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RESUMO

O uso de estratégias de negociacdo automatizadas auxilia no aumento de lucros com riscos
mais baixos. As estratégias criadas pelos investidores podem nédo levar em conta as emocdes
que surgem em decorréncia de momentos de fortes altas ou baixas do mercado. Assim, 0
objetivo deste trabalho foi desenvolver uma estratégia de negociacdo baseada em eXtended
Classifier Systems e Programacdo Genética aliada a indicadores técnicos do mercado de
capitais. O sistema foi desenvolvido na plataforma MetaTrader 5 e avaliado utilizando uma
janela deslizante de 2 anos sobre candles diarios do ativo PETR4 da BM&F Bovespa entre
janeiro de 2014 e janeiro de 2017. Foram utilizados oito indicadores técnicos para identificar
tendéncias e pontos de entrada e saida: Chaikin Oscillator, Money Flow Index, Tripla Média
Movel, MACD, RSI, Parabolic SAR, Rate of Change e ADX. Para avaliar o sistema
desenvolvido, foram realizadas 10 simulag@es, utilizando um periodo de 3 anos com uma
janela deslizante de 2 anos, e evoluindo uma base de classificadores. A estratégia
desenvolvida obteve lucro médio de 55% em 3 anos, apesar do alto drawdown e grande

namero de negociagdes perdedoras.

Palavras chave: Mercado de capitais, eXtended Classifier System, Programacdo Genética,

Estratégia de negociacdo automatizada.



ABSTRACT

Usage of automated trading strategies helps increase profits with lower risks. Strategies
created by investors may not consider arising emotions as a result of bullish or bearish
markets. Thus, the objective of this paper is to develop a trading strategy based on eXtended
Classifier Systems and Genetic Programming combined with stock market technical
indicators. The system was developed on MetaTrader 5 platform and evaluated using a 2-year
sliding window on PETR4 daily candles on BM&F Bovespa between January 2014 and
January 2017. Eight technical indicators were used to identify trends and entry and exit
points: Chaikin Oscillator, Money Flow Index, Triple Moving Average, MACD, RSI,
Parabolic SAR, Rate of Change and ADX. In order to evaluate the developed system, 10
simulations were carried during a 3 years period with a 2 years sliding window and evolving a
classifiers pool. The strategy developed earned an average 55% profit in 3 years, despite the

high drawdown and large number of losing trades.

Key words: Stock Market, exXtended Classifier System, Genetic Programming, Automated

trading strategy.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — Candles de baixa e de alta. ..........c.coooviiiiiiiicise e 15

Figura 2 — Média mdvel aplicada ao ativo Dow Industrials entre os anos 1970 e 1993.

Figura 3 — Linhas de suporte e resisténcia no grafico semanal do contrato de Dolar

T PSR OTRTR 17
Figura 4 — Sinais do indicador RSI de 12 dias no gréfico diario do ativo PETRA. ...... 19
Figura 5 — Sinais do indicador MACD no gréfico diério do ativo PETRA................... 20
Figura 6 — Modelo matematico do neur6nio de McCulloch e Pitts. ..........c.ccccoveivrenns 22
Figura 7 — Individuo representando uma regra de NegoCiaGao. ..........cccvevvereesveseenns 25
Figura 8 — Etapas do desenVoIVIMENTO. ........c.occviiieiiiic i 34
Figura 9 — Arquitetura do sistema desenvolVido ...........cccvevveveiieiicie e 35
Figura 10 — Exemplo de arvore de decisdo do classificador. .............cccccovveviiiicinennns 38
Figura 11 — Rotina “RUN GA”. ...ciciiiieieeieeesese et 39
Figura 12 — Compilacdo do codigo-fonte no MetaEditor............ccccoevviieieeceiicceen, 44
Figura 13 — Strategy Tester dentro da plataforma MetaTrader 5. ...........ccccoceviiinenn. 45
Figura 14 — Visualizagdo da simulagdo no Strategy TeSter. ........cccceovvererirenenenennn 46
Figura 15 — Janela desSlizante. ..o s 48
Figura 16 — Relatorio da simulagdo gerado pelo MetaTrader 5.........cccoocevvveriinninnn. 49
Figura 17 — Saldo da conta durante as SIMUlagles. ..........ccocevvreiininieiesc e 51

Figura 18 — Saldo da conta utilizando a estratégia Buy-and-Hold. ..................c.cce..... 52



LISTA DE TABELAS E QUADROS

Tabela 1 — Desempenho comparado entre ELM, BP e SVR para o problema SinC.............. 233
Tabela 2 — Resultados obtidos das 10 SIMUIACDOES...........ccccvevverieiieii e 50

Quadro 1 — Quadro comparativo dos trabalhos relacionados — Estratégias de Negociacdo no
Y T o Lo (ol [l OF: T o] v USSP USSSSS 30



LISTA DE ABREVIATURAS

BM&F Bolsa de Mercadorias e Futuros
BOVESPA Bolsa de Valores do Estado de Sdo Paulo

BP Backpropagation
CEFLANN Computational Efficient Functional Link Artificial Neural
Network
CVM Comissdo de Valores Mobiliarios
EA Expert Advisor
ELM Extreme Learning Machine
FOREX Foreign Exchange
LCS Learning Classifier System
MACD Moving Average Convergence/Divergence
OPA Oferta Publica de A¢bes
PG Programacdo Genética
PSO Particle Swarm Optimization
RSI Relative Strength Index
UNISC Universidade de Santa Cruz do Sul
XCS eXtended Classifier System

ZCS Zeroth Level Classifier System



SUMARIO

LISTA DE FIGURAS. ...ttt bbbt 5
LISTA DE TABELAS E QUADROS ........coooieieieiee et 6
LISTA DE ABREVIATURAS ..ottt 7
LINTRODUGAO ...ttt tee e san s 10
2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA.......cooveieeeeeeeeeeeeeesers s s s, 13
2.1 Mercado d€ CapitaiS......cccuerueieeieerieiieseesiesee s sre e seeste e e e e e e e eesneenns 13
2.2 Analise FUNAameNntaliSta.........ccoeiiriiiiiiisieee e 14
2.3 ANALISE TECNICA . ...veveviitieieeieeieie ettt bbbt sbe st b nrenreas 14
2.3.1 MEIAS MOVEIS......oeiiiiiiiiieieiieiie ettt sb et eneas 16
2.3.2 Linhas de SUpOrte € reSIStENCIA.......cccveiiieiirerieiie s e 17
2.3.3 Indice de fOrga relatiVa..........co.eveeevreeeeereceeee et 18
2.3.4 Moving average convergence/divergence (MACD) ......ccccocevvveniieninnnnnns 19

2.4 Estratégias de NegOCIACAO .......ccerveirierieieiiienieeeie et 20
2.4.1 Otimizagdo por Enxame de Particulas...........ccocoveririniiniinenesiene e 21
2.4.2 Redes Neurais Artificiais (RNA) .....coviieiieciceseere e 21
2.4.3 Extreme Learning Machines (ELM) ........ccccccoovveiieiiiie i 23
2.4.4 Programacao GENELICA...........cceveeieerieiee e ste et sae e 24
2.4.5 eXtended Classifier Systems (XCS)......cccciveviiieiieeii e 25

2.5 Trabalhos Relacionados de Estratégias de Negociacdo em Mercados de capitais

2.5.1 Stock trading rule discovery with an evolutionary trend following model ..26
2.5.2 A hybrid stock trading framework integrating technical analysis with

machine 1earning tECANIQUES ...........ccuiiiiiicie e 27
2.5.3 Evolving intraday foreign exchange trading strategies utilizing multiple

INSEIUMENTS PIICE SEIIES ..eiuveeviitie it eie et e sttt te e s et e e s ae e ste e e s beesbe s e e sreereennesraeneeas 28

2.5.4 An adaptive stock index trading decision support System ...........cccccceeueenee. 29

2.5.5 Quadro Comparativo das Estratégias de Negociagcdo no Mercado de Capitais

........................................................................................................................................... 29

3 SISTEMA NEGOCIADOR BASEADO EM ABORDAGEM HIBRIDA PARA O

MERCADO DE CAPITAIS ...ttt sttt sttt ae e e 33

3.1 Metodologia da PESQUISA .......cververiiriiiiisiiiiisiieieie et 33

3.2 Arquitetura do Sistema NegoCIator ..........ccoviiiieiiiiie e 34

00t [0 To [ Tor=To (o] =2 SO UP TR RPPR 35

3.2.2 Base de ClasSIfICA00IES .........couiiierieesie e e 37

3.2.3 ProgramaGao GENELICA. .........ccoeruerieeerieieie e sie sttt sttt sresne s 39

B.2.4 XCS oottt ettt et re e ereenen 40

3.2.4.1 Aprendizado de MAQUINA..........couriiiiiieieriesie e 41

3.2.4.2 SUDSUNGEAD .......eeitiieieiieiieie ettt bbbttt sb bt 41



3.2.4.3 Geréncia de POPUIAGAD ..........eiviriiiiieieiee e 42

3.2.5 SINaIS A8 NEJOCIAGAD.......c.veveeiitiiiieieeiieie ettt 42
3.2.6 RECOMPENSAS ...ttt 43

3.3 Carregamento do sistema negociador na plataforma MetaTrader 5 ................... 43

4 RESULTADOS E DISCUSSOES.......oovcieeeeeieeeiieesesieseesiesessesee s asnensons 47
4.1 Metodologia de AVAHACAD .........cevveiiiieiieie e 47
4.2 RESUITATOS ...ttt 49
4.3 DISCUSSOES ...ttt ettt ettt b bbbt b bbb r e b e n e e b 52

5 CONCLUSAD ..ottt 54

REFERENCIAS ... et e et e e e et e et e s e e e et e es e ee et ees e, 57



10

1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, o mercado financeiro brasileiro experimentou um significativo
crescimento, como um mercado de intermediacdo bancaria ou de extensao de crédito. Desde 0
inicio dos anos 2000, a relagéo crédito privado/PIB (Produto Interno Bruto) avancou de pouco
mais de 30% para cerca de 50% em junho de 2012 (IBMEC, 2016). Assim, o Mercado de
Capitais se constitui em uma importante opcéo de investimento para pessoas e instituicoes,
além de ser um canal fundamental na captacdo de recursos que permite o desenvolvimento
das empresas, gerando empregos e contribuindo para o crescimento do Pais (IBMEC, 2016).

Os maiores mercados de ac¢des ao redor do mundo possuem um volume de operagdes
consideravelmente alto, o que justifica o interesse dos investidores na area de automatizagéo
de operagbes, buscando ao mesmo tempo maior lucratividade e seguranca (GIACOMEL,
2016).

Neste contexto, a automatizacdo das negociagdes baseada no historico de precos de
um ativo pressupBe a existéncia de uma previsibilidade dos valores futuros, e esta
previsibilidade é possivel de ser identificada por um algoritmo, por exemplo. Para a tomada
de decisdo no mercado de acdes, utiliza-se analise técnica e analise fundamentalista. O estudo
da andlise técnica permite a utilizacdo de indicadores de diversos tipos para identificar pontos
de entrada e de saida do mercado de acdes. Segundo Park e Irwin (2004), os principais tipos
de indicadores técnicos sdo as médias moveis, canais de suporte e resisténcia, osciladores e
filtros. Porém, existem incontaveis formas de implementar estes indicadores e de interpreta-
los, como pode ser observado em Neely e Weller (2011). A andlise fundamentalista, por outro
lado, busca identificar os motivos pelos quais o preco de uma acéo se direcionara no futuro,
com base em analises de risco, expectativas econdmicas e noticias a respeito do setor
(CHAVES, 2004).

O mercado acionario, sendo um canal fundamental que permite o desenvolvimento
de empresas, gerando novos empregos e contribuindo para o progresso do Pais, através da
captacdo de recursos com a realizacdo de uma oferta publica de acBes, também é uma

importante opgéo de investimento para pessoas e instituicbes (BM&F BOVESPA, 2010).

Serve como justificativa social o fato de que € pela participacdo de novos sécios (0s
acionistas), durante a OPA (Oferta Plblica de Agdes), que uma empresa ganha condicéo de
obter novos recursos ndo exigiveis, como contrapartida & participagdo no seu capital. Assim,

COM 0S recursos necessarios, as empresas tém condicdes de investir em novos equipamentos



11

ou no desenvolvimento de pesquisas, melhorando seu processo produtivo, tornando-o mais
eficiente e beneficiando toda a comunidade. Este processo de capitalizacdo das empresas sé é
possivel devido a liquidez proporcionada pelo mercado de capitais, que € um sistema de
distribuicdo de valores mobiliarios (BM&F BOVESPA, 2010).

Como justificativa cientifica para este trabalho, pode-se citar os estudos que foram
realizados na area de Inteligéncia Artificial, a fim de desenvolver o sistema negociador. Os
resultados deste trabalho podem incentivar novas pesquisas nesta area do conhecimento.
Técnicas de Inteligéncia Artificial sdo apoiadoras em processos de tomada de decisdo por
manipularem o conhecimento do dominio de forma explicita nos modelos desenvolvidos.
Assim, utilizar tais técnicas no dominio do mercado de a¢Bes contribui com uma proposta que
possa otimizar este processo e atingir melhores resultados quanto a decisdo de compra e

venda.

Assim, define-se como problema de pesquisa: “Como uma estratégia de negociagéo,
baseada em técnicas de Inteligéncia Artificial, que utiliza indicadores, pode auxiliar na

decisdo em relagdo as operagdes de compra e venda de ativos no mercado de capitais?”’.

O objetivo principal foi desenvolver uma estratégia de negociacdo, baseada em
técnica de Inteligéncia Artificial, utilizando indicadores que possibilitassem a decisdo em

relacdo a compra ou venda de ativos em mercado de capitais.
Sendo assim, atingiu-se os seguintes objetivos especificos:

e Estudar a andlise técnica e fundamentalista com o objetivo de determinar a abordagem
mais adequada para este trabalho.
+ Analisar outros trabalhos que utilizam tanto a analise técnica quanto a fundamentalista,
aliada a técnicas de Inteligéncia Artificial, com o objetivo de elaborar um quadro comparativo
de técnicas de Inteligéncia Artificial, estratégias de negociacdo, assim como os indicadores
utilizados.
e Desenvolver o sistema negociador (estratégia de negociacdo), com a técnica de
Inteligéncia Acrtificial escolhida ap0s os estudos e analises.
e Validar a estratégia desenvolvida através de sua aplicacdo em dados historicos do ativo
PETR4 na BM&F Bovespa.

O texto esta organizado nos seguintes capitulos: no capitulo 2, € apresentada a
fundamentacdo teorica, descrevendo os principais conceitos sobre mercado de capitais,

estratégias de negociacdo e, por fim, os trabalhos relacionados; o capitulo 3 descreve a
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metodologia e o sistema desenvolvido; o capitulo 4 apresenta os resultados obtidos e
comparagBes com outros trabalhos; ao final, no capitulo 5, é apresentada a concluséo.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

A revisdo de literatura abordada nesta pesquisa estd dividida em quatro tdpicos:
Mercado de capitais, Analise Fundamentalista, Analise Técnica e Estratégias de Negociacao.

Por fim, apresentam-se as sinteses e 0 quadro comparativo dos trabalhos relacionados.

2.1 Mercado de Capitais

Constituido por bolsas, corretoras e diversas institui¢coes financeiras, o mercado de
capitais € um sistema de distribuicdo de valores mobiliarios, com o objetivo de viabilizar o
processo de capitalizacdo de empresas e dar liquidez aos titulos emitidos por elas (BM&F
BOVESPA, 2010).

Os dois principais tipos de titulos negociados no mercado de capitais sdo os que
representam o capital das empresas (a¢fes) e 0s que representam empréstimos tomados
através do mercado por estas empresas (debéntures conversiveis em acdes, bbnus de
subscricdo e commercial papers), que permitem a circulacdo de capital para custear o
desenvolvimento econdmico. Além destes titulos, o mercado de capitais comporta ainda
negociagBes com direitos de subscricdo de valores mobiliarios, recibos de subscri¢do de
valores mobiliérios, certificados de depdsitos de acdes e outros derivativos (BM&F
BOVESPA, 2010).

A maioria das operacdes realizadas no mercado de capitais tem carater de longo prazo
e podem ser realizadas por pessoas fisicas e juridicas. Para proteger os interesses dos
investidores (pessoas fisicas e juridicas), todas as empresas participantes do mercado, e as
operacdes realizadas no mesmo sdo fiscalizadas e regulamentadas pela Comissdo de Valores
Mobiliarios (CVM) (LOPES, FIGUEIREDO E BUOSI, 2014).

A CVM ¢é uma autarquia federal vinculada ao Ministério da Fazenda, porém sem
subordinacdo hierarquica. Dentre os papéis desempenhados pela CVM, estdo: evitar fraudes
ou manipulagdes que criem condigdes artificiais de oferta e demanda, assegurar 0 acesso do
publico as informacdes relevantes sobre os valores mobiliarios, e proteger investidores e
titulares de valores mobilidrios contra emissdes irregulares de papéis, atos ilegais de
administradores e acionistas controladores de companhias abertas, e uso de informacéo
relevante ndo divulgada no mercado de valores mobiliarios, entre outros (PORTAL DO
INVESTIDOR, 2016).
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Além de regular as negociacgdes realizadas no mercado, a CVM define também as
regras que devem ser seguidas por todas as empresas de capital aberto, auditores
independentes, administradores de carteiras de valores mobiliarios, agentes autdbnomos,
fundos de investimento, corretoras, bancos de investimento e outras instituicdes (PORTAL
DO INVESTIDOR, 2016).

2.2 Analise Fundamentalista

Muitos trabalhos na &rea de andlise fundamentalista j& examinaram a associagdo
existente entre os demonstrativos financeiros e o retorno futuro de agdes (GOODMAN,
NEAMTIU e ZHANG, 2012). Normalmente, a motivacdo por tras desta linha de raciocinio é
que as informacdes contidas nestes demonstrativos estdo ligadas a expectativa de lucro futuro
das empresas, e que investidores ndo se baseiam apenas nos valores das a¢fes para tomarem
suas decisdes, pois se baseiam também nas informacGes contabeis disponiveis.

Segundo Chaves (2004), analise fundamentalista € o estudo dos fatores que afetam a
oferta e a demanda de um determinado mercado, com o objetivo de determinar o valor
intrinseco de um ativo. A analise de uma empresa geralmente exige grande quantidade de
informacdes, como por exemplo: balangos contdbeis e demonstracdes de resultados. A analise
destes dados exige conhecimento técnico na area de contabilidade e administracdo de
empresas, e portanto ndo é uma tarefa trivial para o cidaddo comum.

No trabalho de Abad, Thore e Laffarga (2004), é demonstrado como a analise
fundamentalista depende também de dados subjetivos para realizar a avaliacdo de empresas,
citando estudos empiricos que avaliam declaracBes financeiras das empresas para prever 0s

lucros futuros.

2.3 Anélise Técnica

A partir do século XVIII, familias japonesas passaram a acompanhar as variacoes
dos precos do arroz, com o objetivo de identificar tendéncias futuras do preco para tais
oscilagcdes. A forma como estas familias realizavam este acompanhamento é considerada uma
forma primitiva de andlise técnica, e passou a ser conhecido posteriormente como
Candlesticks (VIDOTTO, MIGLIATO e ZAMBON, 2009). Muitos indicadores de anélise

técnica se baseiam na utilizacdo dos candles (apesar de existirem outras representacdes), que
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demonstram o valor de abertura, de fechamento e o valor méximo e minimo para o periodo,
como pode ser visto na Figura 1.

Segundo Blume, Easley ¢ O’Hara (1994), a analise técnica de dados vem sendo
utilizada a tempos nos mercados de capitais. O autor ainda afirma que analistas técnicos
acreditam que as informacGes sobre o preco e 0 volume de negociacdo de um ativo servem
como indicadores do preco futuro do mesmo, e que examinando estes dados é possivel
identificar os movimentos por tras da precificacdo de um ativo. Segundo Muller e Frozza
(2010), a utilizagdo de analise técnica no mercado de agdes teve origem a partir da “Teoria
Dow?”, criada por Charles Dow no comego do século XX, que buscava identificar tendéncias

significativas de alta ou de baixa no mercado.

mAxima maxima

abertura fechamento

fechamento abertura

minima minima

Figura 1 — Candles de baixa e de alta.
Fonte: (CHAVES, 2004)

Conforme Marshall et al (2008) apud Urquhart et al. (2015), investidores colocam
mais énfase na utilizacdo de andlise técnica para realizar previsdes no curto prazo, e chegam a
dar o dobro de prioridade para a utilizacdo da mesma para operacdes intraday em relacéo as
operagdes com prazo de um ano.

No trabalho de Muller e Frozza (2010), sdo descritos alguns exemplos de métodos
utilizados em anélise técnica, como Ondas de Elliott, analise de graficos com formacdo de
figuras, analise de graficos de candlesticks e indicadores estatisticos. Nas proximas se¢des séo

descritos os principais indicadores encontrados na literatura sobre analise técnica.
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2.3.1 Médias méveis

As medias moveis sdo um dos indicadores mais simples e uma das técnicas mais
populares do mercado, segundo Wong, Manzur e Chew (2003). O valor deste indicador é
obtido calculando o valor médio do ativo nos ultimos n dias. Para realizar este calculo pode-se
utilizar o valor de fechamento ou de abertura, sendo mais utilizado o de fechamento.

O trabalho de Achelis (2000) descreve a interpretacdo deste indicador: quando o valor
do ativo estd acima do valor da média movel, é uma indicacdo de tendéncia de alta, e vice-
versa quando o valor estiver abaixo da média movel. Como pode ser visto na Figura 2, este
indicador ndo possui bons resultados quando o ativo estd sem tendéncia, pois pode gerar
muitos falsos sinais de compra e venda. Uma das maneiras de mitigar este problema é realizar
abertura de posicdes apenas quando o valor do ativo ultrapassa a média mével com uma certa
margem, desta forma o lucro por operacdo pode ser levemente reduzido em troca de menos

sinais falsos.

DOW INDUSTRIALS
[~ 2500
- 3000
- 2500

— 2000

- 1500

4

/’;’
474 r&ﬂ&& / - 1000
W mr o1 - 500

e e

Figura 2 — Média movel aplicada ao ativo Dow Industrials entre os anos 1970 e 1993.
Fonte: (ACHELIS, 2000)

VariagOes deste indicador, conforme Brock, Lakonishok e LeBaron (1992), Achelis
(2000) e Wong, Manzur e Chew (2003) sao:
e Dupla Média Movel: este indicador utiliza duas médias moveis, uma de curto periodo
(média rapida) e outra de longo periodo (média lenta). Os sinais de compra sdo gerados
guando média rapida corta a média lenta de baixo para cima, e vice-versa para 0s sinais de
venda;
e Tripla Média Mavel: utiliza trés médias mdveis, uma de curto periodo (rapida), uma de
médio periodo (média) e uma de longo periodo (lenta). Neste indicador, a rapida e a média
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funcionam exatamente igual a dupla média moével, porém sinais de compra sdo gerados
apenas quando o cruzamento da média e da rdpida ocorre acima da lenta. Quando a rapida
corta a média de cima para baixo, isto indica apenas um fechamento da posi¢do de compra;

e Meédia Mdvel Exponencial: esta é uma variacdo da média mével simples. A diferenca esta
no fato de que as barras mais recentes possuem peso maior no calculo da média mdvel
exponencial. Este peso maior para valores mais recentes faz com que sinais sejam gerados
com menor laténcia do que as médias simples;

e Média Movel Adaptativa: este indicador foi criado com base na média movel
exponencial. A diferenca entre os dois é que a adaptativa considera a variacdo recente no
valor do ativo para determinar o peso aplicado aos valores mais recentes no célculo da meédia.
Assim, a média movel adaptativa € mais resistente a ruidos, ou variagdes bruscas no valor do

ativo, evitando gerar falsos sinais.

2.3.2 Linhas de suporte e resisténcia

O trabalho de Curcio e Goodhart (1992) define suporte como a linha abaixo do preco
do ativo, onde a forga compradora sobrepGe a forca vendedora, fazendo com que o valor do
ativo pare de cair, enquanto que a linha de resisténcia é definida como a linha acima do prego
do ativo onde a forca vendedora sobrepuja os compradores, fazendo com que o valor do ativo
pare de subir. Na Figura 3 é possivel observar tanto as linhas de suporte e resisténcia, quanto
as respectivas inversbes de movimento do preco do ativo Ddlar Mini negociado na
BOVESPA.

WDOS eekly

Resisténcia

§ Suporte
u“ Hlﬁmw d
hﬂﬂuﬂb 'ET“WT‘

fy
T'T

Figura 3 — Linhas de suporte e resisténcia no grafico semanal do contrato de Délar Mini.
Fonte: (AUTORES, 2016)
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Em Kavajecz e Odders-White (2002), é demonstrada uma maneira de identificar as
linhas de suporte e resisténcia de um ativo com base nas ordens colocadas no livro de ofertas.
O autor sugere que os pre¢os onde o ativo possui maior numero de ordens formem barreiras

ao avanco dos precos, fazendo com que a tendéncia do ativo perca forca ou inverta.

2.3.3 Indice de forca relativa

O indice de Forca Relativa, ou do inglés Relative Strength Index (RSI), segundo
Achelis (2000) é um oscilador de momento criado por Welles Wilder em 1978 que determina
a forca no movimento de um ativo em relagdo ao seu historico recente. E comumente
utilizado para identificar reversées no valor de um ativo, quando este comeca a perder seu
momento ap6s um periodo de frequentes altas ou baixas. Este indicador possui valores entre 0
e 100, onde valores acima de 50 indicam maior forca compradora (representada por altas
recentes no valor do ativo) e valores abaixo de 50 indicam maior forga vendedora. Quando o
RSI foi criado, Wilder sugeria a utilizacdo do periodo de 14 dias no calculo do indicador, mas
desde entdo periodos entre 9 e 25 dias ganharam popularidade, sendo que periodos menores
deixam o indicador mais volatil.

No trabalho de Wong, Manzur e Chew (2010), sdo definidas quatro maneiras de
utilizar este indicador:

e Touch: este método gera um sinal de compra quando o RSI toca a linha inferior
(normalmente definida em 30), o que normalmente indica um mercado sobrevendido, e
portanto uma oportunidade de compra. Um sinal de venda é gerado similarmente quando o
indicador toca a linha superior (normalmente definida em 70);

e Peak: este método gera um sinal de compra quando o indicador j& ultrapassou a linha
inferior, mas comecou a subir, formando um vale no grafico. Da mesma maneira, ele gera um
sinal de venda quando o indicador j& ultrapassou a linha superior mas comegou a cair,
formando um pico no gréfico;

e Retracement: gera um sinal de compra quando o RSI ja atravessou a linha inferior e volta
a cruzar a linha inferior para cima. Similarmente, cria sinal de venda quando o RSI esta acima
da linha superior e atravessa ela para baixo;

e 50 Crossover: gera um sinal de compra quando o indicador atravessa para cima a linha
central (definida em 50) e um sinal de venda quando o indicador a atravessa para baixo.

Diferente dos outros métodos que sao utilizados como indicadores de “contra-tendéncia”,
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identificando reversGes no valor do ativo, este método é mais efetivo para identificar inicios
de tendéncia.
Na Figura 4 sdo demonstrados exemples de sinais de compra e venda gerados pelo

indicador RSI, quando aplicado o método “Retracement”.
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Figura 4 — Sinais do indicador RSI de 12 dias no grafico diario do ativo PETRA4.
Fonte: (AUTORES, 2016)

2.3.4 Moving average convergence/divergence (MACD)

Criado em 1979, por Gerald Appel, o Moving Average Convergence/Divergence
(MACD) indica tendéncias no movimento do preco do ativo com base na convergéncia ou
divergéncia de médias moveis sobre um determinado ativo (OSORIO, 2010). Para utilizar
este indicador, € necessario calcular a diferenca entre duas médias moveis exponenciais sobre
0 ativo, uma lenta (normalmente com periodo de 26 dias) e uma rapida (normalmente com
periodo de 12 dias), esta diferenca € normalmente chamada de linha MACD. Entéo, sobre esta
diferenca é aplicada uma média movel exponencial (normalmente com periodo de 9 dias),
normalmente chamada de linha de sinal.

Segundo Viddoto, Migliato e Zambon (2009), os sinais de compra sdo gerados quando
a linha de sinal ultrapassa a linha MACD para cima, indicando uma tendéncia de alta no ativo,

enquanto sinais de venda sdo criados quando a linha de sinal ultrapassa para baixo a linha
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MACD. Apesar de os periodos mais comuns serem os de 12, 26 e 9 dias para a média répida,
lenta e linha de sinal respectivamente, outros valores sdo possiveis. Um exemplo dos sinais

gerados por este indicador pode ser observado na Figura 5.
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Figura 5 — Sinais do indicador MACD no gréafico diario do ativo PETRA4.
Fonte: (AUTORES, 2016)

2.4 Estratégias de Negociacao

No trabalho de Hu et al (2015b), realizaram um estudo do estado da arte em relacéo a
aplicacdo de computacdo evolutiva nos mercados de capitais. Foram analisados 51 artigos de
24 journals e classificados em trés grupos conforme a abordagem utilizada: algoritmos
evolucionarios, inteligéncia de enxame e técnicas hibridas de computacdo evolutiva. Foi
observado que muitos trabalhos tendem a utilizar técnicas para descobertas de regras de
negociacdo baseadas em analise técnica através de algoritmos genéticos e programacédo
genética. Todos os trabalhos analisados estdo disponiveis no site ResearchGate?.

Além das técnicas evolucionarias, observou-se também que muitos autores preferem

abordagens envolvendo Redes Neurais Artificiais (RNA) e algumas variantes, como, por

L https://www.researchgate.net
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exemplo, a Extreme Learning Machine (ELM). Nesta secdo sdo apresentadas as principais
estratégias de negociagdo utilizadas para construcdo de sistemas negociadores em mercados

de capitais.

2.4.1 Otimizacdo por Enxame de Particulas

Proposta em Kennedy e Eberhart (1995), a Otimizacdo por Enxame de Particulas, ou
do inglés Particle Swarm Optimization (PSO), foi criada com o intuito de produzir
comportamento inteligente através da exploracdo de analogos a interacdo social no reino
animal. A inspiracdo para tal técnica veio da observacdo de péssaros voando em bandos a
procura de alimento em plantagdes de milho.

Segundo Poli, Kennedy e Blackwell (2007), na PSO, particulas sdo dispostas
aleatoriamente sobre o espacgo de busca do problema, e cada uma destas particulas calcula o
valor de sua funcdo objetivo (ou heuristica) no seu local atual. Cada particula determina entdo
uma direcdo de movimento, com base na melhor localizacdo que a particula ja esteve e na
melhor localizacdo global (dentre todas as particulas) e mais algum fator aleatério. Este ciclo
é repetido, e a cada iteracdo, o enxame como um todo, tende a se mover para um 6timo
global, com base na heuristica adotada, ou fungéo objetivo.

Uma das principais caracteristicas da PSO é a exploracdo do espaco de buscas de
maneira a evitar maximos locais, fazendo desta técnica um método interessante para a
inicializacdo dos pesos de Redes Neurais Artificiais de maneira a evitar a convergéncia para
um méaximo local, como demonstrado em Chiang et al (2016). Segundo Kennedy e Eberhart
(1995), esta técnica possui grandes semelhancas com computacdo evolutiva, uma vez que a
otimizacdo acontece de maneira semelhante a funcdo de crossover dos algoritmos genéticos, e
devido a utilizacdo de uma funcdo heuristica de fitness, assim como todos os paradigmas de

computacéo evolutiva.

2.4.2 Redes Neurais Artificiais (RNA)

A inspiracdo para a criacdo de Redes Neurais Artificiais (RNA), vem da capacidade de
aprendizagem existente no cérebro humano, fazendo com que pesquisadores desenvolvessem
modelos artificiais que simulam o comportamento do neurénio biolégico (HAYKIN, 1999).

Em McCulloch e Pitts (1943) apud Russel e Norvig (2010), foi proposto o primeiro

modelo matematico de um neurdnio. Este modelo é dividido em 3 partes: Funcao de entrada,
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Funcdo de ativacdo e Saida, como pode ser observado na Figura 6. A funcdo de entrada em
geral ¢ uma funcdo de soma (})), que realiza o somatdrio do produto entre todas as entradas
do neurdnio (a) e seus respectivos pesos (w). A funcdo de ativacio (J) recebe a saida da
funcdo de entrada e determina se este neurdnio sera ativado ou ndo pelas entradas recebidas,
normalmente sendo utilizada para esta tarefa uma fungdo de escada, sigmoéide ou linear
(HAYKIN, 1999). A saida da funcdo de ativacdo é a saida do neurdnio (a;), que é passada

posteriormente como entrada para outros neurénios em camadas posteriores.
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Figura 6 — Modelo matematico do neurénio de McCulloch e Pitts.
Fonte: (RUSSEL e NORVIG, 2010)

Uma RNA ¢é formada quando multiplos neurbnios sdo interconectados através de
camadas. Uma RNA possui no minimo duas camadas: uma de entrada, que representa 0s
estimulos do ambiente ou as variaveis de algum problema e uma camada de saida que
representa a acdo tomada ou a solucdo para o problema. Porém, uma rede pode possuir
inimeras camadas intermediarias (ou ocultas), que podem aumentar a capacidade de
aprendizado da rede (HAYKIN, 1999).

Segundo Russel e Norvig (2010), o aprendizado em RNASs ocorre através de um
processo chamado Regressao Logistica, onde 0s pesos da rede sdo ajustados de maneira que
as saidas da rede reflitam os exemplos apresentados durante o seu treinamento. O método
mais comum para realizar este treinamento é através do backpropagation, onde 0s pesos sao
ajustados conforme o erro existente na saida da rede, com base nos exemplos apresentados.
Este erro é utilizado para ajustar os pesos da camada de saida e depois é retro propagado para

as camadas anteriores, sendo utilizado para ajustar os pesos daquelas camadas.
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Em mercados financeiros ao redor do mundo, as estratégias envolvendo RNAs estdo
entre as mais populares dentre os investidores, devida a sua capacidade de identificar padrdes
em séries temporais (GIACOMEL, 2016).

2.4.3 Extreme Learning Machines (ELM)

Proposta em Huang, Zhu e Siew (2004), a Extreme Learning Machine (ELM) é uma
RNA do tipo feedforward com uma camada oculta, que utiliza um algoritmo de aprendizagem
ndo iterativo, diferente do backpropagation. Assim, este tipo de rede possui como
caracteristica um aprendizado rapido, sendo necessaria apenas uma iteracdo pelo conjunto de
treinamento. Segundo os autores, além da vantagem da velocidade do aprendizado, 0 método
de aprendizagem da ELM ndo depende de uma funcdo de ativacdo diferenciavel (como é o
caso do backpropagation), e é menos suscetivel a ter problemas com minimos locais,
overfitting e taxas de aprendizado inapropriadas. O aprendizado proposto define
aleatoriamente os pesos de entrada da camada oculta e depois escolhe de forma analitica os
pesos da camada de saida, através da Inversa Generalizada de Moore-Penrose e da Solucao
Geral de Sistemas Lineares por Minima Norma e Minimos Quadrados.

Em Huang, Zhu e Siew (2006), séo realizadas comparacGes entre ELM,
backpropagation (BP) e Support Vector Machine for Regression (SVR). Para simular um
caso artificial, foi utilizado o problema da aproximacéao da funcdo SinC, comumente utilizado
na literatura para ilustrar SVRs. No conjunto de treinamento, com 5000 pontos, utilizado na
avaliacdo foi adicionada uma grande quantidade de ruido uniformemente distribuido, o
conjunto utilizado para testes ndo possui ruido. Calculando a média de 50 execucdes, 0S
dados da Tabela 1 foram obtidos, e como pode-se observar, a solugdo ELM possui um tempo
de treinamento consideravelmente menor com desempenho pouco superior a utilizacdo de BP
ou SVR.

Tabela 1 — Desempenho comparado entre ELM, BP e SVR para o problema SinC.

Algoritmos | Tempo (s) Treinamento Testes (avaliagdo)
Treino | Testes | Erro Desvio Erro Desvio
quadratico | padrdo Quadratico padréo
médio Médio
ELM 0,125 | 0,031 0,1148 0,0037 0,0097 0,0028
BP 21,26 | 0,032 0,1196 0,0042 0,0159 0,0041
SVR 1273,4 |5,9087 | 0,1149 0,0007 0,0130 0,0012

Fonte: (HUANG, ZHU e SIEW, 2006)
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No trabalho de Tang, Deng e Huang (2016), é demonstrado como a técnica de
aprendizado das ELMs pode ser aplicada em uma RNA do tipo Multilayer Perceptron, com a
finalidade de aplicacdo em problemas de visdo computacional, superando assim a limitagédo
original da ELM de possuir apenas uma camada oculta. Os autores propdem uma estrutura
hierarquica de treinamento, nomeada H-ELM, separada em duas fases: representacdo nao-
supervisionada de caracteristicas hierarquicas, e classificacdo supervisionada de
caracteristicas hierarquicas. Os resultados apresentados, comparados com outras técnicas de
visdo computacional, sdo promissores, tanto quanto ao tempo de execugdo, quanto a

capacidade de aprendizado.

2.4.4 Programacao Genética

Inspirado nos processos evolutivos existentes na natureza, John Holland descreveu
como tais processos poderiam ser empregados em sistemas artificiais através da aplicacédo de
algoritmos genéticos sobre vetores de caracteres de tamanho fixo (KOZA, 1991). Holland
demonstrou como uma populacdo destes vetores, chamados de cromossomos, representando
modelagens de problemas poderiam evoluir através do processo de selecdo natural
Darwiniano, utilizando operacdes de crossover (reproducao entre dois individuos onde ocorre
a troca de elementos do cromossomo) e mutacdo (operacdo que altera elementos do
cromossomo de forma aleatdria). A selecdo natural ocorre permitindo que os individuos com
maior fitness (uma fun¢do de avaliacdo empregando uma heuristica no dominio do problema)
tenham maiores chances de se reproduzir.

Em Koza (1992) apud Luke e Spector (1998), o trabalho de Holland é estendido
através da Programacdo Genética (PG), onde o problema é resolvido pela criacdo de um
programa gerado evolutivamente através dos conceitos de algoritmos genéticos. Este
programa € representado por uma estrutura de arvore (0 cromossomo) onde 0S nos
intermediarios da arvore sdo fungdes (I6gicas e aritméticas) e os nos folhas sdo constantes e
variaveis. A operacdo de crossover neste caso faz com que subarvores inteiras dos individuos
reprodutores sejam substituidas, enquanto a operacdo de mutacdo pode remover, incluir ou
alterar subarvores do individuo sofrendo a mutacao.

No trabalho de Potvin, Soriano e Vallée (2004), é demonstrado um exemplo de
aplicacdo do conceito de Programacdo Genética no mercado acionario canadense. A

abordagem proposta pelo autor codifica regras de negociagdo com base nos pregos do ativo e
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em indicadores técnicos nos individuos da populagdo. Nesta modelagem, 0s noés
intermediérios da arvore podem ser operagdes logicas (<, >, and, or e not), aritméticas (+, -, /,
*), fungdes (abs, avg, max, min, lag, volatility) e funcbes de indicadores (RSI e Rate of
Change), enquanto os nés folhas sdo constantes, volumes ou pregos de fechamento do ativo.
Na Figura 7 pode-se observar um exemplo de individuo representando uma regra onde um
sinal de compra é gerado caso o prego médio dos Ultimos 50 dias seja maior que o preco atual

ou se o volume for menor que 20.

Figura 7 — Individuo representando uma regra de negociacéo.
Fonte: (POTVIN, SORIANO e VALLEE, 2004)

2.4.5 eXtended Classifier Systems (XCS)

Segundo Hu et al. (2015a), o Learning Classifier Systems (LCS) foi proposto nos
trabalhos de John Holland em 1976, e consiste em aplicar os conceitos de aprendizagem de
maquina, algoritmos genéticos e outras heuristicas para criar um sistema adaptativo. Porém, o
sistema proposto por Holland era demasiado complexo e de dificil modelagem, o que levou
Wilson (1994) a propor o “Zeroth-level” Classifier System (ZCS), que buscava reduzir a
complexidade do LCS original e aumentar seu desempenho, porém mantendo a esséncia dos
trabalhos de Holland. Mais tarde, conforme descrito por Bull (2004), em 1995, Wilson propés
uma técnica superior ao ZCS em relacdo a capacidade de generalizacdo dos problemas,
chamado de eXtended Classifier System (XCS), descrito em detalhe no trabalho de Butz et al.
(2001).
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Conforme Butz et al. (2001), o XCS age como um agente aprendendo, que percebe o
estado atual do ambiente, responde selecionando uma acéo e recebe uma recompensa como
indicador do valor de sua a¢do. Quando o XCS percebe o ambiente, ele compara o estado
deste a um conjunto de classificadores, contendo condi¢cfes e acBes a serem tomadas caso a
condicdo seja satisfeita. A condicdo de cada classificador € um vetor ternario, podendo ter em
cada posi¢do os valores “0”, “1” ou “#”, onde “#” é um coringa, que vale tanto como “0” ou
“1” ao verificar se a condi¢cdo do classificador ¢ satisfeita. Caso nenhum classificador case
com o ambiente percebido, novos classificadores sdo criados em um processo chamado de
covering, onde o estado do ambiente é utilizado para gerar uma regra com acao aleatoria. Os
classificadores que casarem com o estado do ambiente sdo separados em um conjunto de
acao. Em cada ciclo, o XCS atualiza as regras que estiverem no conjunto de acdo, com base
na recompensa recebida. Regras que ndo estiverem no conjunto de a¢do ndo sdo atualizadas.
Além disso, a cada ciclo existe uma chance de aplicacdo de um algoritmo genético sobre as
regras do conjunto de acao, selecionando dois classificadores com base em um fitness, como
ocorre normalmente em algoritmos genéticos. Os pais selecionados para reproducdo Ssao
mantidos na populacdo de regras para competir com os filhos gerados. Segundo os autores,
uma diferenga chave entre 0 XCS e seus predecessores é o fato de que o XCS mantém
estimativas separadas de utilidade de um classificador para a selecdo de acdo e para
reproducdo. Finalmente, um procedimento de delecdo por subsungdo ocorre caso um
classificador possua regra mais genérica, experiente e acurada que algum outro classificador

da populacéo, simplificando assim o conjunto de regras.

2.5 Trabalhos Relacionados de Estratégias de Negociacdo em Mercados de capitais

Nesta secdo, é apresentada uma analise comparativa das principais caracteristicas de
alguns trabalhos selecionados, dedicados ao estudo de Estratégias de negociacdo em
Mercados de Capitais, compreendendo: objetivo, tipo de andlise, técnicas de negociagédo

utilizadas, dados utilizados e resultados.
2.5.1 Stock trading rule discovery with an evolutionary trend following model
No trabalho de Hu et al. (2015a), foi proposto um algoritmo evolucionario hibrido

unindo tendéncias de longo e curto prazo, apelidado de eTrend. Especificamente, os autores

utilizam o eXtended Classifier System (XCS) como estratégia evolucionaria para encontrar
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regras de negociagdo que definam pontos de entrada nos ativos, baseadas em 7 indicadores
técnicos de volume e de tendéncias de curto prazo. Integrado ao XCS, sdo utilizadas médias
moveis de longo prazo para determinar se 0 mercado estd em uma tendéncia de alta ou de
baixa. A estratégia adotada é capaz de se adaptar a situacdo do mercado, independentemente
do tipo de tendéncia que estd ocorrendo. A validacdo da estratégia foi realizada utilizando
dados do Mercado de acdes de Shangai entre janeiro de 2001 e julho de 2013, sobre trés
indices populares: Composite Index, Industrial Index e Business Index. Para realizar esta
validacdo, foi utilizada uma janela deslizante, sempre utilizando o ano anterior como
treinamento para 0 ano corrente. A solucdo proposta superou a estratégia de Buy-and-Hold
nos trés ativos analisados, com retornos anuais cerca de 10% superiores e com alto indice de
Sortino. Para comparagdo com outros algoritmos, o0 XCS foi substituido por uma RNA e por
uma Arvore de Decisdo, e em ambos os cenarios o desempenho foi inferior ao XCS. As
limitacdes encontradas pelos pesquisadores é de que as estratégias de negociacdo selecionadas
da industria deixam a desejar, 0 que pode levar a crer que as regras descobertas pelo eTrend
ndo sdo o6timos globais. Em trabalhos futuros, o eTrend pode ser melhorado através de uma
abordagem evolucionaria mais sofisticada e através da inclusdo de mais conhecimento de

especialistas como entrada do algoritmo de aprendizagem.

2.5.2 A hybrid stock trading framework integrating technical analysis with machine

learning techniques

No trabalho de Dash e Dash (2016), é proposto um sistema de suporte a tomada de
decisdo utilizando Computational Efficient Functional Link Artificial Neural Network
(CEFLANN) e uma regra de aprendizado baseada em Extreme Learning Machine (ELM). O
objetivo do trabalho é criar uma CEFLANN e um conjunto de regras baseadas em analise
técnica para gerar as decisfes de negociacdo de forma eficiente. Seis indicadores populares
sdo calculados a partir do histérico do ativo negociado e séo utilizados como entradas para o
modelo proposto. Ao invés de utilizar um sinal de negociacgdo discretizado para o treinamento
da rede, um valor continuo entre 0 e 1 ¢é utilizado. A saida da CEFLANN ¢ utilizada
comparada com um indicador baseado em médias moveis desenvolvido pelo proprio autor
para determinar se existe ou ndo uma oportunidade de compra ou venda. O sistema foi
validado em 5 anos de dados histéricos de dois indices: BSE SENSEX e S&P 500. Foram
utilizadas barras diarias entre janeiro de 2010 e dezembro de 2014. Para realizar o treinamento

foram utilizadas as primeiras 1000 barras (aproximadamente 4 anos) e as restantes foram
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utilizadas para avaliar o desempenho. A solucdo proposta foi comparada a outras estratégias
de negociagdo, como Support Vector Machine, Naive Bayesian Model, K nearest neighbor
model e Arvore de decisdo, obtendo lucros consistentes superior a todos em ambos os indices.
Como trabalhos futuros, os autores sugerem a aplicacdo da técnica em outros conjuntos de
dados e em cenarios reais. Além disso eles pretendem estudar a otimizagdo da estrutura do
modelo através da utilizacdo de Evolucdo Diferencial, Busca Harmonica e Shuffled Frog

Leaping Algorithm, além de explorar melhor a anélise técnica.

2.5.3 Evolving intraday foreign exchange trading strategies utilizing multiple

instruments price series

No trabalho de Cirillo, Lloyd e Nordin (2014), foi proposta uma arquitetura de
Programacdo Genética (PG) para a generalizacdo de estratégias de negociacdo no mercado de
cambio exterior, ou Foreign Exchange (FOREX). O sistema evolui estratégias que néo
dependem de modelagens anteriores e nem das séries temporais de multiplos ativos
financeiros. S&o utilizados os valores de abertura, fechamento, méxima e minima em barras
de 5 minutos de quatro pares de moedas: AUD/USD, EUR/USD, GBP/USD e USD/JPY.
Apesar de serem considerados quatro pares de moedas durante o treinamento, o sistema foi
avaliado apenas negociando o par USD/JPY. Cada individuo da populacdo é uma &rvore
formada por variaveis (valores das barras e constantes) e fungbes (adi¢do, subtracéo,
multiplicacdo, divisdo, seno, cosseno, tangente, ifThenElse, maior que, e menor que) que
representam regras de negociacdo aprendidas. O sistema foi aplicado sobre 3 conjuntos de
dados: um de treinamento (10 meses de dados com 87.603 barras), um de validacéo (2 meses,
iniciando ao final do conjunto de treinamento, com 17.612 barras) e um terceiro fora da
amostragem, utilizado para simular um cenario real (12 meses, iniciando ao final do conjunto
de validagdo, com 105.759 barras). Durante o treinamento, os individuos avaliados contra os
dados de treinamento obtiveram os melhores resultados (obviamente, uma vez que foram
otimizados sobre estes mesmos dados), atingindo até 32% de lucro. Sobre os dados simulando
um cendrio real, a melhor estratégia atingiu 18% de lucro, mas em média os resultados
obtidos pelos individuos da populacdo variam entre 2% e 5%, deixando a desejar contra 0s
11% obtidos através da estratégia de Buy-and-Hold. Como trabalhos futuros os autores
sugerem a utilizagdo de conjuntos de treinamento e validagdo com tamanho igual, assim como

avaliar a utilizacdo das séries historicas de cada ativo durante o treinamento.
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2.5.4 An adaptive stock index trading decision support system

No trabalho de Chiang et al. (2016), foi desenvolvido um sistema de suporte a tomada
de decisdo adaptativo para negociacdo de indices de agdes, utilizando uma RNA para prever o
movimento futuro do valor dos ativos. O modelo desta RNA é adaptado para cada ativo, ao
invés de buscar uma solucdo global genérica. Para inicializar os pesos da RNA de forma a
evitar maximos locais durante seu treinamento, é utilizado um algoritmo de otimizacdo por
enxame de particulas. Para adaptar a RNA a um determinado ativo, sdo treinadas diversas
combinac@es de entradas (dados de indicadores técnicos, volumes e valores do ativo) na RNA
e € selecionada a que gerar melhores resultados. Todos os dados de entrada e saida séo
normalizados entre 0 e 1. Para cada teste, é utilizada uma janela deslizante, onde sé&o
utilizados dois anos de dados para treinar a rede e um ano para avalia-la. A avaliacdo da
solucéo foi realizada sobre diferentes tipos de ativos do mercado americano durante o ano de
2010, utilizando os dados entre 2008 e 2009 como treinamento. Os resultados atingidos foram
satisfatorios, superando com diferentes niveis de sucesso a estratégia de Buy-and-Hold.
Posteriormente, os autores perceberam que o nimero de sinais dado pelo sistema era muito
elevado, devido ao ruido inerente de ativos do mercado de capitais. Para minimizar este
efeito, uma remocdo de ruido por wavelets foi utilizada, e depois o sistema foi testado
novamente, obtendo lucros maiores com menor numero de transagdes (menores custos
operacionais). Em média, obtiveram 48% de lucro ao longo do ano, em comparacgédo aos 18%
obtidos pela estratégia Buy-and-Hold. Os autores veem como limitacdo o fato de que o
sistema esta restrito apenas a utilizacdo de indicadores técnicos como entrada, e que tais
indicadores possuem melhor desempenho em mercados com tendéncias definidas. Como
trabalhos futuros sdo sugeridas: a aplicacdo do trabalho em outros tipos de ativos, em
particular no mercado de moedas (Foreign Exchange Market); e a utilizacdo de outros tipos
de dados como entrada para a rede, como indicadores macroecondmicos; utilizacdo de outros

modelos, além da RNA do tipo feedforward com Backpropagation.

2.5.5 Quadro Comparativo das Estratégias de Negociagdo no Mercado de Capitais

Esta secdo apresenta um quadro comparativo (Quadro 1) dos trabalhos descritos nas

secdes anteriores.



Quadro 1 — Quadro comparativo dos trabalhos relacionados — Estratégias de Negociacdo no Mercado de Capitais

Trabalhos Obijetivo Tipo de | Técnicas de negociacdo | Dados utilizados Resultados

Relacionados Anélise utilizadas

(HU et al., | Propor um algoritmo | Anélise XCS com 7 indicadores | 3 indices do | Retornos  anuais  10%

2015a) evolucionario  hibrido | Técnica técnicos de volume e | mercado de acBes de | superiores a estratégia de
sequidor de tendéncias tendéncia de curto prazo, | Shangai entre janeiro | Buy-and-Hold com alto
de curto e longo prazo. aliado a medias moéveis de | de 2001 e julho de | indice de Sortino.

longo prazo. 2013 (barras diéarias).

(DASH e | Criar uma CEFLANN e | Anélise CEFLANN com regra de |5 anos de dados | Obteve lucros superiores as

DASH, 2016) | um conjunto de regras | Técnica aprendizado baseada em | historicos dos | estratégias comparadas:
baseadas em analise ELM, aliada a 6 indicadores | indices BSE | Support Vector Machine,
técnica  para  gerar técnicos. SENSEX e S&P 500 | Naive Bayesian Model, K
decisbes de negociacao (barras diéarias). nearest neighbor model e
de forma eficiente. Arvore de decisio.

(CIRILLO, Desenvolver uma | Anélise Programacdo Genética 2 anos de dados | A melhor estratégia atingiu

LLOYD e | estratégia independente | Técnica historicos sobre 4 | 18% de lucro, mas em

NORDIN, de séries temporais para pares de moedas: | média os resultados obtidos

2014) operar no mercado de AUD/USD, pelos individuos da
cambio FOREX. EUR/USD, populagdo variam entre 2%

GBP/USD e | e 5%, contra 0s 11% obtidos
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No Quadro 1, pode-se observar que todos os trabalhos implementados utilizaram
andlise técnica para o desenvolvimento de suas estratégias de negociagdo. Com excec¢do do
trabalho de Cirillo, LIoyd e Nordin (2014), que obteve os piores resultados, todos os trabalhos
utilizaram diversos indicadores técnicos na estratégia implementada. Mesmo sem a aplicacao
de indicadores técnicos, a abordagem com Programacdo Genética obteve lucros, levando a
crer que a incluséo de indicadores possa melhorar o desempenho desta abordagem. O trabalho
de Hu et al. (2015a) foi o que utilizou o maior conjunto de dados para treinamento e validagédo
da estratégia, obtendo resultados positivos consistentes (indicados pelo indice de Sortino
elevado). Em Chiang et al. (2016) foram obtidos os maiores lucros, porém, foi o trabalho
validado no menor periodo, dentre os que utilizaram barras diérias, deixando ddvidas sobre a
consisténcia da estratégia adotada.

Apds estas analises realizadas, decidiu-se o desenvolvimento deste trabalho abordando
a aplicacdo em andlise técnica, com a estratégia de negociacdo baseada em programacao
genética e XCS (abordagem hibrida), utilizando os dados histéricos de 5 anos (3 para
validacdo utilizando uma janela deslizante de 2 anos para o aprendizado), referentes ao papel
PETR4 na BM&F Bovespa. Optou-se pela abordagem hibrida para tentar melhorar os
resultados de Cirillo, LIoyd e Nordin (2014), através da incluséo de indicadores técnicos e da
abordagem com XCS de Hu et al. (2015a).
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3 SISTEMA NEGOCIADOR BASEADO EM ABORDAGEM HIBRIDA PARA O
MERCADO DE CAPITAIS

Neste capitulo é apresentada a metodologia e a descricdo das etapas de
desenvolvimento do sistema negociador, baseado nos trabalhos de Hu et al. (2015a) e Cirillo,
Lloyd e Nordin (2014), utilizando XCS (eXtended Classifier Systems) aliado a Programacéo

Genética para atuacdo em mercados de capitais.

3.1 Metodologia da Pesquisa

A pesquisa é de carater exploratorio e explicativo, ja que sdo analisados trabalhos
existentes e seus resultados e, a partir disso, sdo descritas as caracteristicas envolvidas no

dominio deste trabalho.

Quanto a coleta de dados, a pesquisa é de carater bibliogréfico, com busca de
trabalhos em publicacdes no portal de peridédicos da CAPES, Web of Science e Scopus. O
objetivo foi coletar trabalhos para analisar as técnicas ja desenvolvidas e as contribuicdes

atingidas no dominio do mercado de acoes.

Quanto aos procedimentos de coleta, € levantamento, com a busca dos principais
indicadores técnicos do mercado financeiro utilizados na estratégia de negociacdo
desenvolvida e base de dados para avaliar o seu desempenho em diferentes periodos de

tempo.

A pesquisa é de carater gquantitativa quanto as variaveis utilizadas. Sdo avaliados:
quantidade de negociacdes vencedoras, quantidade de negociacdes perdedoras, lucro médio
obtido por negociagdo, perda média obtida por negociac¢do, drawdown maximo?, nimero de
negociacdes, e lucro liquido ou perda liquida total. Também qualitativa quanto a avaliacdo da

estratégia de negociacdo desenvolvida e utilizada.

Na Figura 8, podem ser observadas as etapas do desenvolvimento do sistema.
Inicialmente, foram realizados os levantamentos bibliograficos e dos trabalhos relacionados.
Com base nestes dados, foi definida a arquitetura do sistema (descrita na se¢éo 3.2), e entdo se

deu inicio ao desenvolvimento dos classificadores, do médulo de Programacdo Genética, e

2 Drawdown méximo: Maior diferenca entre o fundo de um vale e o Gltimo pico ocorrido no gréafico de
saldo da carteira. E uma forma de medir o risco da estratégia utilizada.
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dos modulos do XCS. Finalmente, foi realizada a calibragem dos pardmetros, testando

diferentes configurages e depois, realizada a validagéo do sistema.

Levantamento Bibliografico

Levantamento dos trabalhos relacionados

Definigao da arquitetura do sistema

Desenvolvimento dos classificadores

Desenvolvimento do modulo de Programacgao Genética

l

Desenvolvimento dos médulos do XCS

Calibragem dos parametros e testes do sistema

Validagao do sistema proposto

Figura 8 — Etapas do desenvolvimento.
Fonte: (AUTORES, 2016)

3.2 Arquitetura do Sistema Negociador

O sistema desenvolvido tem como objetivo a negociacdo de ativos individuais no
mercado de capitais brasileiro. Optou-se pela negociagdo de ativos individuais, ja que cada
ativo possui comportamento préoprio e que inclusive este comportamento muda ao longo do
tempo, tornando mais dificil a construgdo de uma estratégia de negociacdo genérica o
suficiente para atuar sobre diversos ativos simultaneamente. A escolha do mercado brasileiro
se d& pelo menor risco envolvido na negociagdo de ativos na mesma moeda de origem. Caso a
opcao fosse pela negociagdo em mercados estrangeiros, a flutuacdo do cambio afetaria os

resultados obtidos pela ferramenta, aumentando assim o grau de risco da operagao.
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A arquitetura geral do sistema é composta por um eXtended Classifier System (XCS)
responsavel por gerar e manter uma base de classificadores que representam regras de
negociacdo utilizando como entrada diversos indicadores técnicos e, gerando como saida,
sinais de negociacdo indicando se uma posicdo deve ser aberta, fechada ou mantida (caso ja
exista). Cada classificador que participa de uma tomada de deciséo recebe uma recompensa
com base no resultado de sua decisdo. Diferentemente do XCS tradicional, na condicdo dos
classificadores, € utilizada uma arvore de decisdo ao inves de um vetor de bits para a
representacdo do ambiente. As arvores de decisdo dos classificadores sdo evoluidas através de
Programacdo Genética (PG), onde as operacOes de crossover e mutacdo substituem
subarvores dos classificadores. Na Figura 9 pode ser observada esta arquitetura, e nas seces

seguintes, cada elemento é descrito em detalhe.

Recompensas

Indicador 1
Indicador 2

Sinais de
Negociagéo

Base de

’ Classificadores
Indicador n ‘I/

!

Mercado

Aprendizado de maquina

Subsuncio

Programagao

Genética

Geréncia da populagédo

)

Figura 9 — Arquitetura do sistema desenvolvido
Fonte: (AUTORES, 2017)
A implementacdo do sistema foi realizada utilizando a linguagem de programacao
MQLD5, uma linguagem desenvolvida especificamente para criar robds de negociacdo para a

plataforma MetaTrader 5°,

3.2.1 Indicadores

Representa a lista de indicadores considerados pelo sistema em sua tomada de

decisdo. Os indicadores técnicos sdo utilizados de duas formas: Para identificar sinais de

3 https://www.metatrader5.com/pt
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compra ou venda (na subarvore da esquerda), e para identificar tendéncias no valor do ativo
(na subarvore da direita). Os indicadores escolhidos para este trabalho foram selecionados
com base nos trabalhos relacionados e na preferéncia pessoal dos autores, buscando utilizar
indicadores que representem 0s aspectos relevantes do ativo, como volume e valor de
negociagdo. Sdo utilizados os seguintes indicadores:

e Chaikin Oscillator: é¢ um indicador formado pela jungdo dos volumes de negociagcdo com 2
médias moveis, uma de 3 dias e outra de 10 dias. Este indicador é utilizado tanto para indicar
tendéncia quanto para dar sinais de operagdo. Como indicador de tendéncia, uma tendéncia de
alta (baixa) é representada pela linha de sinal acima (abaixo) do valor zero. Como indicador
de operacdo, um sinal de compra (venda) € gerado quando a linha de sinal cruza o valor zero
para cima (baixo);

e Money Flow Index: assim como o RSI, este indicador possui um valor entre 0 e 100
indicando a pressdo compradora ou vendedora associada ao volume de negociagdo com base
na média dos ultimos 14 dias, e € utilizado tanto para indicar tendéncia quanto para dar sinais
de operacdo. Como indicador de tendéncia, uma tendéncia de alta (baixa) € representada pela
linha de sinal acima (abaixo) do valor 50, enquanto é considerado sem tendéncia se o valor
estiver entre 40 e 60. Como indicador de operacdo, um sinal de compra (venda) € gerado
quando a linha de sinal cruza o valor zero para cima (baixo). Além disso, outro sinal de
operacdo possivel através deste indicador € idéntico ao retracement do RSI (explicado na
secdo 2.3.3 do capitulo 2), quando a linha de sinal cruza a linha inferior (superior) para cima
(baixo) sinalizando uma compra (venda);

e Tripla Média Mdvel: este indicador é utilizado tanto para identificar tendéncias quanto
para dar sinais de operacdo (através do cruzamento das médias rapida e média), conforme ja
foi descrito na secdo 2.3.1 do capitulo 2. Para este trabalho foram utilizadas as médias de 5,
18 e 50 dias;

e MACD: este indicador € utilizado apenas para dar sinais de operacdo, conforme ja foi
descrito na se¢do 2.3.4 do capitulo 2. Para este trabalho foram utilizadas médias de 12 e 26
dias para a rapida e a lenta, enquanto que para a linha MACD foi utilizada a média de 9 dias;

e RSI: este indicador é utilizado tanto para indicar tendéncia quanto para dar sinais de
operacdo. Como indicador de tendéncia, uma tendéncia de alta (baixa) & representada pela
linha de sinal acima (abaixo) do valor 50, enquanto é considerado sem tendéncia se o valor

estiver entre 40 e 60. Como indicador de operacdo, € utilizado o retracement, conforme
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explicado na se¢do 2.3.3 do capitulo 2. Para este trabalho foi utilizada a média dos Gltimos 14
dias;
e Parabolic SAR: é um indicador que estad sempre abaixo ou acima do preco atual, indicando
uma tendéncia de alta ou de baixa. Explicado em maiores detalhes em Wilder (1978), este
indicador recebe 2 parametros, sendo um fator de aceleracdo, que neste trabalho foi utilizado
o valor 0.02 e um limite para o fator de aceleracdo, que neste caso foi adotado 0.2;
e Rate of Change: indica apenas a taxa de crescimento, em porcentagem do preco atual em
relagdo a 12 dias atras. Este indicador é utilizado como identificador de tendéncias caso o
valor do crescimento (decrescimento) esteja acima (abaixo) de 5%, ou auséncia de tendéncia
caso a variagdo seja menor que 5%;
e ADX: este indicador infere a direcdo média do preco com base nos ultimos 14 dias. Apesar
de comumente utilizado tanto para identificar tendéncias quanto momentos de compra e
venda, neste trabalho é utilizado como indicador de tendéncia apenas. Ele é composto por 3
linhas, onde as +DI e -DI indicam a tendéncia de subida e descida respectivamente, enquanto
a linha ADX indica a forga desta tendéncia. Neste trabalho, a linha ADX é utilizada para
identificar se existe uma tendéncia, caso ela esteja acima do valor 20, e as linhas +DI e -DI
utilizadas para identificar a direcdo da tendéncia (caso ela exista).

Todos os indicadores utilizados possuem um ou mais parametros. Estes parametros

foram utilizados com seus valores defaults conforme a ferramenta MetaTrader 5.

3.2.2 Base de Classificadores

Representa as regras de negocia¢do conhecidas pelo sistema. Possuem estrutura de
arvore representando condi¢des para que ocorra uma determinada acdo. Sobre esta base de
classificadores é que agem os modulos do XCS e a Programacdo Genética.

O no raiz da arvore de decisdo ¢ formado por um operador “AND” que contém dois
noés filhos que também sao operadores “AND”. Em um dos nos filho € criada uma éarvore de
decisdo contendo um ou mais n6s com indicadores de tendéncia, enquanto no outro né é
criada uma arvore contendo indicadores que ddo sinais de compra e venda, como pode ser
observado na Figura 10. Esta restricdo na estrutura da &rvore garante que todos os sinais de
operacdo sdo acompanhados de um sinal de tendéncia no mercado, reforgando assim o sinal
dado. Na arvore, o valor depois do sinal de “igual” corresponde a saida daquele indicador,
podendo ser “1” para compra, “-1” para venda” ou “0” para auséncia de sinal ou sem

tendéncia. Os numeros nos nos folha representam os parametros que cada indicador recebe
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(normalmente o numero de dias utilizados nas médias), com significado mudando para cada

indicador.

& Sinais de operag&o : ldentificacio de tendéncia =

Chaikin
Oscillator = 1

Figura 10 — Exemplo de arvore de decisao do classificador.
Fonte: (AUTORES, 2017)

Além da condicdo e da acdo, cada classificador possui diversos atributos que sdo
atualizados ao longo de sua vida. S8o eles:
e Recompensada esperada: toda vez que o classificador é selecionado para executar sua
acao, a recompensada recebida € utilizada para atualizar esta variavel, responsavel por manter
uma estimativa da recompensa média gerada por este classificador;
e Erro esperado: esta variavel mantém uma estimativa dos erros nas predices;
¢ Fitness: atualizado pela Programacdo Genética, conforme a recompensa recebida;
e Experiéncia: numero de vezes desde sua criacdo que este classificador participou de um
Conjunto de Acao;
e Numerosidade: representa o numero de individuos na populagdo com condigdo/acéo
idéntica a este classificador. Assim, quando surgem novos individuos que sdo idénticos, ao
invés de serem criados novos classificadores, é apenas incrementada a numerosidade de um

deles.
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3.2.3 Programagéo Genética

Este modulo é responsavel por evoluir os classificadores para que se adequem ao
ambiente existente no mercado. A escolha de utilizar arvore de decisdo foi baseada no
trabalho de Cirillo, Lloyd e Nordin (2014). A sua implementacdo é muito semelhante a
implementagao original da rotina “RUN GA”, descrita em Butz et al. (2001) e demonstrada na
Figura 11, tendo como principais diferencas as rotinas “APPLY CROSSOVER” e “APPLY
MUTATION”, descritas a seguir:

e APPLY CROSSOVER: nesta rotina, ao invés de aplicar o crossover sobre um vetor de bits,
neste trabalho ele é aplicado sobre uma arvore de decisdo. Esta alteracdo é necessaria, uma
vez que estd sendo utilizada uma &rvore para a condigdo do classificador, ao invés de um
vetor de bits. Inicialmente s&o escolhidos aleatoriamente 2 nds com indicadores na arvore de
cada um dos filhos gerados. Depois, os dois filhos trocam entre si 0s nds que estiverem entre
0s 2 selecionados;

e APPLY MUTATION: esta rotina exclui um nd aleatoriamente da &rvore, ou acrescenta um
no representando um indicador que ndo existia antes neste classificador.

A rotina “RUN GA” verifica a cada ciclo se o Conjunto de A¢ao (descrito na se¢do
seguinte) possui experiéncia suficiente para participar do processo evolutivo, e caso ndo o
seja, ndo evolui os classificadores neste ciclo. Depois, sdo selecionados no conjunto dois
classificadores para serem pais, através do algoritmo de roleta utilizando o fitness como base
para o sorteio. A partir dos dois pais selecionados, sdo criados dois classificadores filho
idénticos aos pais, mas com alguns atributos reinicializados (numerosidade e experiéncia) e
possivelmente aplicando as operacGes de crossover e mutacdo descritas anteriormente. Caso
um ou ambos os filhos possuam uma condicdo que ja seja representada por outro
classificador, eles podem ser subsumidos. Ao final é aplicado o controle de populagdo caso o
limite de individuos tenha sido ultrapassado, removendo os individuos com menores fitness

através do algoritmo de roleta também.



RUN GA(A], o, [P]):

1 if(actual time ¢t -
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31

3.2.4 XCS

for each classifier cl in [A]
ts.; < actual time ¢
parent; + SELECT OFFSPRING in [A]
parents + SELECT OFFSPRING in [A]
child, + copy classifier parent,
childz + copy classifier parenis
NUMchild, = TUMchildy, $— 1
ETPchild; = €LPchildy £ O
if (RandomNumber[0, 1) < x)
APPLY CROSSOVER on child, and childs
Pehitdy +— (Pparent; * Pparents) [ 2
Echildy & (Eparents * €parents) / 2
fenitar < (fparent; + fparents) / 2
Pchilds £ Pchildy
Echildy *— €childy
fenitds + fonita,
fenitay < fenitay * 0.1
fenitdy < fenita, * 0.1
for both children child
APPLY MUTATION on child according to o
if (doG ASubsumption)
if (DOES SUBSUME parent, child)
NUMparent, ++
else if(DOES SUBSUME parents, child)
NUMparenty ++
else
INSERT child IN POPULATION
else
INSERT child IN POPULATION
DELETE FROM POPULATION [P]

Figura 11 — Rotina “RUN GA”.
Fonte: (BUTZ et al., 2001)
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Este mddulo é a peca central do sistema negociador, responsavel pelo aprendizado do

sistema. A cada ciclo, a situacdo do ambiente (neste caso, os valores de compra e venda do

ativo no mercado e os valores dos indicadores) é recebida como entrada. A partir disso, a base

de classificadores € percorrida e séo selecionados todos os classificadores com condicGes

(arvores de decisdo) correspondentes a entrada recebida, formando o “Conjunto de

Correspondéncia”. Caso nenhum classificador corresponda a situagdo do ambiente, sdo

criados novos classificadores com condicdes adequadas ao ambiente e acdo aleatdria. Depois,

a partir dos classificadores no Conjunto de Correspondéncia, é criado o Vetor de Predicdo,

que prediz para cada a¢do possivel, a recompensa esperada.



41

A partir das recompensas esperadas, € selecionada uma acdo e € formado o
“Conjunto de A¢ao”, contendo todos os classificadores do Conjunto de Correspondéncias que
possuam a acdo selecionada. Depois disso, a acdo é executada no mercado (€ realizada uma
operacdo de compra ou venda, ou mantida a posicao atual). Depois, os classificadores do
Conjunto de Agdo recebem a recompensa de acordo com 0 movimento que o0 prego do ativo
tomou de fato, apos a operacdo. Neste momento, é aplicada a Programacdo Genética para
evoluir os classificadores que tiverem um minimo de experiéncia necessaria para participar
deste processo. A qualquer momento que surjam novos classificadores, através da
Programacdo Genética, por exemplo, é verificado através de um mecanismo de Subsunc&o, se
a condicdo deste novo classificador ja ndo esta contida em outro classificador mais genérico e
experiente. Se for o caso de ja existir um classificador mais genérico, entdo 0 novo

classificador ndo é inserido na populacgéo, e o0 antigo tem sua numerosidade incrementada.

3.2.4.1 Aprendizado de maquina

No tratamento das recompensas, 0 XCS utiliza uma abordagem semelhante ao Q-
Learning, descrito em Sutton e Barto (2012), com a diferenca que, ao invés de utilizar a
recompensa para atualizar um par estado-acdo, no XCS ela é utilizada para atualizar regras
genéricas representadas pela condicdo dos classificadores. A cada ciclo, a recompensa
recebida pelos classificadores é utilizada para atualizar a estimativa de recompensas futuras e
a estimativa de erro destes, conforme a Equagdo 1, onde B ¢é a taxa de aprendizado,
estabelecida em 0,1. A partir destas estimativas atualizadas, o fitness do classificador é

atualizado.
estAtual = estAnterior + [ * (recompensa — estAnterior)
(Equacéo 1)
Fonte: Butz et al. (2001)

3.2.4.2 Subsuncao
A qualquer momento que surjam novos classificadores, através da Programacéo

Geneética, por exemplo, é verificado através de um mecanismo de Subsuncéo, se a condi¢do

deste novo classificador ja ndo esta contida em outro classificador mais genérico e experiente.
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Se for o caso de ja existir um classificador mais genérico, entdo o novo classificador ndo e
inserido na populagéo, e o antigo tem sua numerosidade incrementada.

Este procedimento é realizado percorrendo as arvores do classificador mais novo e
comparando com a arvore de todos os classificadores existentes na populacdo com
experiéncia suficiente. Se os indicadores presentes na arvore do novo classificador forem
idénticos ou ndo existirem na &rvore do classificador mais experiente, este novo indicador

pode ser subsumido pelo mais experiente.

3.2.4.3 Geréncia de populagéo

A geréncia da populacdo € responsavel por inserir novos individuos na populacdo
guando nao houver classificador cuja condicdo corresponda ao ambiente atual, e também ¢é
responsavel por remové-los quando houver mais individuos que o limite de populagédo
estabelecido (1000 individuos). Foi escolhido este limite de populagdo por se tratar do menor
valor que ndo afeta negativamente o desempenho da estratégia com base nos testes realizados.
Valores maiores foram testados, mas ndo foram observadas melhorias.

A insercdo de novos classificadores (quando ndo for através da reproducdo de
individuos na Programacdo Genética) ocorre na etapa de formacdo do Conjunto de
Correspondéncia, no caso de ndo haver classificador que corresponda a situacdo no ambiente.
Neste caso, um novo classificador com acédo aleatéria é criado de forma que a arvore em sua
condicdo possua apenas nodos correspondentes a situacdo atual no ambiente.

Para a exclusdo de individuos da populacdo, é utilizado um algoritmo de roleta,
dando maior chance para os classificadores com menor fitness na populacdo. Esta rotina é

executada toda vez que um individuo novo é inserido na populacéo.

3.2.5 Sinais de Negociacao

Sdo as agOes determinadas pela base de classificadores. Os sinais possiveis sao
“Compra”, “Manter posi¢do atual” e “Venda”. Quando o sistema toma a decisdo de realizar a
compra de um ativo, por exemplo, é enviado um sinal para os servidores da corretora
utilizando a plataforma MetaTrader 5. Os servidores respondem indicando se a operagéo foi
um sucesso (compra executada), ou se houve falha, como, por exemplo, erro na comunicagéo

ou volume ofertado inferior ao requisitado pelo cliente, entre outros. A corretora disponibiliza
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servidores para realizar operacdes tanto em contas “demo”, utilizadas como treinamento sem

movimentacOes reais, quanto em contas reais, utilizando dinheiro real.

3.2.6 Recompensas

E o feedback que o XCS recebe sobre as decisdes tomadas. Caso o sistema mande
comprar determinado ativo e o valor deste ativo sobe em um futuro préximo, o XCS da uma
recompensa positiva para os classificadores que fizeram parte da decisdo de compra,
atualizando suas previsdes de recompensa e de erro, e consequentemente aumentando o
fitness destes. Esta recompensa € calculada 3 dias ap0s a execucdo da acdo. O periodo de 3
dias foi adotado arbitrariamente por ndo impactar de forma significativa nos resultados, com
base nos testes realizados. O valor desta recompensa ¢é a diferenca entre o preco do ativo na
operacdo executada e o preco do ativo no momento que esta sendo calculada a recompensa,

podendo assumir valores negativos em caso de prejuizo.

3.3 Carregamento do sistema negociador na plataforma MetaTrader 5

Na plataforma MetaTrader 5, um sistema negociador, ou rob6 de negociacdo é
chamado de Expert Advisor (EA). A criacdo de um EA é realizada através do MetaEditor,
uma IDE integrada ao MetaTrader 5. O MetaEditor possui um compilador da linguagem
MQL5 que cria executaveis *.ex5 a partir dos coédigos-fonte *.mg5 e *.mgh. Quando o
desenvolvedor compila o seu Expert Advisor, conforme a Figura 12, o executéavel é carregado

no MetaTrader 5.
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Figura 12 — Compilacdo do codigo-fonte no MetaEditor.
Fonte: (AUTORES, 2017)

O modulo da plataforma responsavel pela realizacdo de testes com dados historicos é
o0 Strategy Tester, que permite a realizacdo de testes com diferentes configuragfes, como por
exemplo: ativo a ser negociado, data inicial e final dos dados utilizados, duragdo da barra
(podendo utilizar desde barras de 1 minuto até barras mensais), saldo inicial, alavancagem
(recurso comum no mercado FOREX para multiplicar os resultados, sejam positivos ou
negativos), simulacdo de atraso na operacdo, e otimizacdo de pardmetros de entrada. Este

maodulo pode ser observado na parte inferior da Figura 13.
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Figura 13 — Strategy Tester dentro da plataforma MetaTrader 5.
Fonte: (AUTORES, 2017)

Quando um EA ¢ testado, uma visualizacdo separada do Strategy Tester permite
acompanhar a simulacdo, conforme o tempo passa para 0 EA e ele emite sinais de compra e
de venda do ativo. Do ponto de vista do EA, € como se ele estivesse realmente sendo
executado no passado e suas operacgdes estivessem sendo executadas de fato pela corretora,
inclusive alterado o saldo ficticio da conta. Na Figura 14, pode-se observar as operacoes que 0
EA esta executando (setas vermelhas e azuis sobre os candles), assim como o valor de todos

os indicadores utilizados.
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Figura 14 — Visualizacdo da simulacdo no Strategy Tester.
Fonte: (AUTORES, 2017)
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, é descrita a abordagem utilizada para avaliar o trabalho desenvolvido,
demonstrando os testes realizados, com seus respectivos resultados, e por fim estes resultados

séo avaliados e comparados aos dos trabalhos relacionados.

4.1 Metodologia de Avaliacdo

Para avaliar o sistema desenvolvido, foi utilizado o médulo “Strategy Tester” da
plataforma MetaTrader 5 utilizando dados historicos fornecidos pelos servidores de

negociacdo da corretora XP Investimentos.

Foram realizadas 10 simulagGes, com o sistema operando sobre candles* diarios do
ativo PETR4 entre 01/01/2014 e 01/01/2017. Foi selecionado o ativo PETR4 por se tratar de
um papel com alta liquidez. Cada simulagéo inicia com R$10.000,00 na conta e mantém
posicBes abertas de 10 lotes de 100 acOes, totalizando 1000 acBes. Néo foi utilizado
mecanismo de geréncia de dinheiro ou risco, com excecao da configuracéo de Stop Loss de 50
pontos (R$0,50 por acdo) e Take Profit de 100 pontos (R$1,00 por acdo) em todas as
operacdes.

O Stop Loss é uma forma de limitar o prejuizo causado por uma negociacao
desfavoravel. Quando o valor do ativo cai o suficiente para passar o limite definido no Stop
Loss, a posicdo comprada é fechada imediatamente pelo valor do ativo atual do mercado,
impedindo assim que o prejuizo seja maior caso o valor continuasse se movendo em direcdo
desfavoravel. Um Stop Loss de 50 pontos no contexto do ativo PETRA4 significa que se o
preco do ativo cair R$0,50 ap6s a compra é realizada uma venda automatica para fechar a

posicao e limitar as perdas.

Um conceito semelhante ao Stop Loss é o Take Profit, que serve para garantir o lucro
obtido até o momento. No momento da compra do ativo, pode ser definido um valor de Take
Profit. Assim, se 0 pre¢o do ativo subir o suficiente para alcangar o valor definido, é realizada

uma venda automaticamente, para efetivar o lucro. Um Take Profit de 100 pontos no contexto

4 Barras representando o valor inicial, final, méximo e minimo do preco de negociacdo de um ativo em
determinado periodo (1 minuto, 5 minutos, 1 dia, 1 semana, outros periodos).
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do ativo PETR4 significa que se o preco subir R$1,00 apds a compra é realizada uma venda

automatica para fechar a posi¢éo e garantir o lucro obtido até o0 momento.
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Figura 15 — Janela deslizante.
Fonte: (AUTORES, 2017)
Durante a simulacdo, € utilizada uma janela deslizante, que pode ser visualizada na
Figura 15, de forma que em cada dia da simulacdo (ou para cada candle novo) o sistema
avalia os Ultimos 500 candles (aproximadamente 2 anos de dados), executando o XCS 400
vezes sobre estes 500 candles, totalizando 200.000 ciclos do XCS. A populacdo de
classificadores evoluidas no dia anterior é sempre aproveitada como populacéo inicial no dia

seguinte.

O Strategy Tester disponibiliza uma margem para realizar as negociacfes, de
maneira que é possivel comprar 1000 a¢bes a R$15,00 (uma operacdo de R$15.000,00)
mesmo com um saldo inicial de R$10.000,00. Esta pratica € comum nas corretoras, sendo

disponivel também na XP Investimentos.

Ao final de cada simulacéo, a plataforma gera um relatorio detalhado das operacdes
executadas, incluindo estatisticas que séo utilizadas na secdo seguinte para avaliar o

desempenho do sistema. Um exemplo de relatério pode ser observado na Figura 16.
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Figura 16 — Relatdrio da simulacdo gerado pelo MetaTrader 5.
Fonte: (AUTORES, 2017)

Para realizar os testes, foi utilizado um computador com processador AMD FX-8350
4.00 GHz, 16 GB de memoria, SSD de 240GB com sistema operacional Windows 10.

4.2 Resultados

A partir dos resultados obtidos ap6s 10 simulac@es executadas, foi construida a Tabela
2. As 10 simulac6es foram executadas com as mesmas condigdes e mesmos parametros. Estes
resultados ndo consideram custos de operacdo ou taxas de corretagem. O calculo do lucro
médio leva em consideracdo apenas negociacdes vencedoras, assim como a perda media

considera apenas as perdedoras.



Tabela 2 — Resultados obtidos das 10 simulagdes.
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Sim. | N0mero de | Namero de | Lucro |Perda |Draw | Nume | Lucro/Perda
Negociacdes | Negociacdes | Médio | Média | down ro de | Liquido
com Lucro | com Perda (R$) (R$) Max. Neg. | Total (R$)

1 79 (39,11%) | 123 (60,89%) | 519,24 | 34537 |53,52% | 202 | -1.460,00

2 76 (42,94%) | 101 (57,06%) | 550,79 | 360,40 |29,14% | 177 5.460,00

3 78 (46,43%) | 90 (53,57%) | 576,79 | 389,67 | 33,20% | 168 9.920,00

4 88 (43,56%) | 114 (56,44%) | 562,73 | 361,93 | 30,81% | 202 8.260,00

5 55 (39,01%) |86 (60,99%) | 524,18 | 350,93 |59,58% | 141 -1.350,00

6 78 (39,00%) | 122 (61,00%) | 561,15 | 352,30 |57,05% | 200 790,00

7 72 (36,55%) | 125 (63,45%) | 598,06 | 364,24 |55,12% | 197 -2.470,00

8 89 (51,74%) | 83(48,26%) | 553,82 |369,88 | 13,89% | 172 18.590,00

9 99 (47,60%) | 109 (52,40%) | 528,69 | 369,82 | 28,30% | 208 12.030,00

10 | 64 (42,67 %) |86 (57,33%) |622,50 |396,40 | 35,94% | 150 5.750,00

Fonte: (AUTORES, 2017)

(Legenda: Sim — Simulacdo; Max — Maximo; Neg — Negociacao)

Com excecdo da simulacdo 8, em todas as simulacBes a estratégia realizou mais
negociacGes com perdas do que lucros, isso € um reflexo da utilizacdo de um Stop Loss menor
que o Take Profit, fazendo com que a variacao do preco frequentemente atinja a linha de Stop
Loss, resultando em negociacGes perdedoras, mas de baixo valor. Por este mesmo motivo, em
todas as simulagcdes o lucro médio foi maior que a perda média, uma vez que o Stop Loss
limita a quantidade de dinheiro perdida durante cada operacéo realizada.

O Drawdown elevado em quase todas as simulacGes (média de 39,55%) se deve a
auséncia de geréncia de risco na estratégia adotada, fazendo com que, por vezes, o saldo tenha
quedas significativas antes de uma nova alta, ou vice-versa.

A flutuacédo do saldo na conta ao longo do tempo para cada uma das 10 simulacfes
pode ser observada na Figura 17, e para fins de comparacéo, a estratégia de Buy-and-Hold
pode ser visualizada na Figura 18. O Buy-and-Hold é uma estratégia de longo prazo que
consiste em realizar apenas uma compra do ativo e manté-lo em sua carteira por um grande
periodo, realizando a venda apenas quando se deseja concluir o investimento. Assim, nesta
estratégia, a variacdo do valor do ativo é diretamente proporcional & variacdo do saldo na

conta. Pode-se observar que apesar da grande diferenca de resultados, em determinados
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momentos todas as simulagOes apresentam comportamentos semelhantes. Isto pode ser
observado no periodo entre julho e setembro de 2015, onde todas as simulag¢Ges realizaram

lucros, enquanto a estratégia de Buy-and-Hold apresentou perdas consistentes no mesmo

periodo.
Saldo durante as simulacdes
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Figura 17 — Saldo da conta durante as simulagdes.
Fonte: (AUTORES, 2017)
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Figura 18 — Saldo da conta utilizando a estratégia Buy-and-Hold.
Fonte: (AUTORES, 2017)

A grande variacdo nos resultados pode ser atribuida a aleatoriedade inerente de
algoritmos evolutivos, associada ao ambiente incerto do mercado financeiro. Mdltiplos
classificadores diferentes podem obter altos valores de fitness para a mesma situacao, fazendo
com que multiplas execucdes do algoritmo cheguem a resultados diferentes, dependendo de

qudo generalistas séo as regras evoluidas no sistema.

4.3 Discussoes

Nesta secdo, os resultados deste trabalho sdo comparados com os dos trabalhos
relacionados, levando em consideracdo um carater preferencialmente qualitativo, uma vez que
os trabalhos foram aplicados sobre mercados diferentes com abordagens de avaliacdo

diferentes.

O trabalho de Hu et al. (2015a) apresentou resultados consistentes ao longo de 12
anos, atingindo 10% de lucro por ano aliado a um alto indice de Sortino. O indice de Sortino é
uma meétrica de avaliacdo de risco que associa o0 retorno financeiro ao risco decorrente de
movimentos desfavoraveis no valor do ativo negociado (HU et al., 2015a). Apesar deste
trabalho ndo ter sido avaliado sobre o indice de Sortino, imagina-se que seriam obtidos
valores proximos de 0 na maioria das simulacfes, dados os elevados niveis de drawdown

maximo causado pela auséncia de geréncia de risco. Além disso, o lucro médio sobre as 10
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simulagdes de 55,52% (cerca de 15,86% ao ano) obtido neste trabalho ao longo de 3 anos néo
pode ser comparado aos resultados de Hu et al. (2015a), devido ao curto periodo de avaliacéo,

uma vez que o outro trabalho foi testado sobre 12 anos.

Em Dash e Dash (2016), apesar dos resultados surpreendentes, obtendo 24,28% de
lucro em um indice e 47,2% em outro ao longo de apenas um ano, o trabalho ndo apresenta
testes sobre periodos maiores. Caso este trabalho tivesse sido avaliado apenas sobre o ano de
2015, por exemplo, ele provavelmente apresentaria resultados 6timos, uma vez que neste ano
houve periodos em que todas as simulacdes foram lucrativas. Por este motivo optou-se por

avaliar o trabalho sobre 3 anos dados.

Em relacdo ao trabalho de Cirillo, Lloyd e Nordin (2014), o sistema desenvolvido
apresenta resultados comparaveis aos melhores individuos evoluidos, mas apenas quando
estes sdo aplicados sobre o conjunto de dados de avaliacdo, onde obtiveram o pior
desempenho. Os autores preferiram uma abordagem utilizando populagdes grandes com
poucos ciclos de evolucdo, ao contrario deste trabalho, onde foram aplicados milhares de
ciclos sobre os individuos de uma populacdo menor.

No trabalho de Chiang et al. (2016), em compensacao a utilizacdo de apenas 1 ano
de avaliacdo, foram utilizados diversos ativos, sendo que em todos eles os resultados foram
positivos e consistentes. Um aspecto relevante € o baixo nimero de transacfes, sendo
executadas entre 10 e 20 transagdes no ano de teste, em compara¢do ao nimero entre 141 e
202 transacOes (em 3 anos) deste trabalho. A abordagem por wavelets para reducdo de ruido

poderia ser utilizada para tentar minimizar o nimero de transac¢Ges no sistema desenvolvido.
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5 CONCLUSAO

O trabalho desenvolvido contribuiu para o desenvolvimento do uso de técnicas de
inteligéncia artificial aplicadas a area de tomada de decisdo no mercado financeiro, de
maneira a reduzir os riscos inerentes da operacao de ativos de renda variavel, disponibilizando
uma fonte extra de informag&o para auxiliar os investidores durante uma tomada de decis&o.

Assim, foi apresentada uma estratégia de negociacdo baseada em eXtended Classifier
Systems e Programacdo Genética para atuacdo em mercados de capitais, atraves da utilizacao
de indicadores técnicos.

Ap0s as analises feitas na se¢do de validacdo, concluiu-se que os resultados atingidos
sdo compativeis com outros trabalhos na area. Apesar do alto ndmero de operacdes
perdedoras, causado pelo Stop Loss muito préximo ao preco de negociacdo, a estratégia
obteve lucro na maioria das simulacfes executadas, pois as operagdes vencedoras obtiveram
lucro superior (R$193,70 por operacdo em média) ao prejuizo médio das operagdes
perdedoras. No entanto, a estratégia pode ser melhorada, pois observou-se uma grande
variacdo nos resultados e um drawdown elevado em quase todas as simulacGes (média de
39,55%), indicando a necessidade de uma geréncia de risco na estratégia desenvolvida.

Como resposta ao problema de pesquisa “Como uma estratégia de negociagao,
baseada em técnicas de Inteligéncia Artificial, que utiliza indicadores, pode auxiliar na
decisdo em relagdo as operagdes de compra e venda de ativos no mercado de capitais?”, o
trabalho demonstra que a utilizacdo de eXtended Classifier Systems aliada a Programacéo
Genética pode utilizar indicadores técnicos para auxiliar a tomada de decisdo no mercado de
capitais.

No Quadro 1, apresentado na se¢do 2.5.5 do capitulo 2, ha uma comparacao entre 0s
trabalhos relacionados estudados. Retomando-se o quadro, inclui-se aqui as caracteristicas do

sistema desenvolvido.
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Trabalhos Objetivo Tipo de | Técnicas de | Dados Resultados
Relacionados Anélise | negociacdo utilizados
utilizadas
(PACCE e | Desenvolver  uma | Andlise | XCS aliado a | Barras diarias | Retorno
FROZZA, estratégia de | Técnica | Programacdo | do Ativo | médio
2017) negociacdo, baseada Genética com | PETR4  da | sobre 3
em XCS e 8 indicadores | BM&F anos de
Programacao técnicos Bovespa 55%, mas
Genética, utilizando utilizados entre janeiro | com  alto
indicadores técnicos para de 2014 e |numero de

que possibilitem a

identificacdo

janeiro de

operacgOes e

decisdo em relacdo a de tendéncias | 2017, com | drawdown
compra ou venda de e pontos de | janela maximo
ativos em mercado entrada e | deslizante de | elevado.
de capitais. saida. 2 anos

anteriores.

Como trabalhos futuros, sugere-se:
e Incluir na evolucdo da Programacdo Genética os parametros dos indicadores, para que o
sistema possa otimizar ndo sé o melhor conjunto de classificadores para cada situacdo, mas
também a parametrizacdo destes indicadores técnicos.
e Aplicar a remocdo de ruido através de wavelets sobre os precos dos ativos para tentar
contrapor a variacao inerente existente no mercado financeiro, buscando reduzir o nimero de
operacdes executadas, e consequentemente 0s custos de operacao.
e Testar a utilizacdo de uma populacdo maior de individuos com maior grau de exploracao
e menos ciclos de evolucdo, a fim de buscar regras de negociacdo mais genéricas e que
possam ser aplicadas em diversas situagoes.
e Incluir mddulos de geréncia de risco e geréncia de capital, para que o sistema possa
determinar a quantidade de dinheiro a ser investido em cada operacgdo e tentar minimizar o
drawdown maximo. Outras estratégias de geréncia de risco também podem ser aplicadas,

como compras e vendas parciais, ou utilizacdo de trailing stops.
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e Utilizar data mining para identificar os sinais mais significativos para um determinado

ativo e, a partir destes sinais, aplicar este trabalho.
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