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Resumo

Calaca, Raul Wonsjuk. Deteccao Automatica de Ondas de Elliott em Mercado
Aciondrio. Goiania, 2008. 96p. Dissertacdo de Mestrado. Escola de Engenharia
Elétrica e de Computagdo, Universidade Federal de Goiés.

A andlise das Ondas de Elliott € uma técnica desenvolvida para a previsdo dos precos de
ativos financeiros (agdes, taxas de cambios etc). O presente trabalho introduz conceitos
basicos do mercado financeiro, focando principalmente nas Ondas de Elliott que diverge
das outras técnicas por prever direcdo e intensidade da mudanca do valor de a¢gdes/papéis
no mercado financeiro. A detec¢do das Ondas de Elliott usa geralmente metodologia
manual, visto que os sistemas automaticos possuem custos elevados e sdo aparentemente
baseados em métodos de tentativa e erro associados a Estatistica. O método manual
avalia, seguindo algumas regras, as ondas prospectadas por tentativa e erro, exigindo
treinamento especializado e experiéncia. Para detectar automaticamente as Ondas de
Elliott no mercado financeiro, este trabalho propde, desenvolve e testa um sistema
computacional baseado em Algoritmos Genéticos, uma técnica de Inteligéncia Artificial
baseada na selecao natural da Biologia. Algoritmos Genéticos sao utilizados para evoluir
respostas a problemas que permitem avaliar candidatos a solugdes, codificados como
cromossomos. Os testes do sistema foram realizados com base nos dados de agdes
pertencentes a Bolsa de Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros (BM&FBOVESPA) e
possuidoras de alta liquidez didria. As simulag¢des indicaram que as ondas detectadas pelo

sistema foram satisfatorias, possuindo indice de erro abaixo de 3% por ponto de inflex3o.

Palavras—chave
Algoritmos Genéticos; Inteligéncia Artificial; Ondas de Elliott; Mercado Acio-
ndrio; Bolsa de Valores; BM&FBOVESPA; Andlise Técnica de A¢des; Detecao de Ondas.



Abstract

Calaga, Raul Wonsjuk. Automatic Identification of Elliott Waves in Stocks
Market. Goiania, 2008. 96p. MSc. Dissertation. Escola de Engenharia Elétrica
e de Computagdo, Universidade Federal de Goiés.

The Elliott Wave analysis is a technique developed for the prediction of prices of finan-
cial assets (stocks, exchange rates etc.). This work introduces the basic concepts of the
financial market, focusing mainly on the Elliott Wave principle, which differs from other
techniques for providing direction and intensity of changes in shares / stocks prices in
the financial market. The Elliott Wave detection usually employs manual methods, since
automated systems present high costs and are apparently based on trial and error method
associated with Statistics. Manual methods assess, following some rules, the waves pros-
pected by trial and error, and requires specialized training and experience. To automati-
cally detect the waves of Elliott, this work suggests, develops and tests a computational
system based on Genetic Algorithms, an Artificial Intelligence technique inspired on Bi-
ology. Genetic Algorithms are used to evolve answers to problems by assessing candi-
dates, which are coded as chromosomes. Tests of the system were performed based on
BM&FBOVESPA stocks with high daily liquidity. Simulations have indicated that the

detected waves are satisfactory, with error rate below 3% in each inflection point.

Keywords
Genetic Algorithm; Artificial Inteligence; Elliott Waves; Stock Market;
BM&FBOVESPA; Stock Technical Analisys; Wave Detection.
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CAPITULO 1

Introducao

1.1 Tema

No mercado aciondrio, o desenvolvimento de anélises € importante para diversas
areas. Ferramentas facilitadoras exercem fun¢do central na utilizacdo cotidiana dessas
andlises.

O tema deste trabalho € a andlise do mercado aciondrio com técnicas de Inte-
ligéncia Artificial. Mais especificamente, busca-se a deteccdo automatica de Ondas de

Elliott com auxilio de Algoritmos Genéticos.

1.2 Problema e Hipdtese

O problema abordado neste trabalho pode ser descrito da seguinte forma:
e Como detectar automaticamente Ondas de Elliott em séries financeiras?
A hipétese bdsica é:

e Sistemas baseados em Algoritmos Genéticos detectam automaticamente Ondas de

Elliott em séries financeiras.

1.3 Limitacoes

As simulagdes efetuadas nesta dissertacdo abordardo apenas as acdes pertencen-
tes a Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros (BM&FBOVESPA), possuidoras de volume
de operacdes acima de 300 milhdes de reais por dia. Porém, a técnica aqui descrita foi pro-
posta para funcionar nas demais bolsas de valores existentes no mercado e outros tipos de
mercado de negociagdo, tais como as Bolsa de Mercadorias, as Bolsas de Cambio (forex),
os mercados de derivativos. Essa limitacdo foi inserida pela necessidade de alta liquidez
para aplicar as técnicas de Ondas de Elliott, explicadas no Capitulo 2, e pelo acesso a

dados de movimentacao financeira.
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1.4 Motivacao

As andlises de séries financeiras podem ser executadas com o uso de diversas
técnicas. A unica técnica que permite prever a direcdo e a intensidade da variagdo do
valor do ativo € a andlise por Ondas de Elliott. As demais técnicas existentes indicam
apenas se um evento ocorrerd, sem indicar intensidade e direcao.

A técnica das Ondas de Elliott € utilizado mundialmente por varios operadores e
investidores do mercado financeiro.

O método manual para detectar estas ondas requer dedicacdo, tempo, experiéncia
e conhecimento especializado, tendo em vista que os métodos de detec¢do dos sistemas
automaticos existentes nao sdo de dominio publico.

A utilizagdo de uma nova abordagem, baseada em Algoritmos Genéticos, para
a detecc¢do de Ondas de Elliott em séries financeiras, vislumbra a construcao de sistemas

analiticos mais eficientes e motivou o desenvolvimento deste trabalho.

1.5 Justificativa

O mercado financeiro estd em constante alteracdes, onde empresas abrem seu
capital constantemente e eventos ndo diversificaveis alteram os valores das acdes e geram
inseguranca ao investidor. A necessidade de possuir meios para mitigar as incertezas
existentes € realizando andlises. Dentre as andlises existentes atualmente, uma com grande
enfoque € a andlise das Ondas de Elliott porque vai além de indicar a tendéncia de
mudanca, “prevendo” o comportamento das acdes.

Notoriamente, verifica-se a falta de um algoritmo computacional “6timo” para
realizar a deteccao automadtica das Ondas de Elliott. Os sistemas existentes atualmente
(tal como o software Refined Elliott Trader! e o software AlphOmega Elliott Wave 2
para o Metastock) ndo possuem método definido de busca das ondas, mas aparentemente
sdo baseados em regras bem definidas, onde o ponto de inicio € selecionado e testa, a
partir desse ponto, a formagdo de uma Onda de Elliott. Nos sistemas atuais, a otimiza¢ao
provavelmente € realizada na sele¢ao do ponto de inicio dos testes.

A escolha deste tema visa a identificacdo das Ondas de Elliott de maneira mais
precisa e eficiente, podendo assim auxiliar na diminui¢do das incertezas e insegurancas

do investidor em relacdo a sua tomada de decisdo.

Uhttp://www.elliottician.com
Zhttp://www.alphomegaew.com
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1.6 Principal Contribuicao

A principal contribui¢do desta dissertacdo € o uso de Algoritmos Genéticos para
deteccao de Ondas de Elliott no mercado aciondrio, permitindo detec¢des satisfatdrias
dessas ondas.

A detecgdo satisfatéria das Ondas de Elliott auxilia o investidor, diminuindo a

incerteza de avaliacdo dos movimentos do mercado aciondrio.

1.7 Visao Geral dos Capitulos

Além dos capitulos de introdugdo e conclusdo, a presente dissertacdo esta divi-
dida em trés partes principais: fundamentacdo tedrica; sistema proposto e os resultados.

No capitulo sobre fundamentagdo tedrica, apresentam-se teorias de base sobre
Algoritmos Genéticos e mercado financeiro, com enfoque em mercado aciondrio e nas
Ondas de Elliott.

O sistema proposto (Capitulo 3) mostra os passos necessdrios para a deteccao
automdtica de Ondas de Elliott em séries financeiras utilizando técnicas de Algoritmos
Genéticos.

A parte de experimentos (Capitulo 4) descreve a avaliagdo empirica do
sistema proposto a partir de acOes da Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros
(BM&FBOVESPA).

A conclusdo do trabalho salienta os resultados obtidos, o fortalecimento da

hipétese original e o aumento da qualidade das Ondas de Elliott detectadas.



CAPITULO 2

Fundamentacao Teorica

2.1 Mercado Financeiro

O Banco Central Americano define o mercado financeiro como “mercado vol-
tado para a transferéncia de recursos entre os agentes econdmicos. No mercado financeiro,
sdo efetuadas transacdes com titulos de prazos médio, longo e indeterminado, geralmente
dirigidas ao financiamento dos capitais de giro e fixo” [EDUCACIONAL 2008], ou seja,
o mercado financeiro cria 0 meio no qual empresas possam capitalizar para realizar inves-
timentos e garante aos acionistas titulos resgatdveis de valor varidvel.

O mercado financeiro € um dos pilares do sistema econdmico atual, pois permite

a negociagdo quase imediata de bens e direitos.

2.1.1 Acao

A ag¢do no mercado financeiro (também chamada de “’papel” ou “titulos”) repre-
senta a menor fracdo do capital social da empresa, ou seja, € o resultado da divisao do
capital social da empresa em partes iguais. O capital social € constituido pelo patrimdnio
da empresa, que inclui a estrutura fisica da empresa, os equipamentos, os funciondrios, e

quaisquer outros bens que produzam valor.

Tipos de Acoes

Existem dois tipos de acdo:

e Ordindrias Nominativas (ON) - Acdo que confere a seu titular o direito de voto em

assembléia mas nao da direito para o recebimento preferencial dos dividendos.

e Preferenciais Nominativas (PN) - Acdo que oferece a seu detentor prioridades no
recebimento de dividendos e, no caso de dissolucdo da empresa, prioridade no

reembolso de capital. Usualmente, ndo concede direito a voto em assembléia.
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A ac¢do nominativa € endossavel, ou seja, pode ser transferida mediante simples

endosso no verso. De acordo com o tipo de registro pode ser classificada como:

e Nominativas - Cautela ou certificado que apresenta o nome do acionista, cuja
transferéncia é feita com a entrega da cautela e a averbacdo do termo, em livro

proprio da sociedade emitente e identificada pelo acionista.

e Escriturais - Essas acdes ndo sdo representadas por cautela ou certificados, ndo
havendo a movimentagdo fisica de documentos. Usualmente suas transferéncias
de titularidade sdo realizadas eletronicamente. As acdes negociadas no Brasil, na
BM&FBOVESPA, sao deste tipo.

e Ao portador - Sdo acdes sem identificacio de propriedade, ou seja, quem as
apresentar serd o portador. Desde 1990, o Brasil ndo emite mais essas acdes, como

forma de coibir o uso desses papéis na lavagem de dinheiro.

Também existe uma classificacio informal da a¢do utilizando a sua liquidez. De

acordo com o tipo de liquidez a acdo pode ser classificada em:

e Primeira linha ou blue chips - A¢des de grande volume negociadoque apresentam

facilidade de negociagio;
e Segunda linha - a¢des menos negociadas.

e Terceira linha ou micos - agdes com poucos negdcios e de alto risco.

2.1.2 Bolsa de Valores

Tradicionalmente, a bolsa de valores € uma associacao civil sem fins lucrativos
que mantem o local ou o sistema de negociagdo adequados a realizacio de transacdes de
compra e venda de titulos e valores mobilidrios [BM&FBOVESPA 2008]. Na bolsa de
valores negociam-se acdes ou direitos (derivativos). Atualmente, tanto a Bovespa quanto
a BMF abriram o seu capital e se tornaram empresas que visam o lucro.

As bolsas devem informar aos investidores através de revistas, boletins e meios
eletronicos sobre seus negdcios didrios, comunicados relevantes de empresas aber-
tas, dados de mercado que contribuam para a transparéncia das operacdes. No Bra-
sil, a atividade das Bolsas € fiscalizada pela Comissao de Valores Mobilidrios (CVM)
[BM&FBOVESPA 2008].
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Eficiéncia de Mercado Acionario

O preco da agdo representa o equilibrio entre as forgas de oferta e a demanda no
mercado aciondrio. O prego das acdes é um indicador da expectativa dos investidores com
relacdo a lucratividade.

A hipétese de eficiéncia de mercado aciondrio, pressupde que as mudangas nos
precos devam ser originadas por processos realizados pelos investidores, conduzidos
ao uso eficiente do conjunto de informagdes na previsdo do comportamento futuro de
tais precos. Essa hipdtese pressupde a ndo existéncia de nenhum padrado sistemdtico de
comportamento para a defini¢do dos precos da acao.

Se o investidor soubesse identificar e aproveitar a regularidade do comporta-
mento futuro do preco de uma agdo abriria o caminho para um lucro muito acima do
esperado, porém, no mercado eficiente, a tentativa de utilizar um padrao sistemdtico faria
com que ele fosse eliminado.

A hipétese de eficiéncia apresenta duas implicagdes: os investidores utilizam
medidas racionais para mitigar o risco do investimento e o processo de revisdo das taxas

de retorno esperada € realizado constantemente.

BM&FBOVESPA

Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros (BM&FBOVESPA) é a maior bolsa
de valores da América Latina. Ela concentra cerca de 70% dos volumes de negdcios
realizados nessa regidao. Na BM&FBOVESPA sido negociadas as agdes das empresas

mais importantes do Brasil, tais como Petrobrds, Companhia Vale, Votorantim, Usiminas,
Baskem e diversas outras [BM&FBOVESPA 2008].

Historia

Em 1880, um grupo de agentes liderado por Emilio Rangel Pestana inaugura a
Bolsa Livre, que tornou-se a semente da Bolsa de Valores de Sdao Paulo. A Bolsa Livre
foi fechada ja em 1891 devido a politica do Encilhamento. Em 1895, foi fundada a Bolsa
de Fundos Publicos de Sdo Paulo, dando continuidade a evolu¢do do mercado de capitais
brasileiro.

Nesse periodo, as negociagdes de titulos ptiblicos e acdes eram registradas em
enormes quadros negros de pedra para acompanhamento por todos os presentes e, por
essa particularidade, esse periodo ficou conhecido por “Idade da Pedra”.

Em 1934, a bolsa se instala no Palacio do Café e, no ano seguinte, ganha o nome
de Bolsa Oficial de Valores de Sdo Paulo.

As negociagdes nesse novo periodo eram feitas em um grande balcdo central. Os

negdcios eram realizados com ordem pré determinada (alfabética), onde era anunciado o
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nome da empresa e, a partir desse momento, ocorriam negociacdes entre os papéis desta
empresa com um tempo determinado para serem efetuadas.

Na década de 1960, a bolsa assume a caracteristica institucional, nao sendo
mais subordinada ao Secretdrio da Fazenda do Estado, possuindo assim autonomia
administrativa, financeira e patrimonial. Em 1967, passa a se chamar Bolsa de Valores
de Sao Paulo.

Ainda em 1967, o cargo de Corretor Oficial deixa de existir e sdo formadas as
Sociedades Corretoras. Estas foram formadas por ex-Corretores Oficiais e por Corretores
autorizados pelo Banco Central. E, nesse momento, que surge a figura do operador de
pregdo, pessoas responsdveis pelos negdcios sob as ordens das Sociedades Corretoras,
por meio de gritos e gestuais que viraram a marca da Bolsa de Valores.

Na década de 1970, houve a evolucdo dos boletos utilizados para realizar as
negociagdes. Os boletos foram substituidos por cartdes perfurados e os negdcios passaram
a ser registrados de forma eletronica.

A BOVESPA foi a primeira bolsa brasileira a implementar o pregdo automati-
zado em 1972. Esse sistema automatizado disseminava as informagdes em tempo real
através de ampla rede de terminais de computador.

Em 1990, sdo iniciadas as negociagdes através do Sistema de Negociacao Ele-
tronica - CATS: (Computer Assisted Trading System), que operava simultaneamente com
o sistema tradicional de Pregdo Viva Voz.

Em 1997, foi implantado o novo Sistema de Negociacdo Eletronica em
substituicdo ao CATS, o Mega Bolsa. Além de utilizar plataforma tecnoldgica alta-
mente avancada, o Mega Bolsa ampliou o volume de processamento de informagdes
[BM&FBOVESPA 2008].

o final da década de 1990, foram lancados o Home Broker e o After-Market. O
Home Broker permite que o investidor transmita sua ordem de compra ou de venda ao
sistema de negociacdo da bolsa de forma direta, através das corretoras. O After-Market
oferece um meio noturno, porém limitado, de negociacdo eletronica. Ambos os meios
facilitam a participacdo do pequeno e médio investidor no mercado.

Em 2006, a BOVESPA implantou nova infra-estrutura computacional para
suporte de suas operacdes. Esta estrutura foi desenvolvida em parceria com a HP, a Intel e
a Microsoft, alcan¢ando dentre os diversos beneficios, a reducao de custos de manutengao
e maior flexibilidade de adapta¢do ao aumento de volume de transagdes no mercado de
capitais. Essa base tecnoldgica € compardvel com a dos mercados mais desenvolvidos
do mundo e o Brasil, por sua vez, ¢ hoje um centro de exceléncia em infra-estrutura do
mercado financeiro e de capitais [BM&FBOVESPA 2008].

Em 28 de agosto de 2007, a BOVESPA deixou de ser uma instituicao sem fins

lucrativos e se tornou uma sociedade por agdes (S/A). Nessa re-estruturagdo societdria
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foi criada uma nova empresa, a BOVESPA Holding, tendo como subsididrias integrais
a Bolsa de Valores de Sao Paulo (BVSP) - responsavel pelas operagdes dos mercados
de bolsa e de balcdo organizado - € a Companhia Brasileira de Liquidagdo e Custodia
(CBLC) prestadora de servi¢os de liquidacdo, compensacdo e custédia. Em 2008, a
BOVESPA e a BM&EF ocorreu a integracido da Bovespa Holding S.A. e da BM&F S.A. e
a criacdo da Bolsa de Valores, Mercadoria e Futuros - BM&F BOVESPA S.A., a terceira
maior bolsa do mundo em valor de mercado [BM&FBOVESPA 2008].

Atualmente, a BM&FBOVESPA ¢ o unico centro de negociacdo de acgdes do
Brasil e o maior da América Latina. As negociacdes realizadas na BM&FBOVESPA sao
feitas exclusivamente por meio de seu sistema eletronico, proporcionando maior agilidade
e seguranca nas transagdes [BM&FBOVESPA 2008].

2.1.3 Formas de Operacao

Antes de operar em qualquer Bolsa de Valores é necessdrio efetuar o cadastro
junto a corretora credenciada. Ao realizar esse cadastro, a corretora ird cadastra-lo
também na bolsa que ird operar.

ApOs a abertura desse cadastro, € necessdrio possuir crédito para realizar as
operacdes de compra e venda de acdes e derivativos, necessitando depositar algum
dinheiro ou ceder garantia junto a corretora para assim poder efetuar suas ordens de

compra ou de venda.

Ordem de Compra

Ordem eletronica emitida para adquirir um papel (a¢c@o ou derivativos). Ao emitir
essa ordem deve-se informar qual papel quer adquirir, a quantidade, o valor que deseja
pagar por unidade adquirida e a validade da ordem.

A ordem serd totalmente executada somente quando o valor pago por acdo e a
quantidade a ser comprada for ofertada no leildo. O simples fato de emitir a ordem de
compra ndo garante a compra no valor ou quantidade solicitada.

A ordem poderd ser parcialmente executada se o valor ofertado for atingido,
porém a quantidade ofertada ndo supriu a demanda descrita na ordem de compra; portanto
o valor pago por a¢do € o desejado, mas a quantidade comprada € inferior a quantidade

solicitada.

Ordem de Venda

Ordem dada para vender o papel. Ao emitir a ordem, deve-se informar o c6digo

do papel a ser vendido, sua quantidade, o preco por unidade e a validade da ordem.
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Esta ordem sera totalmente executada se existir uma ou mais ordens de compra
compativeis com os valores apresentados, ou seja, valores iguais ou maiores ao emitido e

quantidades suficientes. Esta ordem também pode ser executada parcialmente.

Ordem de Valor Anormal

Durante a emissdo da ordem de compra o comprador pode informar o preco
de compra acima do prego tedrico de mercado e quando isso ocorre o sistema da
BM&FBOVESPA cria um leildo interno. As acdes emitidas dessa forma nao podem ser
canceladas e nem terem sua quantidade diminuida. Durante o leildo, as ofertas de venda
no valor tedrico serdo executadas até o limite da quantidade requerida e ofertada. Se a
quantidade solicitada ndo for atingida, ocorre a execu¢do da proxima ordem de venda.Esse
passo € realizado sucessivamente até chegar ao preco emitido na ordem de compra.

O mesmo ocorre na ordem de venda quando o vendedor emite a ordem de
venda com preco inferior ao preco atual de mercado. Esse sistema existe para proteger
o investidor de possiveis erros, facilitar a compra ou venda de grandes quantidades de um

determinado papel e proteger a bolsa de possiveis manipulacoes.

Momento de Compra e Venda

Para determinar o momento de compra ou venda de determinada a¢ao ou direito,
devem ser realizadas diversas andlises. Essas andlises podem indicar a ocorréncia de
possiveis modificagdes, a tendéncia de movimentos do valor da acdo, sua intensidade,
o preco justo da acdo e diversas outras informacdes.

Essas andlises sao divididas em Analise Fundamentalista e Andalise Técnica,

detalhadas a seguir.

2.1.4 Analise Fundamentalista

z

A Andlise Fundamentalista € a andlise da situagdo financeira, econdmica e
mercadolégica da empresa e suas expectativas e projecdes para o futuro [Neto 2002] e
[Chaves 2004].

A Andlise Fundamentalista interpreta dados fundamentais da empresa obtidos
do balango (andlise contdbil) e informacdes sobre a situagdo do mercado, o patrimonio da
empresa, entre outros, para realizar a decisdo da operagdo financeira.

Abaixo, estdo alguns exemplos de andlises que sdo fundamentalistas.
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Analise Horizontal

A Anilise Horizontal verifica a evolucdo individual dos elementos patrimoniais
e as demonstracdes financeiras durante um periodo determinado, possibilitando a com-
paragdo entre valores da evolucdo da demonstracdo financeira em diferentes exercicios
fiscais/sociais [Neto 2002].

Um exemplo de andlise horizontal pode ser visto na Tabela 2.1.

Ativo (R$ mil) 2007 | 2008 | Aumento
Circulante 200 | 400 | 100%
Realizédvel a longo prazo | 100 | 100 | 0%
Permanente 500 | 500 | 0%

Total 800 | 1000 | 25%

Tabela 2.1: Exemplo de Andlise Horizontal.

Analise Vertical

A Andlise Vertical ou Andlise da Estrutura, envolve a relagdo entre o elemento e
o grupo de que ele faz parte, ou seja, relaciona a parte com um todo [Neto 2002].

A Analise Vertical envolve os elementos do mesmo exercicio, ao contrario da
Andlise Horizontal, estabelecendo assim as bases para analises prospectivas.

Exemplo de Analise Vertical € exibido na Tabela 2.2.

Ativo (R$ mil) Valor | Analise
Circulante 400 40%
Realizével a longo prazo | 100 10%
Permanente 500 50%
Total 1000 | 100%

Tabela 2.2: Exemplo de Andlise Vertical.

Analise através de Indices

A avaliacdo da empresa feita através dos Indices, exige a comparagio com pa-
drdes e a fixacdo da importancia de cada indice. A caracteristica fundamental dos indices é
fornecer ampla visdo da situacdo econdmica ou financeira da empresa [Jr e Neves 2000].

Em Andlise de Balangos, os termos “Econdmico e Financeiro” precisam ser
muito bem definidos para ndo se chegar as conclusdes erradas.

Econdmico: Refere-se ao lucro, no sentido dindmico de movimentacao. Estatis-
ticamente, refere-se ao patrimonio liquido.

Financeiro: Refere-se a dinheiro. Dinamicamente, representa a variacdo de

caixa. Estatisticamente, representa o saldo de caixa. O termo financeiro tem significado
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amplo e restrito. Quando visto de forma restrita, refere-se ao caixa; e no significado

amplo, refere-se ao capital circulante liquido.

Indice de Liquidez

Os indices de liquidez servem para medir a capacidade da empresa atender a seus
compromissos de curto prazo através da realizac@o de seus ativos circulantes.
Indice de Liquidez Corrente
AtivoCirculante

LC = 2-1
PassivoCirculante -1

Indica quanto a empresa possui no Ativo Circulante para cada R$1,00 de Passivo
Circulante, ou seja, significa dizer quanto a empresa tem de bens e direitos realizdveis no
curto prazo para cada R$1,00 de dividas no curto.

Indice de Liquidez Séca

_ AtivoCirculante — Estoques

LS = (2-2)

PassivoCirculante
Indica quanto a empresa possui de Ativo Circulante descontados a conta de
estoques para cada R$ 1,00 de Passivo Circulante, ou seja, significa dizer quanto a
empresa tem de bens e direitos realizdveis no curto prazo excluindo-se os estoques para
cada R$1,00 de dividas no curto.
Indice de Liquidez Geral

_AtivoCirculante + RealizvelaLongoPrazo

LG (2-3)

~ PassivoCirculante + ExigvelaLongoPrazo
Indica quanto a empresa possui no Ativo Circulante e Realizdvel a Longo Prazo
para cada R$ 1,00 de divida total.
Indice de Liquidez Imediata
LI=Disponibilidades Passivo Circulante

_ Disponibilidades

LC (2-4)

PassivoCirculante
Indica quanto a empresa tem de disponivel (caixa, bancos e em aplicacoes de

liquidez imediata) para saldar cada R$ 1,00 de dividas no curto prazo.

Capital de Giro

A administracdo do Capital de Giro constitui um processo de planejamento e
controle dos recursos financeiros aplicados no ativo circulante das empresas. Tais recursos

provém de diversas obrigacdes a vencer a curto prazo, representadas no passivo circulante,
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e o excedente das exigibilidades de longo prazo e do Patrimonio Liquido em relacio aos

ativos ndo circulantes.

Rentabilidade do Patriménio Liquido

A Rentabilidade do Patrimé6nio Liquido ou Anélise P/L. mede a relacdo entre o
preco atual das acdes e o lucro por agdo acumulado nos tltimos quatro trimestres.

De forma simplificada, o P/L indica o quanto o investidor estd disposto a pagar
por real de lucros. Ou seja, um P/L com valor igual a 10 indica que o preco atual da
acdo representa 10 vezes o lucro gerado pela empresa nos dltimos quatro trimestres. Vale
lembrar que alguns analistas trabalham com o conceito de P/L esperado, que considera a

previsdo de lucro dos proximos quatro trimestres.

B PreoPorAo

PL=———
LucroPorAo

(2-5)

2.1.5 Analise Técnica

A Anilise Técnica € o estudo da dindmica do mercado através dos sinais que o
préprio mercado emite (precos, volume de negdcios e o total dos contratos em aberto)
[Weissman 1996].

Usualmente, a Anélise Técnica € realizada com o estudo dos graficos dos sinais
emitidos pelo mercado. Abaixo, estdo relacionadas algumas das técnicas existentes:
Convergéncia/Divergéncia em Médias Moéveis (MACD), Bandas de Bollinger e Ondas
de Elliott, sendo a dltima a técnica utilizada neste trabalho.

Convergéncia/Divergéncia em Médias Mdveis (MACD)

O MACD (Moving Average Convergence/Divergence) é um indicador desenvol-
vido por Gerald Appel para analisar a convergéncia e divergéncia das médias méveis. Ele
€ composto de duas linhas indicadoras, a primeira chamada de linha do MACD e, a se-
gunda, de linha de sinalizacdo. Essas linhas oscilam em torno do numero zero e quando o
MACD ¢ maior que zero, significa que as expectativas mais recentes sdo favordveis para
alta, enquanto menor que zero, as expectativas estdo evidenciando uma situacio de baixa
[Elder 1993] [Weissman 1996].

A linha de sinaliza¢do indica os pontos de entrada e saida do mercado. Quando
0 MACD estd acima da linha de sinalizacao € sinal que o valor da agdo estd ascendente e
quando o MACD esté abaixo da linha de sinalizag@o, a acdo estd em queda.

Na Figura 2.1 estd exposto um gréafico dos valores da acao da Petrobras (PETR4)
extraido em 09 de outubro de 2007 e com o MACD especificado na parte inferior do

grafico. Pode-se observar que o MACD exibe o dado da situagdo atual para auxiliar na
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tomada de decisdo do investidor, porém, apenas exibe a tendéncia do evento. Quando
a linha de sinalizacdo e do MACD se encontram ndo existe obrigatoriedade de haver

cruzamento, portanto, apenas indica que € um possivel ponto de mudanga de tendéncia.

Figura 2.1: Exemplo de MACD.

Bandas de Bollinger

As Bandas de Bollinger ¢ uma ferramenta relacionada intensamente com a
volatilidade. As Bandas de Bollinger sdo representadas por trés curvas, sendo que as
curvas das extremidades sdo tracadas a partir da distancia da média mével. Esta distancia
estd vinculada ao desvio padrao [Weissman 1996]. A Figura 2.2 exemplifica as Bandas
de Bollinger.

Observa-se que o movimento da acdo tende a oscilar entre as curvas das extremi-
dades. Usualmente, quando o valor da acdo ultrapassa alguma das curvas da extremidade,

o valor tende a retornar entre as extremidades, porém, sem indicar até qual valor.

2.2 Ondas de Elliott

2.2.1 Introducao

A técnica das Ondas de Elliott € uma forma avancada de analisar a¢des. Diferen-

temente das outras andlises técnicas existentes, as Ondas de Elliott permitem a previsao
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Figura 2.2: Exemplo de Bandas de Bollinger.

do comportamento das acdes analisadas e ndo apenas a sua tendéncia. Ao utilizar essa téc-
nica, as acdes a serem analisadas devem possuir um alto indice de liquidez, que no mer-
cado aciondrio € descrito pelo volume de negociacdo. O alto indice de liquidez representa
melhor o comportamento em grupo dos investidores, evitando influéncias individuais.

Nesta andlise, existem cinco ondas de comportamento e trés ondas de corre¢ao,
sendo as ondas de comportamento numeradas em ondas 1, 2, 3, 4, 5 e as ondas corretivas
nomeadas em a, b e c. As ondas de comportamento sdo divididas em ondas de impulsao
(ondas 1, 3 e 5) e ondas corretivas (ondas 2 e 4). Para facilitar a detec¢do, alguns autores
sugerem a inser¢do do simbolo “x” para identificar o ponto de parada das ondas de
correcdo (ondas a, b, ¢) [Deoke 2000].

As Ondas de Elliott sao formadas em diversos niveis, ou seja, podem ser tracadas
em gréificos de diversas amplitudes, tais como a cada minuto, hora, 120 minutos, dia,
semana, etc. Sendo que uma onda tracada, em um nivel mais interno, auxilia na formagao
da onda de nivel mais externo (fractais) [Collins 1998]. As Ondas de Elliott em diversos
niveis complementares sdo apresentadas na Figura 2.3.

O formato de identificagcao diferenciado das ondas apresentadas na Figura 2.3,
uns algarismos em romano, outros em algarismos ardbicos, uns em mintsculos e outros
em maiusculos, € utilizado para referenciar diferentes niveis das ondas.

As ondas corretivas tendem ao movimento lateral, ou seja, ndo indicam tendéncia
de alta ou de baixa, ndo se aconce;ha a sua utilizagdo como indicador de momento de bom

investimento.
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!

Figura 2.3: Exemplo de Ondas de Elliott.

2.2.2 Historia

Ralph Nelson Elliott (1871-1948) era um contabilista de profissdo. Aposentou-
se em 1927 apés ter contraido uma doenga séria. Nos anos que lhe restavam ficou em
repouso na Califérnia.

Durante seu longo periodo de convalescencia, desenvolveu sua teoria do com-
portamento de mercado. Aparentemente, foi muito influenciado pela teoria do Dow, que
tem muito em comum com seu principio da onda.

Elliott e Dow consultaram os ciclos da maré do mar e compararam o ritmo das
ondas a flutuacdo de preco no mercado.

Dois anos antes que sua morte, em 1946, Elliott escreveu seu trabalho definitivo
sobre sua pesquisa e o intitulou da “Segredo da lei da natureza do universo”. Elliott
estava convencido de que sua teoria era parte de uma lei muito maior que governa toda a
atividade do ser humano.

Ha trés aspectos basicos da teoria - o padrio, a relagdo e o tempo (nessa ordem da
importancia). Elliott reivindica que o mercado segue um ritmo repetitivo de cinco-ondas
de avanco seguido pelo de trés-ondas de declinio. As ondas um, trés e cinco vao com a
tendéncia principal e sdo chamadas ondas de impulso. As ondas dois e quatro sdo ondas
corretivas. Apds a onda cinco o avango estd terminado. Trés ondas de corre¢do comegam
subdivididas em uma estrutura do ABC. Apds este ciclo, um novo pode comegar.

Da “Lei da natureza” Elliott indicou que a base matemdtica para o principio

da onda estava baseada em na seqiiéncia dos nimeros descoberta (ou redescoberta mais
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exatamente) pelo matematico Leonardo Pisanoque viveu no décimo terceiro século.

Fibonacci

Os numeros de Fibonacci ou ndmeros aureos, como também sdo conhecidos, é
uma sequéncia numérica descoberta por Leonardo Pisano, mais conhecido como Fibo-
nacci (filho de Bonacci), na qual tenta representar matematicamente o comportamento
natural [Fisher 1993].

Os ndmeros de Fibonacci podem ser aplicados em casos de comparacao naturais,

tais como:

e Relagdes de padrdes de beleza;

Frequéncias de notas musicais;

e Disposi¢cdo de imagens em diversas obras de arte;

Relacdo de tamanho de parte de corpos naturais (incluindo corpo humano e de

outros animais);

Evolug¢do populacional natural.

Em conceito mais amplo, pode-se dizer que as propor¢des de Fibonacci sdo
harmonicas em relagdo a natureza e aos sentidos humanos (beleza, agrado, etc.). Para
formar manualmente a sequéncia de Fibonacci, inicia-se a sequéncia com dois nimeros
um (1 e 1) e para descobrir o préximo nimero, basta somar os dois nimeros anteriores.
Uma pequena sequéncia de exemplo segue juntamente com a demonstracao da formacao
dondmero: 1, 1,2 (1 +1),3(2+1),53+2),8(5+3),13(8+5),21 (13 +8),34 (21 +
13), 55 (34 + 21), 89 (55 + 34), 144 (89 + 55), 233 (144 + 89)...

Pode-se observar que na sequéncia de Fibonacci a razdo entre um numero
e seu sucessor tende a ser constante, isso pode ser observado a partir do 11° e 12°
numeros da sequéncia. Esse nimero tende ao valor 0,618033988749895, que é chamado
universalmente como niimero Phi.

Observando essa estabilizacdo, deduz-se a porcentagem de 61,8% e seu comple-
mento, 38,2% como ferramentas de auxilio para andlise grafica de Fibonacci. Também
pode-se utilizar os percentuais de 50% e com menor frequéncia os extremos: 23,6% (pro-
porc¢ao derivada) e 78,6% (raiz quadrada de 0,618).

Na Figura 2.4 estd representada uma espiral formada seguindo as regras de
expansdo numérica de Fibonacci.

Como as Ondas de Elliott sdo formadas por conjuntos de regras ligadas aos
nimeros de Fibonacci, isto demonstra que o pre¢o do ativo também é composto pelo

emocional da massa de investidores. O alto indice de liquidez de uma acao tende a simular
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Figura 2.4: Espiral formada com a expansdo numérica de Fibo-
nacci.

o comportamento em massa dos investidores, sendo assim pré-requisito para utilizar a
analise das Ondas de Elliott [Deoke 2000].

2.2.3 Identificacao

Para identificar as Ondas de Elliot, primeiramente, € necessario definir o ponto
de inicio no gréfico para tentar tracar as ondas.

Na Figura 2.5 estéd representado um gréfico didrio de acao da Petrobras (PETR4),
onde visualmente foi marcado em alguns dos pontos possiveis para comeco da andlise de
Elliott.

Figura 2.5: Possiveis Pontos de Inicio da Andlise de Elliot.
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Os pontos marcados na Figura 2.5 sdo pontos de inflexdes, ou seja, quando
ocorre mudanca do sentido no qual caminha o preco da acdo. As Ondas de Elliott s6
iniciam e terminam em pontos de inflexao.

Para identificar as Ondas de Elliott, deve-se utilizar ferramentas que representam
a porcentagem dos nimeros de Fibonacci graficamente, visto que a validacdo de cada
onda € realizada por essa ferramenta. A seguir seré descrito o método de identificagdo das

ondas comportamentais de Elliott.

Regras Basicas

Para a deteccdo das Ondas de Elliott devem ser usadas as seguintes regras de

validagdes bésicas:
1. A amplitude da onda 3 € sempre maior ou igual a amplitude da onda 1;

2. A amplitude da onda 5 € sempre maior ou igual a amplitude da onda 1;

3. Se a amplitude da onda 3 ou a onda 5 € maior do que a onda 1, a amplitude das

mesmas serd uma das expansodes de Fibonacci;

4. Se a amplitude da onda 3 € maior do que a onda 1, entdo a amplitude da onda 5 é

igual a onda 1;

5. Se a amplitude da onda 5 € maior do que a onda 1, entdo a amplitude da onda 3 é

igual a onda 1;

Primeira Onda

As regras de validagdo das ondas comparam duas ondas e por isso a detec¢do da

primeira onda € realizada em conjunto com a detec¢ao da segunda onda.

Segunda Onda

Ap0s a definicao dos possiveis pontos de inicio, seleciona-se um desses pontos e
verifica-se as porcentagens relativas aos nimeros de Fibonacci. O grafico de probabilidade
serd inserido do inicio da possivel Onda 1 até o ponto final desta onda. Em nenhum
momento a Onda 2 deve retrair mais do que a Onda 1. A amplitude da Onda 2 deve
ser no minimo 80% da amplitude da Onda 1.

Ap0s tragar o grafico de probabilidade, deve ser verificado se a onda que possui o
movimento contrario ao da primeira onda altera o seu sentido perto de alguma das marcas
formadas pela grade de Fibonacci (78,6%, 68,2%, 50%, 38,2% e 23,6%). Se isso ocorrer,

essas duas ondas detectadas possivelmente serdo as ondas 1 e 2 de Elliott.
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Usualmente os movimentos contrdrios revertem sua tendéncia nas faixas de
38,2% , 50% ou em 61,8% e em raros casos a retragdo serda maior (78,6%). Se a retracdo
for de 100%, o ponto selecionado ndo € de uma Onda 1 e as ondas detectadas sdo ondas
de correcdo. Se a retragdo for acima de 100%, o ponto inicial selecionado também esta
errado. Na Figura 2.6 encontra-se o exemplo de uma provavel Onda 1 e de uma Onda 2.
A Onda 2 normalmente possui ziguezagues.

Na Figura 2.6, observa-se o exemplo de possiveis ondas 1 e 2 onde ocorre a
retracdo até o ponto de 50%. Para confirmar se essas ondas sdo as ondas 1 e 2, deve-se
detectar todas as Ondas de Elliott.
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Figura 2.6: Primeira e segunda Ondas de Elliott.

Terceira Onda

A identificagdo da Onda 3 é baseada no tamanho da Onda 1. A Onda 3 deve ser
de impulsio e possuir uma amplitude igual ou superior ao da Onda 1. Quando a amplitude
da terceira onda € maior que a primeira onda deve-se verificar se a terceira onda expandiu
utilizando uma das porcentagens de Fibonacci. Se a expansdo indicar um aumento de
38,2%, 50%, 61,8% ou 100% a onda analisada podera ser a terceira onda.

Na Figura 2.7 estd referenciada a possivel terceira onda com tamanho seme-

lhante ao da primeira onda.
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Figura 2.7: Terceira Onda de Elliott.
Quarta Onda

Para detectar a Onda 4, utiliza-se a analogia da identificacdo da Onda 2. Esse
procedimento, no entanto, difere-se no fato de que € necessario utilizar a Onda 3, em vez
da Onda 1, como onda de referéncia para detectar a Onda 4, verificando se o movimento
que possui sentido contrario ao da Onda 3 possui um ponto de inflexdo perto de uma das
marcas formadas pela grade de Fibonacci.

Os movimentos contrarios normalmente revertem sua tendéncia em 38,2%, 50%
ou em 61,8% e, em raros casos, a retragdo serd maior (78,6%). Usualmente, a Onda 4
possui uma descida constante, ndo fazendo ziguezagues. Quando a Onda 2 ndo possui
ziguezague, a onda 4 provavelmente possuira.

Na Figura 2.8, estd o exemplo da deteccdao da quarta onda, onde houve uma

retragdo de 50% comparando com o tamanho da Onda 3.

Quinta Onda

Para detectar a quinta onda, faz-se a analogia com a identificacdo da terceira
onda. Esse procedimento difere no fato de utilizar a terceira onda como onda de referéncia
para detectar a quinta onda.

A Onda 5 deve possuir tamanho igual ou superior ao da Onda 1. Quando a quinta

onda é maior que a primeira onda, realiza-se a expansdo de Fibonacci para verificar
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Figura 2.8: Quarta Onda de Elliott.

os dados. Se a expansdo indicar um aumento de 38,2%, 50%, 61,8% ou 100%, a onda
analisada serd a quinta onda.

Na Figura 2.9 estd o exemplo da detecgdo da quinta onda onde houve alteracdo
de tamanho em relag@o a primeira e terceira onda. A onda detectada é aproximadamente
0 dobro da onda 1.

Com as cinco ondas detectadas, encerra-se a deteccdo das ondas de comporta-
mento de Elliott.

2.2.4 Previsao do Comportamento Acionario

As Ondas de Elliot permitem a previsdo do comportamento aciondrio. Se o
analista tentar descobrir em qual Onda de Elliott o mercado se encontra podera identificar
como o mercado ird se comportar. O comportamento aciondrio se move segundo as regras
de formacdo das Ondas de Elliott.

Se o analista detectar que o mercado estd no inicio de uma terceira onda, o
mercado deverd se comportar como tal, ou seja, o mercado deverd seguir as regras das
Ondas de Elliott, inicialmente testando o valor que representaria 0 mesmo tamanho da
Onda 1 e depois suas expansdes de Fibonacci. Na Figura 2.10 é mostrado o exemplo
onde, possivelmente, existe o inicio de forma¢do de uma Onda 3 em meados do més de
Julho de 2007. Se a onda mostrada for realmente uma Onda 3, o valor da acdo deve chegar

a pelo menos 56,03 reais.
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Figura 2.9: Quinta Onda de Elliott.

Essa regra vale para todas as Ondas de Elliott, se for detectado que o mercado
estd em uma determinada Onda de Elliott, o mercado deverd se comportar como as regras

de formagdo dessa onda.

2.3 Algoritmos Genéticos

No seu uso mais geral, o termo Algoritmos Genéticos refere-se a uma familia
de modelos computacionais inspirados na evolucao bioldgica. Estes algoritmos codificam
a solugao potencial para um problema em estrutura de dados simples, chamada cromos-
somo, devido a sua analogia com o cromossomo bioldgico. Os Algoritmos Genéticos
tem uma aplicagdo bastante ampla, porém sao frequentemente vistos em otimizadores de
funcdes [Withley 1995].

O termo Algoritmo Genético tem dois significados comuns. Em seu primeiro
significado, refere-se ao modelo bdésico investigado por John Holland [Holland 1975].
Em sentido mais amplo, os Algoritmos Genéticos referem-se a qualquer modelo baseado

em recombinacdo para gerar novas amostras no espacgo de busca.

2.3.1 Breve Historico

O trabalho Systema Naturae, de 1735, do botanico Carolus Linnaeus, sobre

a classificacdo dos organismos despertou o interesse pela similaridade entre espécies,
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Figura 2.10: Exemplo de um possivel inicio de uma Onda 3.

acreditando na existéncia de uma relagdo entre elas.

Outros trabalhos influenciaram os pesquisadores em direcdo a teoria da selecao
natural, tais como a teoria do “uso e desuso” realizada por Jean Baptiste Lamark e a
proposta de que os fatores ambientais afetavam o crescimento de uma populagdo descrita
por Thomas Malthus.

Apo6s anos de observacdes, Charles Darwin apresentou sua teoria de evolucao
através de selec¢do natural em seu livro “A Origem das Espécies” em 1859. Essa teoria
¢ uma das bases dos Algoritmos Genéticos. O trabalho de Darwin influenciou o futuro
nao apenas da Biologia, Botinica e Zoologia, mas também teve grande influéncia sobre o
pensamento religioso, filoséfico, politico e econdmico da época.

No inicio do século XX foi descoberto o trabalho de Gregor Mendel relativo
aos principios basicos de heranca genética, que teve grande influéncia sobre os trabalhos

relacionados a evolugao.
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A teoria atual da evolugdo combina a genética com as idéias de Darwin sobre a
selec@o natural. O principio bédsico da Genética Populacional atual € a variabilidade entre
individuos em uma populagdo os quais se reproduzem sexualmente. Essa variabilidade é
produzida pela recombinagdo genética e pela mutacdo. Esse principio foi desenvolvido
durante os anos 30 e 40, por bidlogos e matemdticos de importantes centros de pesquisa.

Nas décadas de 1950 e 1960, muitos cientistas estudaram, independentemente,
sistemas evoluciondrios baseados na idéia da evolugdo para resolver problemas de otimi-
zacdo na Engenharia.

Em meados de 1960 o cientista alemao, Ingo Rechenberg, introduziu o método
chamado de Estratégias Evoluciondrias, utilizado na otimizacdo de parametros para
dispositivos aerofdlios. A primeira aplicacdo registrada na drea de evolucgao artificial foi
descrita no livro Evolutionsstragegie: Optimierung Technischer Systeme Nach Prinzpien
der Biologischen Evolution de 1973.

Jonh Holland criou os Algoritmos Genéticos em meados de 1960 [Belew 1997].
Em contraste com as Estratégias Evoluciondrias e a Programacdo Evoluciondria, o ob-
jetivo de Holland foi desenvolver mecanismos de adaptacdo em sistemas computacio-
nais, sem focalizar na solugdo de problemas especificos. Sua obra publicada em 1975
[Holland 1975] apresentou os Algoritmos na forma de abstragdo da evolucao biolégica.

O algoritmo de Holland tem como base a evolucao de populacdes de individuos
codificados em representa¢do bindria, usando o método de ’selecdao natural’ aliada a

operadores evolutivos: reproducdo e mutacao.

2.3.2 Genes e Cromossomos

Todos os seres vivos possuem um conjunto de cromossomos, cadeias de DNA
que servem de modelo para todo o organismo (unicelular ou pluricelular).

O cromossomo € constituido por blocos de DNA, comumente chamados de
genes, e cada gene € responsdvel por determinada funcdo, ou seja, codifica determinada
proteina.

Os genes nos Algoritmos Genéticos sao informacdes bem formatadas, responsa-
veis por determinada caracteristica € o cromossomo € um conjunto de genes que possui
fun¢do ou informagao bem definida. O exemplo de um cromossomo que representa uma

informacao de um fluxo de caixa estd demonstrado na Figura 2.11

2.3.3 Vantagens

Os Algoritmos Genéticos diferem dos algoritmos tradicionais de otimizacdo em

cinco aspectos principais [Goldberg 1989]:
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Figura 2.11: Exemplo de cromossomo com dois genes.

e Baseiam-se na codificacao do conjunto das solu¢des possiveis € ndo nos parametros

da otimizac¢do em si;

e os resultados sdo apresentados como um conjunto de solugdes € nao como solugdo

dnica;
e 0 método de descoberta da solucdo pode ser considerado “caixa preta”;

e ¢ necessario apenas definir a forma de avaliagdo do problema, nao necessitam de

outros conhecimentos derivado do problema;

e usam transi¢des probabilisticas e ndo regras deterministicas.

Os algoritmos tradicionais normalmente usam técnicas de tentativa e erro, porém
com parametros de otimizacdo, diferindo-se dos Algoritmos Genéticos que evoluem
solugdes (aceitdveis ou ndo) em busca da resposta que melhor se adapta ao caso.

Os Algoritmos Genéticos produzem uma populagdo formada por diversos indi-
viduos que representam as possiveis solu¢des do problema proposto, exibindo uma gama
de solugdes para o problema, diferentemente dos algoritmos tradicionais que usualmente
param ao detectar uma resposta aceitavel.

Ao buscar a resposta do sistema, o Algoritmo Genético atua de forma incomum

onde sua logica para formar a resposta depende da evolugdo de solucdes e sua avaliacao.

2.3.4 Algoritmo Basico

O algoritmo bésico para realizar a Evolu¢do Genética é simples e seu pseudoco-

digo estd escrito abaixo:
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Codigo 2.1 Pseudocddigo Bésico de Algoritmos Genéticos.

1 Funcdo AlgoritmoGenético

2
3 1. Geracdo da populacdo inicial (usualmente de forma

4 aleatodria)

6 2. Equanto os criterios de parada ndo for alcancado,

7 repita os itens (a), (b), (c) e (d)

9 a. Funcdo-Objetivo: cada individuo é avaliado e recebe

10 uma nota de aptiddo ao dominio do problema

12 Db. Selecdo: Os individuos sdo selecionados para reproducéo,
13 0s melhores individuos usualmente tém a melhor chance de

14 ser selecionado

16 c. Reprodugdo: O casal selecionado recombina-se para gerar

17 descendentes e onde pode ocorrer a mutacao.

19 d. Elitismo: a populacdo antiga é substituida pelos novos

20 individuos de acordo com um critério. Os melhores individuos
21 da populacdo antiga podem ser diretamente inserido na nova
2 populacgéo.

23

24  Fim

Observa-se que o algoritmo informado € dividido em basicamente trés partes:
a avaliacdo da populagdo através da fungdo objetivo, a reprodug¢do para gerar nova

populacgdo e a selecao dos melhores individuos para a nova populacao.

2.3.5 Individuo

z

A representacdo de individuos € o mapeamento do espaco de possiveis so-
lucdes para o espaco de solucdes codificadas, dentro de alguma estrutura de dados
[Ghozeil 1997], ou seja, o individuo representa o portador do seu cédigo genético. A
populacgdo € o conjunto de individuos.

Entre os principais tipos de representacdo dos individuos, destacam-se: bindria,
inteira, real, bindria representando real e estruturas (vetores, matrizes, objetos e listas).
A representagdo bindria foi utilizada no algoritmo genético original de Holland e ainda é
amplamente utilizada nos dias atuais.

Segundo Fogel e Ghozeil, ndo existem representacdes que levam vantagens sobre
as outras, mas a representacdo escolhida deve ser compativel com o problema a ser
solucionado [Ghozeil 1997].
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Problemas com multiplas entradas podem combinar essas entradas em uma unica
sequéncia de bits, ou trabalhar com mais de um “cromossomo”, cada um representando
uma das entradas. O codigo genético deve ser capaz de representar todo o conjunto dos

valores no espaco de busca e precisa ter tamanho finito.

2.3.6 Funcao Objetivo

A funcdo objetivo (avaliacdo ou fitness) determina a qualidade relativa das
solucdes. E responsavel pelo elo entre o algoritmo genético e o problema e a sua definicdo
depende do problema a ser abordado.

Nos Algoritmos Genéticos, avaliar a qualidade da solu¢do usualmente € a opera-
¢do de maior custo, podendo em alguns casos ser acelerada utilizando a estimativa como
resposta ou valor relativo.

A funcgdo objetivo também avalia como os individuos t€ém se desempenhado,

permitindo um indice de comparagdo de aptidao entre os individuos da populagdo.

2.3.7 Selecao

A selecdo é o processo que determina qual individuo serd selecionado para a
variacdo/reproducdo.

A selecao por roleta € um procedimento baseado na aptidao dos individuos. Essa
técnica é semelhante ao jogo 'Roda da Fortuna’, onde existe um disco giratério com
diversos setores, em formato de pizza de tamanhos diferentes e uma seta estdtica que
aponta para um setor por vez. Na ’Roda da Fortuna’, o disco é girado com uma forca
aleatdria e quando a seta para, o setor apontado € o escolhido. Se o setor X possuir um
tamanho maior do que o setor Y entdo a probabilidade de selecao do setor X € maior do
que a do setor Y. No algoritmo de selecdo por roleta, cada individuo representa um setor
do disco e o tamanho desse setor representa a aptidao desse individuo. Dessa forma, os
individuos mais aptos possuem mais chance de serem escolhidos.

Outro método € a selecdo por torneiro, onde o Algoritmo Genético escolhe alea-
toriamente dois individuos e o mais apto € selecionado para participar da recombinacao.

Existe também a selecao totalmente aleatdria, onde o individuo que participa da
recombinacio possui as mesmas chances dos demais individuos.

O método de selegao pode considerar diversas outras informagdes, tais como
o niamero de vezes que o individuo foi selecionado e a existéncia anterior em outra
populacdo. Porém, independente do procedimento de selecdo a ser utilizado, a principal
funcdo deste operador é determinar qual individuo seré selecionado para a recombinacao

que ird compor parte da geracdo seguinte.
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2.3.8 Variacao

Tradicionalmente, a variagdo € dividida em duas etapas: o cruzamento e a
mutacao.

O cruzamento (ou crossover) efetua a recombinagdo entre os genes do casal sele-
cionado pela fun¢do de selecdo. O cruzamento € dependente da selecdo dos progenitores.
Os descendentes possuem, em sua carga genética, as caracteristicas semelhantes a dos
projenitores.

Os métodos tipicos de cruzamento sdo: cruzamento de um ponto, cruzamento de

multiplos pontos e cruzamento uniforme. Esses métodos serdo descritos a seguir.

Cruzamento

O cruzamento de um ponto combina um par de cromossomo selecionando,
aleatoriamente, o local onde a informacao genética serd dividida e efetua-se a troca do
material genético.

Um exemplo de cruzamento de um ponto é representado na Figura 2.12, onde X

¢ o ponto de corte.

Figura 2.12: Exemplo de cruzamento de um ponto.

O cruzamento de multiplos pontos sorteia um nimero aleatério de pontos onde
ocorrerd a troca de materiais genéticos. Um exemplo de cruzamento de multiplos pontos

€ representado na Figura 2.13 onde X s@o os pontos de corte.

Figura 2.13: Exemplo de cruzamento de miiltiplos pontos.
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Enquanto o cruzamento de um ponto e de multiplos pontos definem locais de
corte onde o cromossomo serd dividido, o cruzamento uniforme (ou com mdscaras) ge-
neraliza esta idéia para todos os genes. Uma mascara de cruzamento € definida aleatdria-
mente indicando quais genes serdo trocados entre os pais para produzirem os descenden-
tes.

No exemplo da Figura 2.14, quando a mdscara indicar 1 o gene serd trocado,

quando indicar 0 o gene ndo serd trocado.

Figura 2.14: Exemplo de cruzamento com mdscara.

Os métodos de cruzamento ndo exigem que os dados utilizados sejam bindrios,
podendo ser realizados com nimeros, textos, objetos e grupo de informagdes, seguindo as
estratégias descritas anteriormente, levando em consideracio a natureza da representacao.

No cruzamento de nimeros, a geracio dos individuos filhos pode ser executada
de duas maneiras distintas, a primeira ocorrerd com a troca dos genes selecionados,

conforme exemplificado na Figura 2.15.

Figura 2.15: Cruzamento de niimeros com mdscara e troca de
valores.

O segundo método de cruzamento permite realizar uma operagdo matematica
entre os genes realizados. Esse método ndo é recomendado para todos os tipos de solu-

¢oes, tal como a do caixeiro viajante, porque pode gerar individuos invélidos do espago



2.3 Algoritmos Genéticos 42

de busca. No exemplo da Figura 2.16, utiliza-se a média entre os genes selecionados pela

mdscara para realizar o cruzamento:

Figura 2.16: Cruzamento de niimeros com mdscara e média de
valores.

Mutacao

A operagdo de mutacdo € a troca aleatéria de informacdes de um individuo, a
fim de garantir maior varredura do espaco de busca de modo a evitar que o Algoritmo
Genético fique estagnado em uma resposta minima local e que realize uma convercao
prematura.

O sorteio € um dos métodos utilizados pare selecionar o individuo que sofrera
muta¢do, obedecendo a taxa de mutacdo. Para o individuo selecionado € sorteado o gene
que terd o seu valor alterado.

Outro método € sortear, durante o cruzamento, o gene que sofrerd a mutacao,
também obedecendo a taxa de mutagao.

Os genes representados bindriamente sofrerdo a inversdo de seu valor. Se o
gene for uma informacdo pertencente a um conjunto, seleciona-se aleatoriamente uma
informacao deste conjunto para mutar o gene selecionado.

Se a representacdo do gene for numérica, o valor do gene podera ser alterado
para um valor dentro da faixa de estudo, explorando locais ainda ndo visitados.

Nos casos de permutagdo, normalmente a mutacdo consiste em trocar a posicao

de dois genes, garantindo um ruido aleatdrio.

2.3.9 Elitismo

O elitismo ou Genitor [Holland 1975] é uma técnica onde os melhores pontos en-

contrados sdo preservados na populacao seguinte, resultando numa busca mais agressiva,
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que na préatica € geralmente bastante efetiva. A utilizacdo de um indice alto para a sele-
¢do dos individuos para permanecerem na nova populagcdo pode inserir uma convergéncia
prematura para minimos locais.

Exemplo:

Na geracdo de uma nova populagdo pelo Algoritmo Genético, apenas os 10 me-
lhores individuos permanecerdo na nova populacio, sendo os demais totalmente substi-
tuidos pelos descendentes gerados.

Outro método utilizado para simular o elitismo € a selecdo dos melhores indivi-
duos da populacdo formada pelos individuos da populacdo atual e do cruzamento. Esse
processo pode ser denominado como sele¢do elitista gerenativa cruzada, recombinagdo
heterogénea e mutacao cataclismica Cross generational elitist selection, heterogeneous
recombination and Cataclysmic mutation (CHC).

Ao utilizar o método de elitismo que seleciona uma grande quantidade de dados
para permanecer na populagdo ou ao utilizar o método CHC, deve-se considerar uma alta

taxa de mutacao para evitar a convergéncia prematura a minimos locais.



CAPITULO 3

Sistema Proposto

Observando o métodos comumente utilizado para identificar as Ondas de Elliott
(o manual) e que os métodos automatizados possuem aparentemente técnicas de tentativa
e erro associadas a estatistica, ressalta-se a necessidade de se criar uma metodologia de
deteccdo automatica dessas ondas.

Para identificar a Onda de Elliott que se adapta melhor ao gréfico, serd desen-
volvido um sistema computacional baseado em técnicas de Inteligéncia Artificial, mais

precisamente Algoritmos Genéticos que € descrito a seguir.

3.1 Composicao do Sistema

O sistema utilizard técnicas de Algoritmos Genéticos para gerar as possiveis
Ondas de Elliott e ndo serd considerada a existéncia de ondas corretivas. Ele serd
composto de 3 funcdes distintas: a primeira funcdo é para carregar os dados e para
identificar os pontos de inflexao significativos do grafico; a segunda func¢do € para evoluir
as possiveis Ondas de Elliott e a terceira fun¢do € para avaliar as ondas geradas.

As descrigdes detalhadas de cada uma das fungdes serdo expostas a seguir.

3.1.1 Carga de Dados

A funcdo de carga de dados serd dividida em duas partes, a primeira inserir os
dados e a segunda para filtrar os pontos significativos que serdo efetivamente utilizados

no processamento do sistema.

Insercao de Dados

Os dados serdo inseridos a partir de arquivos de textos bem formatados, onde
cada arquivo individual referencia os dados de apenas uma acdo. As informacdes dispo-

niveis nos arquivos sdo as seguintes:

e Data
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Valor de abertura

e Valor de fechamento

Valor méximo negociado na data

Valor minimo negociado na data

volume de negdcios

Com os dados carregados nas varidveis locais do sistema € aplicado o filtro para
reduzir o volume de informagdes a ser processado sem comprometer significativamente a

qualidade da resposta do sistema.

Filtro de Dados

Como a quantidade de informacdes do histérico de pregos € grande e somente 0s
pontos de inflexdo sdo utilizados na andlise das Ondas de Elliott, desprezando-se assim
os demais pontos, fez-se necessdrio modelar um filtro para selecionar os pontos uteis para
realizar essa andlise. Esse filtro de dado deixard o sistema mais 4gil e especializado.

O método de deteccdo dos pontos de inflexdo serd desenvolvido seguindo o

pseudocddigo abaixo:
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Codigo 3.1 Pseudocddigo para Deteccido dos Pontos de Infle-
Xao.
1 FUNCAO Detecta_inflexao

2 Se ponto atual < ponto posterior

3 VarSobe = true
4 senao

5 varsobe = false
6 fimse

7 Para cada dado carregado

8 se varsobe

9 Se ponto atual > ponto posterior
10 marca como inflexao

11 inverte valor de varsobe

12 fimse

13 senao

14 Se ponto atual < ponto posterior
15 marca como inflexao

16 inverte valor de varsobe

17 fimse

18 fim se

19 fim para

Na utilizagdo das Ondas de Elliott no mercado aciondrio para andlise de gréificos
didrios, usualmente, busca-se a andlise a longo prazo. Por isso, serd utilizado o filtro para
remover dados préximos, dificultando a detec¢ao de ondas de menor porte.

A técnica utilizada para remover os dados similares da fungdo consiste em
comparar a posi¢do atual do udltimo ponto de inflexdo detectado no gréfico de histdrico
de valores e a posicdo do préximo ponto de inflexdo; se a diferenca entre os pontos
de inflexdo dividido pelo tamanho da onda anterior for menor do que a porcentagem
definida no programa (que pode ser zero), um dos pontos € desconsiderado. O ponto s6

serd selecionado se a representacdo matemadtica descrita na equacido 3-1 for verdadeira.

|PosicaoAtual — ProximaPosicao|
TamanhodaOndaAtual

A remocao de informagdes proximas poderd inserir um erro de deteccdo do

(3-1)

Porcentagemde finida <

melhor ponto na resposta do sistema, porém esse erro é controlado pela porcentagem
definida no programa.

O gréfico da Figura 3.1 refere-se aos dados diarios, sem filtros, coletados da a¢do
da Compania Vale (VALES). Nesse grafico, os dados foram ajustados para se adequarem

a todos os splits ocorridos no periodo apresentado.
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Figura 3.1: Valores didrios da Compania Vale (VALES).

O gréfico da Figura 3.2 foi elaborado baseado nos dados da Figura 3.1, porém
apenas utilizando os dados significativos. Observa-se que os graficos sdo semelhantes,

contribuindo com a redugdo dos dados a serem utilizados.

3.1.2 Geracao da Populacao

Essa funcdo gerard a populagdo a ser avaliada conforme a técnica de Algoritmos
Genéticos. Quando executada pela primeira vez no programa, a fung¢do gerard a populacao
inicial aleatériamente utilizando os dados filtrados pela funcdo de carga de dados.

Ap0s a execucdo inicial, essa fungdo gerard novos individuos a partir da recom-
binacdo de individuos pré-existentes e esses individuos gerados podem, ainda, sofrer pe-
quenas alteracdes aleatdrias chamadas de mutacdo.

Para selecionar os individuos para recombina¢do, emprega-se o sorteio baseado
no algoritmo de roleta, onde os individuos mais aptos possuem maior chance de serem
escolhidos como pais.

Para a sobrevivéncia dos individuos nesses sistema, é necessdrio que todos os
individuos gerados estejam com suas informacdes em uma linha de tempo linear, ou seja,
onde a data contida na informacao em um gene antecede a data contida na informacao do
gene posterior. Por essa condicdo de existéncia, a funcdo de geragdo dos individuos nio

permitird a geracdo de individuos que ndo se adequem a essa condigao.
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Figura 3.2: Valores didrios filtrados pelo sistema.

iy
liﬂh'i-l-.'

O pseudocddigo 3.2 referencia a fungdo que ird gerar a populacio:

B e L
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Codigo 3.2 Pseudocddigo Bésico para Geracdo de Populagéo.

1

2

3

20

21

22

23

24

FUNCAO GERA_PUPULACAO
Se primeira vez
Gera populacao aleatoriamente
senao
para 1 até quantidade mdxima de individuos (1)
para 1 até 6 (j)
Seleciona projenitores aleatoriamente
Selecione gene de troca
enquanto (posigdo selecionada ndo pode ser utilizada)
Seleciona projenitores aleatoriamente
Selecione gene de troca

fim enquanto

Cria-se o novo individuos com os genes

recombinados dos pais

Se (Momento de inserir mutacgao)
Insere mutacao

fim se

fim para
fim para
fim se
FIM DA FUNCAO

No pseudocddigo 3.3 estd descrito a fungdo ird inserir a mutagao:

Cédigo 3.3 Pseudocddigo Basico de Mutacio.

1

2

3

12

13

FUNCAO INSERE_MUTACAO
Seleciona o individuo atual
Seleciona posicdo de mutacdo
Seleciona novo dado para substituir o selecionado
Enquanto:
data do gene selecionado > a data do gene posterior a posicdo de insercdo
ou
data do gene selecionado < data to gene anterior a posicgdo de insercdo
Seleciona posigdo de mutacao
Seleciona novo dado para substituir o selecionado
fim do enquanto
Substitui o gene selecionado pelo novo gene

FIM DA FUNGCAO

Quando a funcdo de geracdo de ondas executa a subrotina de insercdo de

mutacdo, o dado a ser inserido na mutacdo serd aleatério do banco de dados do dado
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filtrado porém esse dado s6 serd inserido no novo individuo se permitir a sobrevivéncia
do individuo; caso isso ndo acontega, serdo selecionados um novo dado do banco filtrado
€ uma nova posicao de insercao.

Nesse sistema, os melhores individuos da populag@o anterior serdo automatica-
mente transferidos a uma nova populacdo, garantindo assim a permanéncia das melhores

respostas.

3.1.3 Avaliacao das Ondas de Elliott Geradas

Para avaliar os individuos da populacdo gerada, serd desenvolvida a funcdo de
avaliacdo, que compara o nivel do desvio dos pontos detectados com os pontos esperados,
de acordo com as regras de avaliagdo das Ondas de Elliott.

A funcdo, inicialmente, ird detectar quais as probabilidades utilizadas na for-
macao da onda mais semelhante e definird o ponto no qual a onda deveria efetivamente
passar. Com esses pontos, verifica-se a diferenca entre o esperado e o realizado dividindo
pelo tamanho da onda esperada, conforme equagao 3-2, realizando a soma quadratica da

porcentagens desses erros, criando assim a medida comparativa entre as melhores ondas.

O |Esperado(i) — Calculado(i)|

)y

> Esperado(i)

(3-2)

A Figura 3.3 exemplifica o calculo dos erros em cada ponto, onde a linha cinza

€ a onda esperada e a linha preta € a onda formada com os dados a serem testados.

Figura 3.3: Erro detectado pelo sistema.



CAPITULO 4

Experimentos

Ap06s o desenvolvimento do sistema proposto no capitulo anterior, foram realiza-
das varias simulagdes para verificar a qualidade da resposta e a performance do sistema,
utilizando-se diversas configuracdes.

Os dados utilizados para esses testes foram coletados das informacgdes didrias
de algumas das principais acdes que compdem o indice BOVESPA com um alto indice
de liquidez. A base de dados formada possui informacgdes didrias histéricas desde 1996,
incluindo a ac@o negociada, o valor de abertura e fechamento do dia, além do valor
maximo e minimo e do volume negociado.

Os dados coletados para cada acdo deverdo ser ajustados considerando todas
as divisoes das acdes (splits) e alteracdes de formas de negociacdo ocorridas. Qualquer
alteracao na metodologia de negociacio das agdes influencia no grafico dos valores dos
papéis e essas alteracdes se ndo ajustadas influenciam na detecc@o das Onda de Elliott.

Inicialmente serd apresentado uma simulacdo de uma detec¢cdo manual das

Ondas de Elliott a fim de permitir sua comparagao com o método de detec¢ao automatico.

4.1 Processo Manual de Deteccao

O procedimento descrito no Capitulo 2, item 2.2, serd empregado para detectar
manualmente as Ondas de Elliott.

A ferramenta que traga linhas das porcentagens de Fibonacci no gréfico da agao,
serd adotada para auxiliar a detec¢dao das Ondas de Elliott. A utilizacdo dessa ferramenta
¢ manual, portanto pode inserir erro na deteccao se nio for usada a técnica corretamente.
Para exemplificar este caso, foi escolhida a acio da Compania Vale (VALEY).

Ap6s selecionar um ponto de inicio da Onda de Elliott, ocorre a busca do ponto
inicial da Onda 1 de Elliott. Foram testados trés pontos distintos para descobrir um ponto
onde pode existir as ondas 1 e 2 de Elliott (Figura 4.1). A simples deteccao de duas
possiveis ondas iniciais ndo indica que esse ponto possui uma série completa das Ondas
de Elliott.
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Figura 4.1: Tentativa manual de detec¢do das ondas 1 e 2.

Ao tentar descobrir a terceira Onda de Elliott, o ponto que foi testado permitiu a
validag¢do da onda, porém ndo foi possivel a formacdo de uma onda quatro, visto que
o fundo da onda quatro ultrapassa o topo da onda 3, anulando assim o ponto inicial
escolhido.

Foi selecionado novamente outro ponto inicial para os testes. O novo ponto
utilizado e as possiveis ondas 1 e 2 estdo apresentadas na Figura 4.3.

A detecgdo da possivel Onda 3 € realizada e essa onda possui 0 comprimento
aproximadamente igual a 138,2% (primeira expansao de Fibonacci) da Onda 1. A possivel
onda detectada pode ser observada na Figura 4.4.

A deteccio da Onda 4 foi realizada como demonstra a Figura 4.5.

A Onda 5 também foi detectada, vide Figura 4.6, finalizando assim a deteccao
das cinco Ondas de Elliott.

Observa-se que a deteccdo manual das Ondas de Elliott requer conhecimento
aprofundado das regras de deteccdo. Portanto, sua utilizagdo fica limitada a profissionais

experientes nessa técnica.

4.2 Processo Automatico de Deteccao

Neste item, serd apresentado as simulacdes para a detec¢do automédtica das Ondas
de Elliott no mercado de acdes. As acdes da Petrobras Vista (PETR4) e Compania Vale
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Figura 4.2: Tentativa manual de detecgdo da Onda 3 e 4.
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Figura 4.3: Nova Tentativa manual de detec¢do das ondas 1 e 2.
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Figura 4.4: Nova Tentativa manual de deteccdo da Onda 3.
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Figura 4.5: Tentativa manual de detec¢do da Onda 4.
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Figura 4.6: Tentativa manual de detecgdo da Onda 5.

(VALES) foram utilizadas nas simulacdes devido ao seu indice de liquidez elevado.

Os dados foram coletados do sistema BroadCast desenvolvido pela Agéncia
Estado e do site ADVFEN (http://br.advfn.com/), utilizando-se a periodicidade didria de
coleta. A informacdo a ser utilizada para a deteccao das Ondas de Elliott no sistema sera
o valor da ultima negociagdo do dia.

Os dados de fechamento didrios das acdes podem inserir pequenos erros na
detec¢do das Ondas de Elliott, porque o valor da ac¢do oscila durante o pregdao e s6 os
valores de fechamento serao utilizados na analise. Para reduzir esse erro, deve-se utilizar
um periodo de coleta menor, tais como informagdes a cada periodo de 120 minutos, 60
minutos ou a cada minuto. No Apéndice A € exibido uma simula¢do com o periodo de
tempo inferior a um dia.

Os dados coletados sofreram anélises de consisténcia, verificando a necessidade
de complemento de dados incompletos e de correcio das alteracdes do estilo de negocia-

c¢do, tais como os eventos de splits.

4.2.1 Utilizacao do Sistema

Para realizar os testes, deve-se primeiramente configurar o sistema quanto ao

tamanho da populacdo, a quantidade de pais a serem selecionados para continuar na
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populacao, a periodicidade de eventos de mutagdo, o indice para filtrar os dados iniciais e
o método de parada.

As populacdes estimadas para as simulagdes do sistema serdao de 1000 ou 2000
individuos, com 10% destes selecionados para continuarem na populacao a cada evolugao.
A mutacgdo serd inserida em 5% ou 15% dos individuos criados, permitindo assim uma
variabilidade genética grande e diminuindo as chances de uma convergéncia prematura
criada pelo alto indice de elitismo. Para o filtro dos picos menos significativos serd
utilizado o indice de 0,1% e o método de parada utilizado para testes € o de quantidade
de evolucdo, nesses testes fixado em 300 evolugdes.

Ap06s configurado o sistema, informa-se o nome e localizacdo do arquivo texto
com os dados da acdo para o sistema iniciar a busca das Ondas de Elliott.

No fim da execugdo, o sistema informard ao usudrio as melhores ondas geradas,
manterd um banco de dados com a ultima populacdo gerada, os detalhes técnicos da

execucdo , tais como tempo de execucdo e ndmero de evolucdes realizadas.

4.2.2 Dados Diarios da Acao da Petrobras (Vista) - PETR4

Os dados utilizados nesta simulacdo sdo da Petrobras (Vista)- PETR4 com as
informacdes didrias de 2 de Junho de 1996 a 18 de Abril de 2008. O histérico ja contempla
todos os ajustes necessdrios na agdo, tais comos os splits.

O grifico didrio da Petrobras (Vista)- PETR4, ap6s a adaptacdo aos Splits
ocorridos, € exibido na Figura 4.7.

Como o sistema desenvolvido permite a utilizacdo de um filtro de dados para
reduzir a base de dados, o mesmo foi aplicado antes do inicio do processamento. O grafico
dos valores filtrados utilizando um indice de 0,1% da acao da Petrobras (VISTA) - PETR4
¢ demonstrado na Figura 4.8.

Observa-se, comparando-se as Figuras 4.7 e 4.8, a significativa redugdo do

nimero de dados, de 2699 para 1261 registros.

Teste com populaciao de 2000 individuos

Para a realizagdo dos testes nesse item, optou pela utilizagdo de uma populacao
de 2000 individuos e selecio de 10% dos melhores individuos para permanecer na
populacdo seguinte.

Na Figura 4.9 € apresentada a melhor resposta encontrada pelo sistema
utilizando-se os dados da Petrobras (vista) - PETR4 e um indice de mutagdo de 5%.

Ao comparar as regras de deteccdo das Ondas de Elliott com a série detectada na

Figura 4.9 foi calculado um erro quadratico médio de 3,51% por ponto. Comparando a
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Figura 4.7: Valores didrios da acdo Petrobras (vista) - PETR4 com
2699 informagaes.
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Figura 4.8: Picos filtrados da agdo Petrobras (vista) - PETR4 com
1261 informagaes.
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Figura 4.9: Melhores ondas detectadas com 5% de mutacdo e 300
geragoes.

onda detectada pelo especialista com a onda detectada automaticamente pelo sistema, o
erro quadratico médio € igual a 13,89% por ponto.

Na Figura 4.10 é exibida a melhor resposta encontrada pelo sistema utilizando-
se os dados da Petrobras (vista) - PETR4 e um indice de mutacao de 15%.

Ao comparar as regras de deteccao das Ondas de Elliott com a série detectada
na Figura 4.10 foi calculado erro quadratico médio de 1,60% por ponto. Comparando a
onda detectada pelo especialista com a onda detectada automaticamente pelo sistema, o
erro quadratico médio foi igual a 4,62% por ponto.

Nesse teste as melhores Ondas de Elliott descobertas foram acendentes o que
condiz com a tendéncia histdérica observada na Figura 4.7.

Observa-se também que a mutagdo influiu na resposta do sistema. Nesta simula-
¢do, quanto maior a mutagdo, maior a qualidade da resposta.

O tempo de processamento médio para cada evolucao foi de aproximadamente 2
segundos. O tempo indicado inclui apenas o processamento das varidveis, uma vez que o
periodo de acesso e escrita ao banco de dados ndo foi considerado. O Hardware utilizado
para tal teste foi um notebook com processador AMD Turion 64 x2, 1.9 MHz, com 2.5
Gb de RAM.
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Figura 4.10: Melhores ondas detectadas com 15% de mutagdo e
300 geragoes.

Teste com a populacao de 1000 individuos

Os testes realizados neste item toma como exemplo uma populacao de 1000
individuos e 10% dos melhores individuos da populacdo que permanecerdo na populacao
seguinte.

Na Figura 4.11 € exibida a melhor resposta encontrada pelo sistema utilizando-
se os dados da Petrobras (vista) - PETR4 e 5% de mutacao.

Ao comparar as regras de deteccao das Ondas de Elliott com a série detectada na
Figura 4.11 foi calculado um erro quadratico médio de 4,29% por ponto. Comparando a
onda detectada pelo especialista com a onda detectada automaticamente pelo sistema, o
erro quadratico médio € igual a 3,75% por ponto.

Na Figura 4.12 € exibida a melhor resposta encontrada pelo sistema utilizando-
se os dados da Petrobras (vista) - PETR4 e 15% de mutacao.

Ao comparar as regras de detec¢do das Ondas de Elliott com a série detectada
na Figura 4.12 foi calculado o erro quadratico médio de 2,61% por ponto. Comparando
a onda detectada pelo especialista com a onda detectada automaticamente pelo sistema, o
erro quadratico médio € igual a 4,23% por ponto.

Observa-se novamente que o aumento da mutag@o influenciou positivamente no
desempenho do sistema quando consideramos apenas a melhor resposta encontrada.

Nesse teste as melhores Ondas de Elliott descobertas também foram acendentes,
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Figura 4.11: Melhores ondas detectadas com 5% de mutacdo e
300 geragaes.
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Figura 4.12: Melhores ondas detectadas com 15% de mutagdo e
300 geragoes.
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o que condiz com a tendéncia histérica que podemos observar na Figura 4.7.

O tempo de processamento médio para cada evolug@o foi menor que 1 segundos.
O tempo indicado inclui apenas o processamento das varidveis, uma vez que o periodo de
acesso e escrita ao banco de dados ndo foi considerado. O Hardware € o mesmo citado

anteriormente

4.2.3 Dados Diarios da Acao da Compania Vale - VALES

Os dados utilizados nessa simulagdo sdo da Compania Vale - VALES com as
informacdes didrias de 3 de Junho de 1996 a 23 de junho de 2008.

O grafico dos valores didrios da Compania Vale - VALES encontra-se na Figura
4.13.

Figura 4.13: Valores didrios da acdo da Compania Vale - VALES
com 2978 informacgaoes.

O gréfico dos valores filtrados utilizando um indice de 0,1% da acdo da Vale -
VALES encontra-se na Figura 4.14:

Comparando as Figuras 4.13 e 4.14, observa-se uma significativa reducdo do
numero de dados, de 2978 para 1520.
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Figura 4.14: Picos filtrados da acdo da Compania Vale - VALES
com 1520 informagaes.

Teste com a populacao de 2000 individuos

Os testes realizados neste item tem como exemplo uma populagdo de 2000
individuos e 10% dos melhores individuos para que permanecer na populacio seguinte.

Na Figura 4.15 € exibida melhor resposta encontrada pelo sistema utilizando-se
os dados da cotagdo didria Compania Vale - VALES e uma mutacao de 15%.

Ao comparar as regras de deteccdo das Ondas de Elliott com a série detectada
na Figura 4.15 foi calculado um erro quadréatico médio igual a 1,67% por ponto. Nao foi
possivel detectar uma onda completa pelo especialista no periodo analisado.

Na Figura 4.16 € exibida outra melhor resposta encontrada pelo sistema
utilizando-se os dados da cotagdo didria Compania Vale - VALES e uma mutacao de 5%.

Ao comparar as regras de detec¢cdo das Ondas de Elliott com a série detectada na
Figura 4.16 foi calculado um erro quadratico médio igual a 1,5% por ponto. Comparando
a onda detectada pelo especialista com a onda detectada automaticamente pelo sistema, o
erro quadratico médio € igual a 7,67% por ponto.

O tempo de processamento médio para cada evolucdo foi aproximadamente 2
segundos. Esse tempo inclui apenas o processamento das varidveis, uma vez que o periodo
de acesso e escrita ao banco de dados nao foi considerado. O Hardware foi o mesmo citado

anteriormente.
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Figura 4.15: Melhores ondas detectadas pelo sistema com 15% de
mutagdo e 300 geragdes.
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Figura 4.16: Melhores ondas detectadas pelo sistema com 5% de
mutagdo e 300 geragoes.
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Teste com a populacio de 1000 individuos

Os testes realizados nesse item toma como exemplo uma populagdo de 1000
individuos e 10% dos melhores individuos que permanecerdo na populacdo seguinte.
Na Figura 4.17, é exibida a melhor resposta encontrada pelo sistema utilizando-

se os dados da cotacdo didria Vale - VALES e mutacgdo de 15%.

Figura 4.17: Melhor onda detectada pelo sistema com 15% de
mutagdo e 300 geragoes.

Ao comparar as regras de deteccdo das Ondas de Elliott com a série detectada na
Figura 4.17 foi calculado o erro quadratico médio de 2,65% por ponto. Nao foi possivel
encontrar uma onda com especialista no periodo apresentado na Figura 4.17.

Na Figura 4.18, apresentam-se as duas melhores respostas encontradas pelo
sistema utilizando-se os dados da cotagdo didria Vale - VALES e mutacdo de 5%.

Ao comparar as regras de deteccdo das Ondas de Elliott com a série detectada
na Figura 4.18 possui um erro quadratico médio igual a 1,28% por ponto. Comparando
a onda detectada pelo especialista com a onda detectada automaticamente pelo sistema, o
erro quadratico médio € igual a 7,71% por ponto.

O tempo de processamento médio para cada evolug@o foi menor que 1 segundos.
Esse tempo inclui apenas o processamento das varidveis, uma vez que o periodo de acesso

e escrita ao banco de dados nio foi considerado.
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Figura 4.18: Melhor onda detectada pelo sistema com 5% de mu-
tacdo e 300 geragoes.

4.3 Analise das Simulacoes

O método manual permite uma selecdo melhor do periodo de anélise, visto que os
pontos de inicio da andlise sdo selecionados considerando a zona de andlise a ser utilizada,
pois as zonas de andlise do sistema automatico ndo sao predeterminadas.

A detecc¢do automadtica informa o erro quadratico médio dos pontos das ondas
detectadas em relacdo a onda esperada, enquanto na detec¢do manual esse indicador ndo
existe, criando uma incerteza sobre a analise efetuada.

As simulacdes automadticas revelaram que o sistema de detec¢do automdtica
descobriu ondas que sdo aceitas pelas regras das Ondas de Elliott para todas as séries

apresentadas.
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Conclusao

5.1 Consideracoes Gerais

Desde a ultima década os Algoritmos Genéticos tém sido empregados como
estruturas computacionais para apoiar a tomada de decisdo e sua popularidade cresce em
diversas dreas como engenharia, andlise financeira, estatistica, processamento de sinais e
agora no mercado aciondrio.

A BM&FBOVESPA esta sendo valorizada internacionalmente, tal como pode
ser observado com a recente mudanca da nota de risco de investimento realizada pela
empresa Standard & Poor*s, atraindo cada vez mais investidores ao mercado brasileiro.
A ferramenta baseada nas técnicas descritas neste trabalho € de extremo valor para esses

investidores.

5.2 Principais Contribuicoes

Este trabalho implementou e testou uma proposta de busca automatica das Ondas
de Elliott no mercado BOVESPA, pertencente a BM&FBOVESPA, mais especificamente,
utilizando-se da técnica de Algoritmos Genéticos para realizar esta busca.

A hipétese basica foi confirmada visto que as Ondas de Elliott foram detectadas
pelo sistema proposto e desenvolvido neste trabalho. Os testes realizados no sistema

apresentaram solucoes satisfatorias, com um indice de erro aceitdvel.

5.3 Trabalhos Futuros

Um dos possiveis trabalhos que pode ser desenvolvido na édrea estudada € a
utilizacdo de paralelismo na evolucdao genética, gerando um ganho de performance,
permitindo sua utilizagdo em sistemas autdbnomos de investimento em tempo real.

Outro estudo € a deteccdo de todas as ondas e ndo apenas das ondas de um a

cinco.
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A andlise das Ondas de Elliott € muito utilizada também em mercados de Forex
(cAmbio) e outros mercados. E possivel utilizar o sistema proposto em outros mercados
financeiros, tais como nas bolsas de mercadoria e futuro, negociagdes de comodities,
derivativos (opcdes, mercado a termo, mercado futuro) e mercado de Forex.

Pode ser analisado a insercdo de um ponto de controle de inicio da deteccdo da
Onda de Elliott, onde o sistema ird detectar as Ondas de Elliott que mais de aproximam
do ponto inicial definido.

A defini¢do de um novo método de parada do algoritmo genético pode permitir
uma melhor resposta do sistema e uma possivel melhora de desempenho.

A criacdo de um ou de vérios métodos de avaliacdo inteligentes, tal como a
utilizacdo de Redes Neurais Artificiais, para a avaliacdo das ondas de geradas pode ser
uma acdo contributiva da maior relevancia na area tecnoldgica.

A alteracdo do sistema para detectar a onda atual, ou seja, a um programa que
indica a onda que esta se formando agora, auxiliando o investidor se € momento de compra
ou venda de suas acoes.

Finalmente, em que pese as possiveis divergéncias quando a importancia desses
estudos, convém ter presente a necessidade de avangar os estudos na drea tecnoldgica em

beneficio da sociedade como um todo.
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APENDICE A

Niveis Complementares das Ondas de Elliott

Para verificar a existéncia de niveis complementares (fractais) nas Ondas de

Elliott foram realizadas duas simulacdes descritas a seguir.

A.1 Teste com Dados em 120 Minutos da Petrobras
(Vista) - PETR4

Foi realizado a coleta de informacdes da acao da Petrobras (Vista) - PETR4 com
periodo de tempo entre as coletas de 120 minutos

Observa-se que a Onda 5 da “Série detectada” na Figura 4.9, item 4.2.2,
estd contida no periodo de agosto de 2006 a outubro de 2007. Portanto se o teste
detectar as cinco Ondas de Elliott neste periodo, serd possivel demonstrar que os niveis
complementares existem.

Na Figura A.1 encontram-se os registrados os dados histéricos em 120 minutos
da Petrobras (Vista).

Na Figura A.2 somente os picos filtrados com nivel de 3% dos dados histéricos
em 120 minutos da Petrobras (Vista) sdo visualizados.

Houve uma significativa reducido dos dados apresentados, de 1974 para 907
informagdes.

Ap6s o processamento dos dados, foi detectado a série das Ondas de Elliot
disponiveis na Figura A.3.

Ao compararmos a onda detectada possui na Figura A.3 com as regras de
valida¢do das Ondas de Elliot, foi calculado um erro quadratico médio por ponto de
1,13%, inferior aos erros encontrados nas simulac¢des realizadas no item 4.2.2. A
diminuicdo desse erro ocorre principalmente devido a diminui¢do do intervalo dos dados

em analise.
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Figura A.1: Dados em 120 Minutos da Petrobras (Vista) Ndo Fil-
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Figura A.2: Dados em 120 Minutos da Petrobras (Vista) Filtrado.
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Figura A.3: Melhor onda detectada com 5% de mutagcdo e 100
evolugoes.

A.2 Teste com Dados em 120 Minutos da Compania Vale
- VALES

Para verificar a existéncia de niveis complementares nas Ondas de Elliott, foi
realizado também a coleta de informacdes da acdo da Compania Vale - VALES com
periodo de tempo entre as coletas de 120 minutos.

Observa-se que a Onda 5 da “Série detectada” da Figura 4.16 e item 4.2.3 estd
contida no periodo de agosto de 2006 a agosto de 2007. Portanto se o teste detectar as
cinco Ondas de Elliott neste periodo, demonstra-se que os niveis complementares podem
existir.

Na Figura A.4 encontra-se registrados os dados histéricos em 120 minutos da
Compania Vale - VALES.

Na Figura A.5 somente os picos dos dados histéricos em 120 minutos da
Compania Vale - VALES sio visualizados.

Houve uma significativa redu¢do dos dados apresentados, de 828 para 380 dados,
indicando novamente que o indice de filtro dos picos € elevado para o horizonte de dados
estudados.

Ap6s o processamento dos dados, foi detectado a série das Ondas de Elliot

disponiveis na Figura A.6.
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Figura A.5: Dados em 120 Minutos da Compania Vale - VALES
Filtrado.
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Figura A.6: Melhor onda detectada com 5% de mutagcdo e 100
evolucgoes.

A onda detectada possui na Figura A.6 possui um erro quadratico médio por

ponto de 0,40%, bem inferior ao encontrado no item 4.2.3.

A.3 Resultado

As ondas encontradas nos testes realizado nos itens A.1 e A.2 do apéndice A
indicam que existem séries complementares, em niveis diferentes, dentro de uma das
Ondas de Elliott.



