha inferior do indicador Bollinger Bands

double MACD(int d, int p1,
15 Indicador Média Mdvel Convergéncia/Divergéncia
int p2)
) ) Indicador de taxa de variacdo do preco (Price Rate

16  double PROC(int d, int p)

of Change)
17 double WILR(int d, int p) Indicador Williams %R.
18  double OSCE(int d, int p) Oscilador Estocastico
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4.5.2 Funcéo objetivo

A qualidade de um agente financeiro artificial é definida pela funcédo f e considera quatro

pontos importantes:

por:

1. Razdo entre valor final de carteira apds investimento por valor inicial.

2. Drawdown maximo.

3. Razéo entre a quantidade de operacdes boas realizadas pela quantidade de
operagdes totais.

4. Quantidade total n de operagdes realizadas.

As funcgdes que representam cada um destes pontos sao respectivamente:

(1) [ = (valorﬁnal )

valo Tinicial

2 D = (1 — drawdown

maximo)
2xvendas _boas
(3) Op =————
operacoes

operacoes

(4) Ot(n)={ no

1, n = operacoes

operacoes < n

Finalmente, a funcdo fitness f geral para avaliar a qualidade de um agente € dada

(5) F(n) = {L + D+ 0,4+ 0,(n), se operacoes >0
0 , seoperacoes =10

Seguem os significados das variaveis e parametros:

e valorsna € o capital do investidor no final do periodo de treinamento,
considerando as acdes, se houver.

e valorincia € 0 capital inicial com o qual 0 agente inicia seu investimento. Neste
trabalho, todo agente inicia com R$20.000,00.

e drawdownnaximo € @ desvalorizacdo maxima da carteira do agente em um dado

momento no periodo de treinamento.
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e vendas poas € @ quantidade de vendas realizadas em que o preco da agdo na
venda foi maior que seu preco na respectiva operagao de compra.

e operacoes € a quantidade total de operacdes realizadas pelo agente.
Essencialmente, a soma da quantidade de operacbes de compra com a
quantidade de operacdes de venda.

e né o0 ndmero minimo de operagdes que 0 USUArio quer que ocorra.

O papel da funcdo f é avaliar a qualidade dos agentes financeiros no periodo de
treinamento. No periodo de teste, esta ndo € utilizada tendo em vista que este periodo
apenas executa o melhor agente encontrado no treinamento.

Esta funcdo pode ser modificada, a medida que funcGes melhores forem
descobertas para avaliacdo de solu¢des do dominio do problema.

4.5.3 Operacgodes de variacao

Por questbes de otimizacdo e para viabilizar os experimentos, optou-se por ndo usar
populacdo na Programacdo Genética. Devido a grande quantidade de dados intraday
contidos em cada base (cerca de 19000), esta abordagem se tornou lenta e inviavel para o
projeto. Portanto ndo foram utilizadas as operacGes de crossover e reproducao descritas no
Capitulo 3. Por ndo utilizar populacdo, 0 método de busca de solucBes se resume no
método de otimizacéo hill-climbing, evoluindo apenas um individuo por execugcéo.

Note-se que as estruturas modificadas para otimizar a solucdo do problema séo as
arvores do agente financeiro e que a mutacdo € aplicada apenas nestas arvores caracteriza a
0 processo evolutivo deste individuo.

Os operadores de variacdo criados neste trabalho estendem a idéia de mutacdo do
individuo descrita na Secdo 3.3.6. Utilizamos mais dois tipos de variacdo no individuo
além daquele ja apresentado:

e Variacdo 1: escolhe-se um no6 aleatoriamente na arvore. Se o n6 for um né

interno, entdo se substitui a expressdo relacional deste por uma outra
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inteiramente nova gerada aleatoriamente. Se o n6 for folha, entdo se substitui o
valor dela pela negacéo deste valor.

e Variacdo 2: escolhe-se um né aleatoriamente na arvore. Se o nd for folha,
ocorre como na variagdo 1. Se o no for interno, escolhe-se algum valor terminal
da relacdo booleana e troca por outro terminal gerado aleatoriamente que possa

ser substituido por este.

4.6 Definicao do algoritmo

Neste trabalho, dois algoritmos foram selecionados para o processo de otimizagéo:
Programacgdo Genética e hill-climbing. Os primeiros testes foram realizados utilizando o
algoritmo de Programacdo Genética descrito na se¢do 3.3. Porém, este método apenas
obteve bons resultados com grandes populagdes (veja detalhes na Tabela 9), o que resultou

em um processamento demorado, inviabilizando a execugé@o dos experimentos.

Tabela 9 - Parametros para o algoritmo genético.

Representacao Individuo (descrito na secéo 3.3.1)
Recombinacao Crossover
Probabilidade de Recombinacéo 80%
Mutacéo Variagéo 1
Probabilidade de Mutacéo 20%
Selecdo de pais Torneio com substitui¢do (u =50, k = 10)
Tamanho da Populagéo 300-500
Inicializacdo Aleatéria
Critério de termino Numero de geracoes (50-100)
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Portanto, fez-se necessario o uso de outro método de otimizagéo: o hill-climbing
(veja Secdo 3.4). Este método conseguiu resultados semelhantes ao do método da
Programacdo Genética, mas com a vantagem de realizar operagdes de variacdo em apenas
um individuo desconsiderando a populacdo do método anterior.

O aprendizado do agente € feito usando o conjunto de dados coletados. Estes dados
referem-se a variagfes do preco de um ativo em um determinado periodo de tempo. Os
dados pertencentes a este periodo sdo submetidos ao agente para que ele configure suas
arvores de decisdo. Este periodo é conhecido como conjunto de treinamento.

Apos este treinamento, o agente é novamente submetido a outro conjunto de dados,
ainda ndo vistos, conhecido como conjunto de teste. O desempenho do agente é entdo
avaliado apds este periodo.

Fazendo uso do hill-climbing com reinicio aleatorio (RUSSEL, NORVING 2004),
conduziu-se uma serie de buscas no espaco de solucgdes a partir de estados iniciais gerados
ao acaso. Ou seja, para cada conjunto de treinamento e testes, conduziram-se varias
instancias do hill-climbing, adotando como agente final, o individuo que obteve melhor
qualidade durante estas execuces, segundo a funcao objetivo f descrita neste trabalho.

Este agente final sera usado para fins de compara¢do com outras estratégias comuns

de mercado.

4.6.1 Parametros do algoritmo

Diversos parametros influenciam as execugdes do experimento. Estes podem ser dividido
em 3 subconjuntos. Estes subconjuntos descrevem os parametros e os valores usados para

em cada experimento (veja Tabela 10, Tabela 11, Tabela 12).

Tabela 10 - Pardmetros para funcéo objetivo

Parametro Valor

Quantidade minima de operagdes 40
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A quantidade minima de operagdes é definida como 20 vezes a quantidade de
meses do periodo de treinamento. Esta quantidade minima foi definida, levando-se em

conta que o més tem 22 dias de negocia¢des. Portanto, deseja-se em média uma operagao

por dia.
Tabela 11 - Parédmetros para agente financeiro

Parametro Valor
Capital Inicial R$ 20.000,00
Periodo de treinamento 2 meses
Periodo de teste 1 més
Probabilidade de gerar operacdo 60%
Periodo maximo 30 instantes
Deslocamento maximo 5 instantes
Taxas As mesmas da secao 2.3 exceto CBLC

A probabilidade de gerar operacdes refere-se a probabilidade de cada folha da

arvore de decisdo assumir o valor verdadeiro, no processo de geracdo das arvores aleatorias

do agente.
Tabela 12 - Parametros para hill-climbing
Parametro Valor
Funcdo objetivo A mesma de Funcéo objetivo 4.5.2
MutacGes As mesmas de Operacdes de variacdo 4.5.3
Numero de Iteracdes 10.000
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4.7 Sumario do capitulo

Neste capitulo foram apresentados o formato da base de dados utilizada, seu contetdo e o
processamento para sua reducdo. Também foram mostradas a modelagem dos agentes
financeiros artificiais e a técnica Hill-Climbing utilizada para a solucdo do problema.

Os resultados obtidos das defini¢des realizadas neste capitulo e as comparacées

entre as estratégias de investimento sdo apresentados no proximo capitulo.
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5
Resultados

5.1 Considerac0es iniciais

Com base na descricao do algoritmo da Secdo 4.6, neste capitulo é realizada a comparacao
dos resultados obtidos através do experimento realizado com estratégias classicas de
mercado como buy and hold e investimento de renda fixa.

A estratégia de buy and hold pode ser representada por um agente financeiro que
realiza uma compra no inicio de um periodo e uma venda no fim do periodo, ndo
realizando qualquer outra operacdo durante o periodo.

O investimento de renda fixa consiste na aplicacdo do dinheiro do agente em banco
rendendo juros fixos mensais. A cada més, o rendimento € de um determinado valor que é
determinado pela taxa de juros. Atualmente, a taxa de juros cobre o intervalo de 0.5% a
0.7% ao més. Neste estudo assumiu-se a taxa de juros como sendo 0.5% ao més.

Para fins de comparacdo, somente os melhores agentes do periodo de teste sdo

utilizados.

5.2 Resultados

Devido a extensdo dos resultados, somente algumas instancias do experimento serdo

descritas. A escolha destas instancias foi feita aleatoriamente.
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5.2.1 Agbes PETR4.SA

Esta secdo mostra os resultados dos agentes obtidos para as a¢des da Petrobrés.

5.2.1.1 Periodo de teste nimero 1

As caracteristicas do periodo de teste nimero 1 é descrito na Tabela 13. O grafico para este

periodo é representado na Figura 6.

Tabela 13 - Descricéo do periodo de teste nimero 1.

Inicio do Fim do Preco de Preco de _
Acéo . ) Variagao
periodo periodo abertura fechamento
PETR4.SA  17/10/2008  14/11/2008 21,59 19,32 -2,27

Preco - PETR4.SA

25,0
24,5

24,0 {[rreemeerenpeeeeseeeeneed

235

ol b

22,5

22,0

21,5 {--

21,0 {1 i :

Valor

20,0

19,0}

18,51

18,0 {f

17,5

B | e

165
16,0

15,51
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17/10/2008 14/11/2008
Instante

Figura 6 - Gréfico do pre¢o do periodo de teste nimero 1.




Na Tabela 14 é mostrado o desempenho do melhor agente encontrado para o
periodo numero 1. Também esta incluido o desempenho do agente de buy and hold e do
investimento em banco. A Figura 7 representa graficamente este periodo, na qual cada
instante representa o intervalo de 10 candles.

Tabela 14 - Desempenho dos agentes do periodo 1.

Drawdown  Quantidade de

Desempenho Valor Final MéXimo Operacses Lucro
Agente Treinado 23256,00 5,8% 34 3.256,00
Investimento em banco 20100,00 0 0 100,00
Buy and hold 17867,00 12,23% 2 -2133,00

Evolugao da Carteira

23,000
22,250 i i
22,000
O | T s
[T oTs A | EESSS——

21.250
21,000
20,750
20,500
20,250
20,000
19.750
19.500
19.250
19.000
18,500

Valor

18.250 ; {
[ T=00 5 0] | PSUSRE SEURRURS SR
17750 {b--eeemeemeeedee b
17.500
17.250
B0 0 0 | TSNS SUUURERRURNS! SHSSSUUNRHIHON SOSSRSRIAE NSRRIt SO0 1 |
16,750 | oo
16,500 {f-mreertereeeeerreeeeeniies
16,950 | oo
16,000 | |-remeeeeemte e
15750 oo

3.400 3.450 3.500 3550 3,600 3.650 3,700 3750 3.800 3.850 3.900 3950 4,000 4.050 4,100 4.150 4.200
Instante

|7 Agente 1 —Rendimento Fixo — Buy and Hn\dl

Figura 7 - Gréfico de desempenho do periodo 1.
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5.2.1.2 Periodo de teste nimero 2

As caracteristicas do periodo de teste nimero 2 é descrito na Tabela 15. O grafico para este

periodo é representado na Figura 8.

Tabela 15 - Descricdo do periodo de teste nimero 2.

B Inicio do Fim do Preco de Preco de L
Acéao ] ] Variacéo
periodo periodo abertura fechamento

PETR4.SA  14/11/2008  12/12/2008 19,32 20,85 1,53

Preco - PETR4.SA
23,5 T T

2] | SOS———

22,0 {oreeeeeecbeees

21,0
20,0
19,5 {fme
19,'] J A
LI | e—
18,0 {[ et

17,5 b

0 ——

IR |Ss———

155

Vvalor

14/11/2008 1211212008
Instante

Figura 8 - Gréfico do pre¢o do periodo de teste nimero 2.

Na Tabela 16 é mostrado o desempenho do melhor agente encontrado para o
periodo nimero 2. Também esta incluido o desempenho do agente de buy and hold e do

investimento em banco. A Figura 9 representa graficamente este periodo.
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Tabela 16 - Desempenho dos agentes do periodo 2.

) Quantidade de
Desempenho Valor Final Drawdown . Lucro
Operacodes

Agente Treinado 23.136,20 10,59% 31 3.136,20

Investimento em banco 20.100,00 0 0 100,00

Buy and hold 21.310 12,24% 2 1.310,00

Valor

25.000
24.750
24.500
24.250
24.000
23.750
23.500
23.250
23.000
22,750
22.500
22.250
22.000
21.750
21.500
21.250
21.000
20.750
20.500
20.250
20.000
19.750
19,500
19,250
19,000
18.750
18.500
18.250
18.000
17.750
17.500
17.250
17.000
16.750
16.500
16.250

Evolucio da Carteira

AT

1
4.200 4.250 4.300 4.350 4,400 4.450 4.500 4.550 4,600 4.650 4.700 4,750 4.800 4.850 4,900 4.950 5.000
Instante

‘— Agente 1 —Rendimento Fixo — Buy and Hold ‘

Figura 9 - Gréfico de desempenho do periodo 2.
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5.2.1.3 Periodo de teste nimero 3

As caracteristicas do periodo de teste numero 3 é descrito na Tabela 17 Tabela 16. O

grafico para este periodo é representado na Figura 10.

Tabela 17 - Descricdo do periodo de teste nimero 3.

Fim do

periodo

. Inicio do Preco de
Acao

periodo abertura

Preco de L
Variacao
fechamento

PETR4.SA  13/03/2009  09/04/2009 26,39

29,66 3,27

Preco - PETR4.SA

300
29,0

Valor

2710
26,5
V]| M S————
35,5

13/03/2009
Instante

09/04/2009

Figura 10 — Gréfico do pre¢o do periodo de teste nimero 3.

Na Tabela 18 é mostrado o desempenho do melhor agente encontrado para o

periodo nimero 3. Também esta incluido o desempenho do agente de buy and hold e do

investimento em banco. A Figura 11 representa graficamente este periodo.
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Tabela 18 - Desempenho dos agentes do periodo 3.

) Quantidade de
Desempenho Valor Final  Drawdown . Lucro
Operacodes

Agente Treinado 21.903.96 8.74% 25 1.903,96

Investimento em banco 20.100,00 0 0 100,00

Buy and hold 22.082,00 23,32% 2 2.082,00

Valor

Evolucio da Carteira

22,500 T T T : —
22,400
22,300
22,200
22,100
22,000
21.900
21.800
21.700
21.600
21.500
21.400
21.300
21.200
21.100
21.000
20.900
20.800
20,700
20,600
20,500
20,400
20,300
20,200
20,100
20,000
19.900
19.800

19.700
19.600
19,500

7.400 7.450 7.500 7.550 7.600 7.650 7.700 7.750 7.800 7.850 7.900 7950 8.000 8,050 8,100 8.150 3,200
Instante

‘— Agente 1 —Rendimento Fixo — Buy and Hold ‘

Figura 11 - Grafico de desempenho do periodo 3.
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5.2.2 Acoes VALE.SA

Esta secdo mostra os resultados dos agentes obtidos para as acoes da VALES.

5.2.2.1 Periodo de teste nimero 1

As caracteristicas do periodo de teste nimero 1 € descrito na Tabela 19. O gréfico da

variacdo de precos para este periodo € representado na Figura 12.

Tabela 19 - Descricéo do periodo de teste nimero 1.

Inicio do Fim do Preco de Preco de

Acéo Variacéo

periodo periodo abertura fechamento

VALES5.SA  22/09/2008  13/10/2008 33.81 24.44 -9.23

341}
ey —

32

28
27

Valor

18

62

Prego - VALE.SA

22/08/2008 20/10/2008
Instante

Figura 12 — Gréfico do pre¢o do periodo de teste nimero 1.



Na Tabela 20 é mostrado o desempenho do melhor agente encontrado para o
periodo numero 1. Também esta incluido o desempenho do agente de buy and hold e do

investimento em banco. A Figura 13 representa graficamente este periodo.

Tabela 20 - Desempenho dos agentes do periodo 1.

Drawdown Quantidade de

Desempenho Valor Final ] Lucro
maximo Operac0es
Agente Treinado 20823,00 6.31% 5 823,00
Investimento em banco 20100,00 0 0 100,00
Buy and hold 13885,00 33,89% 2 -6115,00

Evolucdo da Carteira

20.750
20.500
20.250
20.000
19.750
19.500
19.250 : Wi : : : : : t
19,000 H b H H L H i ; H H |-
18.750 i t i i + t +
18.500
18.250
18.000
17.750
17.500
17.250
17.000
16.750
16.500
16.250
16.000
15.750
15.500
15.250
15.000
14.750
14.500
14.250
14.000
13.750
13.500
13.250
13.000
12.750
12,500
12.250
12.000

Valor

2,600 2,650 2,700 2750 2,800 2850 2.900 2,950 2,000 3.050 2.100 3.150 3.200 32250 3,300 3.350 2400
Instante

‘7 Melhor Agente — Rendimenta Fixa Buy and Hnld‘

Figura 13 - Gréfico de desempenho do periodo 1.
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5.2.2.2 Periodo de testes numero 2

As caracteristicas do periodo de teste nimero 2 é descrito na Tabela 21. O grafico para este

periodo é representado na Figura 14.

Tabela 21 - Descricdo do periodo de teste nimero 2.

B Inicio do Fim do Preco de Preco de L
Acéao ] ] Variacéo
periodo periodo abertura fechamento

VALES5.SA  14/11/2008  15/12/2008 23.04 24.45 141

Preco - VALE.SA

25,0
Y .J | IS —

23,5
23,0

R

Valor

22,0
20,5
20,0

S7:¥ ) | NSRS SRS VS SO USSR OO U USSR SRS SO SO SHPUSSUUURN SSSMSUUURNS SUNSUR NN SO S

14/11/2008 15/12/2008
Instante

Figura 14 - Grafico do preco do periodo de teste nimero 2.

Na Tabela 22 é mostrado o desempenho do melhor agente encontrado para o
periodo nimero 2. Também esta incluido o desempenho do agente de buy and hold e do

investimento em banco. A Figura 15 representa graficamente este periodo.
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Tabela 22 - Desempenho dos agentes do periodo 2.

Quantidade de

Desempenho Valor Final Drawdown Lucro

Operac0es

Agente

23629,00 12,44% 4 3629,00

Treinado

Investimento

20100,00 0 0 100,00

em banco

Buy and hold 20915,00 15,66% 2 915,00

Valor

23.750
23.500
23.250
23.000
22,750
22.500
22,250
22.000
21.750
21.500
21.250
21.000
20.750
20.500
20.250
20.000
19.750
19.500
19.250
19,000
18.750
18.500
18.250
18.000
17.750
17.500
17.250
17.000

Evolucio da Carteira

4.200 4.250 4.300 4.350 4,400 4.450 4.500 4.550 4,600 4.650 4.700 4,750 4.800 4.850 4,900 4.950 5.000
Instante

‘— Melhor Agente — Rendimento Fixa — Buy and Huld‘

Figura 15 - Grafico de desempenho do periodo 2.
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5.2.2.3 Periodo de testes nUmero 3

As caracteristicas do periodo de teste niUmero 3 é descrito na Tabela 23. O grafico para este

periodo é representado na Figura 16.

Tabela 23 - Descricdo do periodo de teste nimero 3.

B Inicio do Fim do Preco de Preco de L
Acéao ] ] Variacéo
periodo periodo abertura fechamento

VALE5.SA  20/10/2008  14/11/2008 23.48 22.96 -0.52

Preco - VALE.SA

285
27,54
27,04l
26,0
355
BN S———
TS| B—

40| A
235 Y

225

Valor

2,0
21,54
21,00
20,5 |

19,0
18,5

20/10/2008 14/11/2008
Instante

Figura 16 - Grafico do preco do periodo de teste nimero 3.

Na Tabela 24 é mostrado o desempenho do melhor agente encontrado para o
periodo nimero 3. Também esté incluido o desempenho do agente de buy and hold e do

investimento em banco. A Figura 17 representa graficamente este periodo.
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Tabela 24 - Desempenho dos agentes do periodo 3.

Desempenho

) Drawdown Quantidade de
Valor Final . . Lucro
maximo Operacodes

Agente
Treinado
Investimento

em banco

Buy and hold

22.454,00 22,54% 17 2.454,00

20.100,00 0 0 100,00

19567,00 25,93% 2 -433,00

24,000
23.750
23.500
22.350
23.000
22.750
22500
22350
22,000
21.750
21500
21350
21.000
20.750
20.500

5 20,250

Evolucio da Carteira

g 20.000
19.750
19,500
19.250
19.000
18.750
18.500
18.250
18.000
17.750
17.500
17.250
17.000
16.750
16.500
16.250

3.400 3.450

3550 3.600 3.650 3.700 3.750 3800 3.850 3.900 3950 4.000 4.050 4,100 4.150 4.200

Instante

‘— Melhor Agente — Rendimento Fixa — Buy and Huld‘

Figura 17 - Grafico de desempenho do periodo 3.
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5.3 Desempenho geral

O desempenho agrupado dos agentes sobre todo periodo de treinamento disponivel é
demonstrado na Tabela 25. Os dados da tabela em questdo foram gerados através da

metodologia descrita na Segéo 4.6.

Tabela 25 - Desempenho geral dos agentes

Porcentagem de agentes lucrativos

Ativo Inicio Fim
encontrados
PETR4 19/09/2008 27/10/2009 32,57%
VALE5 22/09/2008 25/03/2010 40,63%
BBDC 25/09/2008 16/04/2010 31,68%
Média de Lucro
) ] Lucro no Lucro buy-and- _
Ativo rendimento ] investimento
periodo hold o
mensal bancario
PETR4 2.72% 7.618,00 3.384,00 1.339,72
VALES5 3,32% 12.615,00 6.929,00 1.878,57
BBDC 2.72% 10.320,00 4.595,00 1.987,97

Para cada més foram executadas 50 instancias do hill-climbing e a porcentagem de
acerto é definida como a razao entre o nimero de agentes que obtiveram lucro no periodo
de teste pelo nimero de instancias executadas.

O lucro no periodo refere-se ao somatério da média do valor obtido de cada agente
que obteve lucro no periodo de teste. A média de rendimento mensal refere-se a razdo do

lucro no periodo pelo nimero de meses usados do ativo em questao.
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6
Conclusao

6.1 Comparacoes

Este trabalho investigou a possibilidade de se encontrar regras técnicas lucrativas no
mercado acionario da BOVESPA, utilizando a estrutura de arvores de decisfes binarias,
técnica de Programacdo Genética e o metodo Hill-climbing. A Programacéo Genética e o
método Hill-climbing foram utilizados para encontrar agentes financeiros artificiais
lucrativos para as acdes PETR4.SA, BBDC.SA e VALES.SA.

Embora tenha sido utilizada inicialmente a Programacdo Genética na busca de
solugdes para o problema, esta se mostrou ineficiente, para a grande quantidade de dados
trabalhados. Portanto, optou-se pela aplicagdo do método Hill-climbing e constatou-se que
este método obtém resultados satisfatorios em tempo habil.

De acordo com os resultados demonstrados no Capitulo 5, pode-se corroborar a
hipotese Ho : “E possivel encontrar agentes financeiros artificiais que descobrem regras
técnicas lucrativas mensalmente no mercado acionario da BOVESPA utilizando busca
local com o0 método hill-climbing e com estruturas de arvores de decisdo”.

Observa-se que agentes treinados segundo a metodologia proposta produzem agentes
financeiros que sdo capazes de obter ganhos significativos quando comparados ao
investimento em banco para qualquer periodo. Em periodos de variacao de preco negativa,
a estratégia de buy and hold sempre causa prejuizo, entdo o agente treinado também é
capaz de obter melhores resultados. Porém em periodos com variacdo de preco positiva, 0

agente treinado pode ser menos lucrativo do que a estratégia de buy and hold. Ainda assim,
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por propiciar um drawdown aceitdvel e uma maior quantidade de operacdes, 0 agente
financeiro treinado mostra-se confiavel.

Contudo, como visto na Tabela 25, ainda sdo necessarias investigagdes adicionais
sobre o problema, uma vez que o percentual de agentes lucrativos encontrados ainda €

baixo.

6.2 Discussoes e Trabalhos Futuros

Uma questdo relevante para os proximos trabalhos nesta area esta relacionada a funcédo de
avaliacdo de agentes financeiros descrita aqui, na qual se incluem as funcbes O, e O,
relativas, respectivamente, a quantidade de operacGes boas realizadas e a quantidade de
operacgdes totais realizadas pelo agente. Precisa-se investigar a real necessidade destas
funcbes. Primeiramente, porque as operacdes boas influenciam no lucro final calculado
com a funcdo L e operagdes ruins podem influenciar na funcdo D, se forem muito ruins.
Além disso, se espera que 0 agente encontre naturalmente uma quantidade de operacdes na
busca pela solucdo, que resulte em lucro maior, ndo sendo necessario que se informe
quantas operacdes 0 agente devera realizar. Considerando estes pontos, uma proposta de
funcéo fitness f a ser investigada é:

(6) f = Lucrojgyiao * (1 — Drawdown,,qyimo )

Outra questdo de relevancia é o resumo das arvores de decisdo contidas no agente
financeiro. O agente encontrado no periodo de treinamento pode conter arvores com
profundidade maior que sete niveis, dificultando a compreensdo da mesma. Porém é
importante notar que nem todos os caminhos destas arvores foram percorridos no periodo
de treinamento, significando que se no periodo de teste a arvore percorrer este caminho ela
tomara uma decisdo ainda ndo vista no treinamento. Isto pode ser um risco, que deve ser
evitado. Uma possivel solucdo que precisa ser investigada em trabalhos futuros é a

substituicdo das subavores ndo percorridas por folhas contendo valor falso. Este processo
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prepara a arvore, resumindo-a, para retornar decisdes de espera se no periodo de teste
tentar-se percorrer algum caminho nao percorrido no periodo de treinamento.

Durante o desenvolvimento deste projeto, algumas outras idéias Uteis aos trabalhos
futuros foram levantadas:

e Permitir agentes financeiros comprarem agdes de mais de uma empresa; 0 que

forca o0 agente a ndo realizar apenas operacdes absolutas;

e Usar agentes financeiros em conjunto com previsor dos valores maximo e

minimo do dia.

Embora haja interesse nestas duas Ultimas idéias levantadas, € importante
primeiramente obter melhores resultados com a abordagem seguida neste trabalho.
Primeiramente, o software deveria gerar uma quantidade maior de agentes lucrativos se
comparado com 0s ruins. Para tanto, sugere-se 0 ajuste de parametros do algoritmo, a
mudanca da técnica de busca no espaco de solucGes, a mudanca da funcdo de avaliacdo ou

mudanca da quantidade de meses para treinamento e teste.

71



72



.
Referéncias Bibliograficas

ACHELIS, S. B. Technical Analysis from A to Z. Disponivel em: http://www.equis.
com/customer/resources/taaz>. Acessado em: 6 de dez. 2010.

ANTONIOU, A,; LU, W. Pratical Optimization: Algorithms and Engineering
Applications. Springer, 2007. 669 p.

BMF&BOVESPA. Mercado de Capitais: Introducdo. S&o Paulo. 2008. Disponivel em:
<http://www.bmfbovespa.com.br/Pdf/merccap.pdf>. Acesso em: 9 de mai. 2010.

BMF&BOVESPA. Custos para o Mercado de Acdes. Disponivel em: <http://www.bmf
bovespa.com.br/pt-br/requlacao/custos-e-tributos/custos-operacionais/acoes.aspx?
Idioma=pt-br>. Acesso em: 02 jun. 2011.

EIBEN A. E.; SMITH, J. E. Introduction to Evolutionary Computing. Natural
Computing Series, MIT Press. Berlin: Springer, 2003.

ELDER, A. Come into My Trading Room: A Complete Guide To Trading. New York:
John Wiley & Sons Inc, 2002. 313 p.

FONTANILLS G.A., GENTILE T. The Stock Market Course. New York: Jonh Wiley &
Sons Inc, 2001. 464 p.

GUIAINVEST. Disponivel em: <http://www.guiainvest.com.br/grafico>. Acesso em: 01
dez. 2010.

KAMPOURIDIS M.; CHEN S.; TSANG E. Market Microstructure: Can Dinosaurs
Return? A Self-Organizing Map Approach under an Evolutionary Framework.

73


http://www.bmfbovespa.com.br/Pdf/merccap.pdf

In: Applications of Evolutionary Computation. Berlin: Springer-Verlag , 2011. p. 91-
100.

KOZA, R. J. Genetic programming: On the Programming of Computers by Means of
Natural Selection.1.ed. MIT Press: Cambridge, 1992.

LEE, S.; MOON, B. Finding Attractive Rules in Stock Markets using a Modular
Genetic Programming. In: GENETIC AND EVOLUTIONARY COMPUTATION
CONFERENCE (GECCO 2009), 11, 2009, Montreal. Anais... Nova lorque: ACM,
2009. p. 1933-1934. Disponivel em: <http://portal.acm.org/citation.cfm?id=
1570244>.

PIAZZA, M. C. Bem Vindo a Bolsa de Valores. 8. ed. rev. e ampl. Sdo Paulo: Novo
Conceito, 20009.

POTVIN J.; SORIANO P.; VALLEE M. Generating trading rules on the stock markets
with genetic programming. Jornaul Computers and Operations Research. Elsevier
Science, Oxford, v.31, n.7, p. 1033-1047, jun. 2004. Disponivel em:
<http://portal.acm.org/ citation.cfm?id=980038>

QUINLAN, J.R. Learning Decision Tree Classifiers. In Journal ACM Computing
Surveys, New York, NY, USA, p. 71-72, Mar 1996.

REZENDE, S. O. Sistemas Inteligentes: Fundamentos e Aplicacdes. Editora Manole
Ltda., 2005.

RUSSELL, S.; NORVIG, P. Inteligéncia Artificial. Traducdo: Vanderberg D. de Souza.
2. ed. Rio de Janeiro: Elsevier, 2004.

SCHULENBURG, S.; ROSS, P. An Evolutionary Approach to Modeling the
Behaviours of Financial Traders. In. GENETIC AND EVOLUTIONARY
COMPUTATION CONFERENCE, 1, 1999. Orlando, Florida. Proceedings of the
Genetic and Evolutionary Computation Conference. San Francisco, California:
Morgan Kaufmann, 1999. p. 245-253

74


http://portal.acm.org/citation.cfm?id=%201570244
http://portal.acm.org/citation.cfm?id=%201570244
http://portal.acm.org/citation.cfm?id=%201570244
http://portal.acm.org/%20citation.cfm?id=980038

. Strength and Money: an LCS Approach to Increasing Returns. In: THIRD
INTERNATIONAL WORKSHOP, 3, 1996. Paris. Lecture Notes in Artificial
Intelligence. Berlin: Springer-Verlag, 2001. p. 114-137

. A Learning Evolutionary Trading System — LETS. In: GENETIC AND
EVOLUTIONARY COMPUTATION CONFERENCE, 3, 2002. New York. GECCO
2002: Proceedings of the Genetic and Evolutionary Computation Conference.
Morgan Kaufmann, 2002. p. 45-53.

SORNETTE, D. Why Stock Markets Crash: Critical Events in Complex Financial
Systems. Princeton University Press, 2004. 448 p.

TERMINAL ENFOQUE. Disponivel em: <http://www.enfoque.com.br/>. Acesso em: 01
dez. 2010.

VOUDOURIS C.; TSANG R. Guided Local Search Joins the Elite in Discrete
Optimization. In: FREUDER E. C.; WALLACE R. J. Constraint Programming
and Large Scale Discrete Optimization. USA: The American Mathematical
Society, 2001. p. 29-41.

YAHOO FINANCE. Disponivel em: <http://finance.yahoo.com/>. Acessado em: 01 jun.
2011

75



