UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA

CURSO DE POS-GRADUACAO EM ADMINISTRACAO

CESAR DUARTE SOUTO-MAIOR

PREVISAO DA DIRECAO DE MOVIMENTO DE iINDICES DE ACOES
USANDO UM SISTEMA FUZZY

FLORIANOPOLIS
2007

Cesar Duarte Souto-Maior



PREVISAO DA DIRECAO DE MOVIMENTO DE iNDICES DE
ACOES USANDO UM SISTEMA FUZZY

Dissertagao apresentada como requisito parcial a
obtencdo do grau de Mestre em Administracao.
Universidade Federal de Santa Catarina.

Curso de P6s-Graduagdo em Administragao.
Area de concentracdo: Politica e Gestdo
Institucional.

Linha de Pesquisa: Gestao de Custos e Finangas.

Orientador: José Alonso Borba, Dr.

FLORIANOPOLIS
2007

Cesar Duarte Souto-Maior



PREVISAO DA DIRECAO DE MOVIMENTO DE INDICES DE
ACOES USANDO UM SISTEMA FUZZY

Esta dissertacdo foi julgada adequada para a obtencdo do Grau de Mestre em Administrag@o na area de
concentragdo Politica e Gestdo Institucional e na linha de pesquisa Gestdo de Custos ¢ Finangas do Curso de Pos-
Graduagdo em Administragcdo da Universidade Federal de Santa Catarina e aprovada, em sua forma final, em 28 de
junho de 2007.

Prof. Dr. Rolf Hermann Erdmann
Coordenador do Curso

Apresentada a Comissao Examinadora composta pelos professores:

Prof. Dr. José Alonso Borba

Universidade Federal de Santa Catarina

Prof. Dr. Newton C. A. da Costa Jr.

Universidade Federal de Santa Catarina

Prof. Dr. Leandro dos Santos Coelho
Pontificia Universidade Catdlica do Parana



AGRADECIMENTOS

A Deus, sempre presente, conduzindo e dando todas as condi¢des para que esse trabalho fosse

realizado.
A todos os meus familiares e amigos, por estarem sempre do meu lado, torcendo e me apoiando.

Ao meu orientador, Prof. Alonso, um agradecimento pela paciéncia, pela motivagdo e por estar

sempre em busca de id€ias novas.
Ao professor Newton pelas dicas e apoio para a realizagdo deste trabalho.

Aos professores e a toda equipe do Curso de Pds-Graduacao de Administragdo (CPGA) e do
Programa de mestrado em contabilidade (PPGC).

Aos participantes do NECC - Nucleo de Estudos em Contabilidade e Controladoria.

Aos meus amigos e colegas de curso pelo companheirismo e constante troca de informagdes, em

especial ao Fernando Murcia.

E a todos aqueles que contribuiram de alguma forma, direta ou indiretamente, para a realizagao

deste trabalho.



“October. This is one of the peculiarly dangerous
months to speculate in stocks. The others are July,
January, September, April, November, May, March,

June, December, August, and February."

Mark Twain (1835-1910)



RESUMO

SOUTO-MAIOR, Cesar Duarte. Previsdo da direcio de movimento de indices de acdes
usando um sistema fuzzy. 2007. 197. Dissertacdo (Mestrado em Administra¢do) - Curso de Pos-
Graduagao em Administra¢ao, Universidade Federal de Santa Catarina, Florianopolis, 2007.

Orientador: José Alonso Borba
Defesa: 28/06/2007

Este trabalho apresenta um novo modelo para previsao da direcdo de indices de mercados usando
um sistema fuzzy. O modelo proposto foi aplicado na previsao do IBOVESPA e do S&P 500.
Foram utilizados quatro periodos de estudo: (P1) de 8 de janeiro de 1997 até 2 de fevereiro de
2005, utilizado para previsdao do IBOVESPA e S&P 500; (P2) de 8 de janeiro de 1986 até 29 de
dezembro de 2005, utilizado para a previsao do IBOVESPA; (P3) de 8 de janeiro de 1970 até 30
de dezembro de 2005, utilizado para a previsao do S&P 500; e (P4) de 8 de janeiro de 1993 até
29 de dezembro de 2005, utilizado para a previsao do IBOVESPA Futuro. Ao todo, foram
utilizadas 1824 regras de inferéncia. Embora o modelo produza uma saida lingiiistica, foi possivel
delinear uma estratégia de investimento estatisticamente significante, que superou a rentabilidade
da estratégia passiva na maioria dos periodos de teste. Somente ndo superou a estratégia passiva
quando aplicado ao IBOVESPA no periodo P2 (de 1986 até 2005). Esse periodo englobou uma
¢época de grande inflacdo no Brasil, isso pode indicar que talvez a estratégia ndo seja aplicavel em
situacdes de hiperinflagdo. Para o periodo P1, verificou-se que a estratégia fuzzy foi
estatisticamente superior a estratégia passiva para o IBOVESPA (S&P 500) com um nivel de
significancia de 10% (20%). Isso pode significar que é mais dificil obter ganhos anormais no
mercado americano, teoricamente mais eficiente que o mercado brasileiro. Também para o P1 o
rendimento da estratégia usando a logica fuzzy foi estatisticamente superior em relagdo a uma
estratégia usando a logica classica com um nivel de significAncia de 10%, tanto para o
IBOVESPA quanto para o S&P 500. E importante ressaltar que o presente modelo nio pretende
refutar outros modelos paramétricos ou nao paramétricos, mas propor uma nova solugdo, baseada
nos conceitos da logica fuzzy. Além disso, o modelo proposto, com sua saida probabilistica, pode
ser utilizado como suporte a decisdo, tendo em vista que o investidor pode possuir outras
informagdes, confidenciais ou ndo, assim como pode ter até intuigdes a respeito de tendéncias
politicas ou econOmicas.

Palavras-chave: Logica Fuzzy, Previsao de indices de mercado, IBOVESPA, S&P 500.



ABSTRACT

SOUTO-MAIOR, Cesar Duarte. Forecast of the movement direction of stock market indices
applying a fuzzy system. 2007. 197 p. Dissertation (Administration Master Degree) — Post-
graduation Program in Administration, Federal University of Santa Catarina, Florianopolis, 2007.

Adviser: José Alonso Borba

Defense: 28/06/2007

This work presents a new model to forecast of the direction of stock market indices making use
of a fuzzy system. The model was applied in the forecast of the IBOVESPA and the S&P 500. It
was used four periods of study: (P1) from January 8" 1997 to February 2™ 2005 (IBOVESPA
forecast and S&P 500); (P2) from January 8™ 1986 to December 29" 2005 (IBOVESPA
forecast); (P3) from January 8™ 1970 to December 30™ 2005 (S&P 500 forecast); and (P4) from
January 8™ 1993 to December 29" 2005 (IBOVESPA Future forecast). It was used 1824
inference rules. Even though the model produces a linguistic output, it was possible to delimited
an investment strategy statistically significant. It outperforms the profitability of the passive
strategy in the majority of the test period. It didn’t outperform the passive strategy only when
applied to IBOVESPA in the period P2 (from 1986 to 2005). This period comprises a time of
high inflation in Brazil, this can indicate that this strategy is perhaps not applicable in
hyperinflation situations. It was verified that the fuzzy strategy was statistically superior to the
passive strategy to the IBOVESPA (S&P 500) with a significance level of 10% (20%) for period
P1. This can mean that it is harder to get unusual profit in the American market since it is
theoretically more efficient than the Brazilian one. Also to P1, the strategy performance using the
fuzzy logic was statistically superior in relation to strategy using classical logic with a significant
level of 10%. It occurred to IBOVESPA and to S&P 500. It is important to emphasize that the
present model does not intent to disprove other parametric or non-parametric models, but to
suggest a new solution based in the fuzzy logic concepts. Besides that the suggested model can be
used like a decision support because its probability output. Having in mind that the investor can
have other confidential or non-confidential information and can also have intuition about political
and economical trends.

Key words: Fuzzy Logic. Stock Market Index Forecast. IBOVESPA. S&P 500.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo trata dos aspectos introdutorios da pesquisa, com destaque para a
exposicdo do tema e problema, o objetivo geral e especificos do trabalho, ¢ a justificativa. Estas
etapas tornam-se fundamentais para o entendimento do estudo e para o seu posicionamento em

relagdo ao contexto no qual esté inserido.

1.1 TEMA E PROBLEMA DA PESQUISA

Desde a década de 1980, a literatura relacionada com séries financeiras temporais tem
produzido importantes estudos que t€ém questionado as hipoteses de eficiéncia de mercado fraca e
o Random Walk (RW), como, por exemplo, os trabalhos de Lo ¢ Mackinley (1988), Poterba e
Summers (1988) e Fama e French (1988). Esses autores argumentam que existe consideravel
evidéncia de que o retorno das agdes ¢ de alguma forma previsivel. Eles mostraram que ha fortes
evidéncias de heteroscedasticidade condicional em muitas séries temporais financeiras,
significando isto que os retornos dessas séries ndo sao independentes e identicamente distribuidos
como estabelece o modelo RW. Entretanto, para Chun, Kim e Kim (2002), o mercado financeiro
pode ser previsivel, mas exibe uma dindmica ndo linear e comportamento cadtico.

Esses fatos tém despertado interesses tedricos e praticos em modelos ndo lineares de
séries financeiras temporais baseadas em técnicas como Auto-Regressive Moving Average
(familia ARMA), Generalized Auto-Regressive Condicional Heteroskedasticity (familia
GARCH) e, mais recentemente, métodos baseados em inteligéncia computacional, tais como as

Redes Neurais Artificiais (ANNs), Computagdo Evolutiva e Sistemas Fuzzy. Basicamente, a
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previsao de séries financeiras temporais pode ser vista de duas formas: modelos de previsao do
nivel e modelos de previsao por classificagdo.

A primeira se baseia na previsao acurada do nivel de precos das agdes, indices e outros
instrumentos de séries financeiras. O grau de acuracia e aceitabilidade da previsdao ¢ medido pelo
seu desvio das observagdes reais, minimizando os erros de previsao.

A segunda maneira € a previsao da direcdo ou sinal da mudanca do nivel de prego. Essa
abordagem ¢ defendida por alguns autores (WU e ZHANG, 1997, AGGARWAL e
DEMASKEYV, 1997; TSAIH, HSU e LAI, 1998; LEUNG, DAOUK ¢ CHEN, 2000; CHEN,
LEUNG e DAOUK, 2003; KIM e CHUN, 2005) que argumentam que uma estratégia de
negociacdo baseada em certa previsdo, com um pequeno erro de previsdo, pode ndo ser tio
rentavel quanto uma estratégia de negociagdo baseada em uma acurada previsao da direcdo ou
sinal de movimento.

Paralelamente a isso, varias pesquisas na area dos negocios tém utilizado sistemas fuzzy
para tratar incertezas e obter melhores resultados. Entre elas, destacam-se as de: Shehab e
Abdalla (2002), na modelagem de um sistema de custeio; Sahin e Dogan (2003), no
relacionamento entre fornecedores e clientes; Jiang e Hsu (2003), na avaliagdo de manufatura e
ciclo do de vida dos produtos; Lin, Hwang e Becker (2003) na detec¢do de fraudes contabeis; e
Beynon, Peel e Tang (2004), na analise e determinacao dos pregos dos servicos de auditoria.

Em finangas, ha alguns trabalhos relacionados com a composic¢ao de portifolios de agdes
(TANAKA e GUO, 1999; INUIGUCHI e TANINO, 2000; LEON, LIERN e VERCHER, 2002;
WANG e SHU, 2002; SERGUIEVA e HUNTER, 2004) e também com a previsao de insolvéncia

(TSENG e LIN, 2005), que utilizam sistemas fuzzy.
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Mais especificamente na previsdao de indices de mercados, alguns trabalhos tratam da
previsdo de nivel usando a l6gica fuzzy (HUARNG, 2001a, 2001b; YU, 2005a, 2005b; HUARNG
e YU, 2005, 2006), mas nenhum desses trabalhos aborda a previsao da dire¢do de movimento.

Diante dessas constata¢des, elaborou-se a seguinte questdo problema: E possivel prever
a direcdo de movimento de indices de acdes usando um sistema fuzzy, de forma

estatisticamente significativa?

1.2 OBJETIVOS

A partir do tema e do problema propostos, foram determinados os objetivos a serem
alcangados com a pesquisa, tanto os de natureza geral quanto os especificos. As proposi¢des
seguintes intentam, portanto, a elucidacdo dos objetivos perseguidos e as etapas vencidas para
alcanca-los.

Os objetivos estabeleceram a direcdo a ser seguida pelo estudo. Assim, tem-se
primeiramente o objetivo geral, que norteou a pesquisa, e em seguida os objetivos especificos,

que operacionalizaram os propodsitos deste estudo.

1.2.1 Objetivo geral

Constituiu-se como objetivo geral desta pesquisa verificar se é possivel prever a
direcio de movimento de indices de acdoes usando um sistema fuzzy, de forma

estatisticamente significativa.
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1.2.2 Objetivos especificos

Para verificar a possibilidade de previsao estatisticamente significativa, foram utilizados
quatro periodos de estudo:
e P1: de 8 de janeiro de 1997 até 2 de fevereiro de 2005, utilizado para previsdo do
IBOVESPA e S&P 500;
e P2: de 8 de janeiro de 1986 até 29 de dezembro de 2005, utilizado para a
previsdao do IBOVESPA;
e P3: de 8 de janeiro de 1970 até 30 de dezembro de 2005, utilizado para a
previsao do S&P 500;
e P4: de 8 de janeiro de 1993 até 29 de dezembro de 2005, utilizado para a

previsdao do IBOVESPA Futuro.

Além disso, foram realizadas analises adicionais, a fim de verificar:

e sc as regras para os indices IBOVESPA e S&P 500 eram estatisticamente
diferentes para o periodo P1;

e se as regras mudavam com o passar dos anos, para isso foi utilizado o periodo
P3, por ser o periodo mais longo. Contudo, ndo foi usado nenhum método
estatistico para essa verificagao;

e se o modelo fuzzy apresentava um desempenho estatisticamente superior a um
modelo binario similar para o IBOVESPA no periodo P1;

e se o modelo fuzzy apresentava um desempenho estatisticamente superior a um

modelo binério similar para o S&P no periodo P1.
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Portanto, para se conseguir atingir o objetivo geral proposto, fez-se necessario alcangar

0s seguintes objetivos especificos:

D

2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

9)

verificar a possibilidade de previsdo estatisticamente significativa do indice
IBOVESPA no periodo P1;

verificar a possibilidade de previsao estatisticamente significativa do indice S&P 500
no periodo P1;

verificar a possibilidade de previsdo estatisticamente significativa do indice
IBOVESPA no periodo P2;

verificar a possibilidade de previsao estatisticamente significativa do indice S&P 500
no periodo P3;

verificar a possibilidade de previsdo estatisticamente significativa do indice
IBOVESPA Futuro no periodo P4;

verificar se as regras para os indices IBOVESPA e S&P 500 sdo estatisticamente
diferentes para o periodo P1;

verificar (embora sem nenhum método estatistico) se as regras para o S&P 500 sdo
estaciondrias para o periodo P3;

verificar se o modelo fuzzy apresenta um desempenho estatisticamente superior em
compara¢do com um modelo binario similar para o IBOVESPA no periodo P1;
verificar se o modelo fuzzy apresenta um desempenho estatisticamente superior em

comparagdo com um modelo binario similar para o S&P 500 no periodo P1.
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1.3 JUSTIFICATIVA

Segundo Leung, Daouk e Chen (2000), a negociacdo de indices de mercado tem se
tornado popular nos maiores mercados financeiros do mundo. Em outro trabalho, Chen, Leung e
Daouk (2003) alegam que existem duas razdes basicas para o sucesso da negociacdo desses
indices: (1) eles provém uma maneira efetiva dos investidores diminuirem seus riscos; e (2) eles
criam novas oportunidades de especulacdes e arbitragem.

A diminuicdo do risco, conforme Armano, Marchesi e Murru (2005), ocorre porque
diminui o impacto de noticias relacionadas a uma Unica empresa. Isso ¢ algo importante, por
exemplo, para fundos de previdéncia. Novas oportunidades de especulacdo e arbitragem ocorrem
com a composicdo de fundos baseados nos indices de mercado e também pela negociagdo dos
derivativos desses indices. Outra razdo que merece ser mencionada ¢ que os indices de mercado
fornecem uma referéncia, para os investidores, da rentabilidade de um determinado mercado.

Se, de alguma forma, for possivel prever os indices financeiros, entdo haverd a
possibilidade de obter lucro através do market timing. O market timing significa aproveitar os
momentos de alta e baixa do mercado. Nos momentos de alta, o ideal seria investir no mercado
de acdes, e nos momentos de baixa, o ideal seria investir em ativos com retorno garantido, como
titulos de renda fixa. Entretanto, conseguir prever periodos de alta e baixa ndo ¢ algo trivial e a
complexidade desse problema justifica a quantidade de pesquisas que buscam prever indices de
acoes.

Um dos modelos utilizados para a previsdo de indices de mercados sdo os sistemas
baseados em logica fuzzy. A logica fuzzy tem como vantagem considerar variaveis lingiiisticas

comumente utilizadas no processo de decisdo humana, como, por exemplo, “ontem o indice
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apresentou uma subida” ou “ontem o indice permaneceu estavel”, sendo que a transi¢do entre
duas variaveis lingiiisticas ¢ tratada de uma forma gradual.

Sistemas fuzzy tém sido utilizados para a previsdo do nivel de indices de mercado.
Entretanto, conforme Leung, Daouk e Chen (2000), estratégias baseadas na previsdo do nivel de
indices nao sdo tdo rentaveis quanto estratégias baseadas na previsdo da dire¢do de movimento de
um indice de mercado.

Este estudo difere dos demais por utilizar um sistema fuzzy na previsdo da dire¢ao de
movimento de indices de mercado. Além disso, o modelo proposto ndo retorna um valor exato, e
sim uma saida probabilistica de varidveis lingiiisticas. Essa saida lingiiistica pode ser utilizada
com outras informagdes econdmicas e ndo econdomicas, inclusive com a intui¢do, para auxiliar a
decisdo de investimento. Isso também o torna diferente em comparagdo com os trabalhos de
Huarng (2001a, 2001b), Yu (2005a, 2005b) e Huarng ¢ Yu (2005, 2006), que utilizam sistemas
fuzzy para a previsdo do nivel de indices de mercado.

Outro fato interessante ¢ que este estudo analisa um indice de um pais desenvolvido
(S&P 500) e um indice de um pais em desenvolvimento (IBOVESPA). Isso ¢ importante porque
um determinado mercado poderia ser mais eficiente que outro.

E importante ressaltar que o presente modelo ndo pretende refutar outros modelos
paramétricos ou nao paramétricos, mas propor uma nova solu¢do, baseada no uso de um sistema
fuzzy.

Este trabalho ¢ organizado da seguinte maneira: no capitulo 2 sdo apresentadas uma
breve revisdo tedrica do problema abordado e uma introdugao da logica fuzzy e de seus conceitos.
O capitulo 3 apresenta a metodologia empregada para a constru¢do do modelo proposto e as
métricas utilizadas para avaliar os resultados. O capitulo 4 apresenta os resultados finais e, por

fim, o capitulo 5 discute, conclui o trabalho e apresenta possibilidades para pesquisas futuras.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 EFICIENCIA DE MERCADO

Segundo Armano, Marchesi e Murru (2005), pela hipdtese de mercado eficiente, o prego
de uma agao reflete - em qualquer tempo - as informagdes disponiveis para os investidores. Uma
nova informacao ¢ processada pelos investidores e altera imediatamente o preco da agdo.

Para que a teoria do mercado eficiente seja vélida, conforme Haugen (1997), ndo ¢
necessario que os pregos sejam definidos pelo consenso de todos os investidores. Segundo este
autor, os pregos seriam definidos por investidores que negociam ativamente no mercado. Ou seja,
existe um “exército” de analistas inteligentes e bem informados dedicados a busca de novas
oportunidades de negocios. Esses profissionais usam computadores, t€m acesso a bancos de
dados com as informagdes necessarias, ¢ usam tais informacdes com as melhores técnicas
analiticas disponiveis. Além disso, essas pessoas acessam, assimilam e agem rapidamente. Dessa
forma, o mercado acaba refletindo todas as informacdes disponiveis, tornando-se, portanto,
eficiente.

Outra defini¢do de mercado eficiente ¢ proposta por Jensen (1978), para quem um
mercado seria eficiente se, com base em todas as informagdes disponiveis, fosse impossivel
“vencer o mercado”. Neste caso, “vencer o mercado” significa obter rendimentos superiores ao

rendimento médio do mercado.
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2.1.1 Formas de eficiéncia de mercado

Existem trés formas de eficiéncia de mercado, originalmente propostas por Fama (1970):

eficiéncia fraca, eficiéncia semiforte e eficiéncia forte. Essas trés formas sdo abordadas por

Haugen (1997) e, resumidamente, descritas a seguir:

a)

b)

Eficiéncia de mercado da forma fraca: os pregos das acdes refletem todas as
informagdes contidas no historico de precos e volumes negociados. Assim, nao ¢
possivel “vencer o mercado” com base na analise do histérico de pregos e
volumes. Outros analistas ja fizeram isso antes ¢ os pregos ja foram ajustados
com essas informacgoes.

Eficiéncia de mercado da forma semiforte: os precos das ac¢des refletem todas as
informagdes publicas. Além do historico de precos e volumes negociados, outras
informagdes sdo consideradas, por exemplo, os relatérios contdbeis de uma
empresa ¢ de suas concorrentes, dados econOmicos, como taxas de juros e
crescimento da economia, ¢ as informagdes publicas relevantes para a avaliagdo
de uma empresa. Assim, ndo ¢ possivel “vencer o mercado” com base na andlise
das informagdes disponiveis publicamente. Outros analistas ja fizeram isso antes
e os pregos ja foram ajustados com essas informagoes.

Eficiéncia de mercado da forma forte: os precos das agdes refletem todas as
informagdes publicas e também as informagdes que ainda nao foram publicadas,
incluindo as informagdes sigilosas. Assim, ndo é possivel “vencer o mercado”
com base na andlise de qualquer tipo de informacao, seja publica ou nao publica.
Outros analistas que também possuiam essas informagdes ja atuaram e 0s precos

jé foram ajustados com essas informacdes.
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2.1.2 Testes de eficiéncia de mercado

Em termos estatisticos, na visdo de Disorntetiwat (2001), a teoria do mercado eficiente
implica no conhecido modelo “Random Walk (RW)”, segundo o qual a melhor expectativa para o
periodo seguinte ¢ o valor atual. Esse autor complementa que, ao contrario da visdo popular, a
eficiéncia de mercado ndo necessita que o preco de mercado seja sempre igual ao valor
verdadeiro. O que € necessario ¢ que essas diferencas sejam aleatorias. O fato de esses desvios
serem aleatorios implica que existe uma chance igual da agdo estar subavaliada e sobreavaliada, e
que esses desvios ndo estio relacionados com qualquer variavel observada.

As pesquisas realizadas nos anos 1970 ndo conseguiram refutar o modelo RW com
dados didrios, semanais ¢ mensais. Os primeiros testes foram conduzidos por Fama (1970) e
reforcaram a hipétese do mercado eficiente. Segundo Costa Jr. (1990), com o desenvolvimento
de computadores mais poderosos e bancos de dados cada vez mais completos, parte das pesquisas
comegou a detectar certas anomalias quanto ao comportamento dos retornos de ativos financeiros
que antes ndo haviam sido notadas, anomalias que iam de encontro as hipoteses de eficiéncia de
mercado.

Um ramo de pesquisa, denominado Finangas Comportamentais, tem questionado a
hipotese de eficiéncia de mercado. Conforme Halfeld e Torres (2001), alguns estudiosos das
Finangas Comportamentais, com base em observacdes do comportamento do mercado, acreditam
que as variagdes nos pre¢os nao sao tao aleatorias quanto a teoria do mercado eficiente defende, e
que elas seguem o principio de retorno a média, além de serem fortemente influenciadas pela

subjetividade do comportamento humano.
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2.1.3 Algumas anomalias descritas na literatura

A seguir, serdo relatadas algumas anomalias comumente descritas na literatura de

financas: o efeito fim-de-semana, o efeito més do ano e os splits.

2.1.3.1 Efeito fim-de-semana

O efeito fim-de-semana diz respeito ao fato de que os retornos didrios seriam diferentes
ao longo dos dias da semana. A maioria das pesquisas a esse respeito detectou um retorno menor
nos primeiros dias da semana quando comparados aos ultimos dias. Isso aparentemente contraria
a hipotese de mercado eficiente. Essa anomalia foi detectada em diversos estudos, realizados
originalmente no mercado americano, tais como os de Cross (1973), French (1980), Gibbons e
Hess (1981), Lakonishok e Levi (1982), Rogalski (1984) e Keim e Stambaugh (1984). Evidéncias
parecidas também foram encontradas em outros mercados, tais como os de Santesmases (1986),
na Espanha; Theobald e Price (1984) e Condoyanni, O "Hanlon e Ward (1987), no Reino Unido e
Costa Jr. (1990), no Brasil.

Um das explicacdes para isso pode ser o fato de que, conforme Maberly (1986), as
evidéncias indicam que as boas noticias sdo divulgadas de forma uniforme por toda a semana e as
mas noticias tendem a ser divulgadas no final de semana. Outra explicacao ¢ que, durante o fim-
de-semana, investidores com pouca experiéncia fariam analises equivocadas e na segunda-feira
fariam investimentos errados.

Entretanto, em um estudo realizado recentemente, Hui (2005) ndo verificou o efeito dia

da semana no Japao, nos Estados Unidos e na Coréia do Sul.
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2.1.3.2 Efeito més do ano

O chamado efeito més do ano diz respeito ao fato de que os retornos mensais seriam
diferentes ao longo dos meses do ano. No mercado americano, foi detectado um retorno maior no
més de janeiro, em relagdo aos outros meses do ano. Wachtel (1946) foi o primeiro a observar
esse fenomeno e Rozeff e Kinney (1976) foram os primeiros a estudar essa anomalia em detalhes.
Outros estudos no mercado americano foram feitos por Tinic e West (1984) e Keim (1983) e
Reiganum (1983). Fora dos Estados Unidos, podem ser citados os trabalhos de Gultekin e
Gultekin (1983); Kato ¢ Schallheim (1985); e Brown et al. (1983).

Uma das explicagdes para isso seria o fato de que investidores venderiam ativos em
dezembro, para registrar um valor menor de imposto, € reinvestiriam em janeiro. Entretanto, por
estar relacionada ao sistema fiscal adotado em cada pais no periodo de estudo, nem sempre essa
anomalia ¢ encontrada. Por exemplo, Costa Jr. (1990) nao encontrou evidéncias dessa anomalia

no mercado brasileiro.

2.1.3.3 Splits

Outra anomalia relatada é a analise dos splits. Splits sdo desdobramentos de capital de
empresas, por exemplo, para cada acdo de uma determinada empresa o investidor passara a
possuir duas a¢des com a metade do preco original. O que se tem verificado € que apds um
desdobramento de capital ocorre um aumento anormal do valor da acdo. Essa anomalia foi
primeiramente analisada por Fama et al. (1969).

Uma explicagdo para isso, segundo Haugen (1997), é que quando ocorre um split, existe

cerca de 80% de chance de, no futuro, ocorrer um aumento no valor dos dividendos. Outra
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explicacao possivel € que a diminui¢ao do valor da agdo acarretaria um aumento de liquidez com
a presenca de pequenos investidores que teriam acesso devido ao novo valor.

No mercado americano, Ikenbery e Rammath (2002) verificaram um aumento anormal,
nas agoes das empresas que desdobraram seu capital, até um ano apds o desdobramento. Leite
(1994) analisou os desdobramentos de capital em acdes de empresas listadas na BOVESPA e

encontrou evidéncias que contradizem a hipdtese de mercado eficiente na forma semiforte.

2.2 PREVISAO DO RETORNO DE ACOES

Apesar da teoria da eficiéncia de mercado, muitos investidores acreditam que € possivel
vencer o mercado. Por isso, tais investidores se dedicam a tarefa de analisar as informacoes
disponiveis para, de alguma forma, prever o retorno de acdes e, conseqiientemente, vencer o
mercado.

Segundo Leigh, Purvis e Ragusa (2002), duas abordagens para a andlise de agdes
dominam a pratica: a analise fundamentalista e a andlise técnica. Essas abordagens diferem nas
suas premissas basicas quanto a eficiéncia de mercado.

A andlise fundamentalista aceita a eficiéncia da forma fraca e ignora a forma semiforte.
Ou seja, a analise fundamentalista assume que os pre¢os nos mercados financeiros sdo baseados
em principios econdmicos, € os precos podem ser previstos com base em informagdes
econdmicas divulgadas publicamente, tais como taxas de juros, tendéncias de custo e dados
contabeis.

J& a andlise técnica aceita a eficiéncia da forma semiforte e ignora a forma fraca. Ou
seja, a analise técnica se preocupa com a dindmica do pre¢o de mercado e o comportamento do

volume negociado, ao invés de se preocupar com variaveis de natureza economica.
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2.2.1 Analise fundamentalista

Conforme Titman (2002), nem todos os investidores tém acesso a bancos de dados
poderosos como, por exemplo, o Center for Research in Security Prices (CRSP) ou o Compustat.
E nem todos os que t€m acesso a essas bases de dados tém tempo e capacidade para analisar e
atuar no mercado com essas informagoes.

Segundo Leung, Daouk e Chen (2000), varios estudos realizados no mercado americano
tém analisado o relacionamento entre o retorno de acdes e as variaveis fundamentais. Variaveis,
como rentabilidade, fluxo de caixa, valor de mercado/valor patrimonial e tamanho tém
demonstrado poder preditivo no retorno das a¢des em estudos anteriores. Basu (1977), Banz e
Breen (1986), Jaffe, Keim e Westerfield (1989), Fama e French (1992) e Lakonishok, Shleifer e
Visny (1994) sdo exemplos desses estudos. Esses estudos, em geral, encontraram relagdes
positivas entre retornos de agdes e rentabilidade, fluxo de caixa e relagdo wvalor de
mercado/patrimonial, e relacdo negativa entre o retorno de a¢des e o tamanho.

Na Europa, os resultados de Ferson ¢ Harvey (1993) indicam que os retornos, de alguma
forma, sdo previsiveis em varios mercados (por exemplo, Reino Unido, Franga ¢ Alemanha). Em
seu estudo sobre previsdo de agdes no Reino Unido, Jung e Boyd (1996) reportam um bom
desempenho preditivo.

Para o mercado japonés, Jaffe e Westerfield (1985) encontraram evidéncia de
previsibilidade no comportamento dos retornos didrios. Kato e Schalheim (1985) documentaram
anomalias sazonais e de tamanho. Chan, Hamao e Lakonishok (1991) relatam diferencas nos
retornos de agdes japonesas de acordo com a rentabilidade, o fluxo de caixa e a relacdo entre

valor de mercado/patrimonial.
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Segundo Leung, Daouk e Chen (2000), ¢ uma pratica estabilizada nos recentes trabalhos
empiricos verificar a previsibilidade de retornos de ag¢des em fungdo de variaveis
macroecondmicas. Fama e Schwert (1977), Rozeff (1984), Keim e Stambaugh (1986), Chen, Roll
e Ross (1986), Fama e Bliss (1987) e Campbell (1987) encontraram varidveis macroecondmicas
que tinham poder preditivo no retorno das agdes. Breen, Glosten e Jagannathan (1989)
pesquisaram varios trabalhos que reportavam correlagdes negativas entre a taxa de juros € o
retorno das agdes.

Os estudos citados podem ser analisados no contexto do Arbitrage Pricing Theory
(APT), que foi introduzido por Ross (1976). Segundo o APT, o retorno das agdes ¢ uma fungao
linear de um conjunto de variaveis (fatores).

Ferson e Harvey (1991) mostraram que a previsibilidade dos retornos das agdes nao ¢
necessariamente devida a ineficiéncia do mercado ou a sobre-reagdo de investidores irracionais,
mas devida a previsibilidade de algumas varidveis agregadas, que sdo parte do conjunto de
informagdes. Mais especificamente, eles argumentam que os retornos das agdes sdo previsiveis

porque certas varidveis macroeconomicas que influenciam o retorno das agdes (tais como taxa de

juros e crescimento do consumo) sdo previsiveis.

2.2.2 Analise técnica

De acordo com Leigh, Paz e Purvis (2002a), os fundamentos da analise técnica foram
desenvolvidos por Charles Dow, em 1884. Desde entdo, conforme Conrad e Kaul (1998), até a
formulagdo da hipotese do mercado eficiente (ou seja, antes de 1960), muitos investidores e
académicos acreditavam que a previsao de padrdes nos retornos das agdes poderia gerar lucros

anormais. Nos anos recentes, esta havendo um ressurgimento do interesse académico na previsao
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de retornos baseados em dados passados. Um grande nimero de pesquisadores argumenta que os
padroes das séries historicas sdo decorrentes das ineficiéncias do mercado e, conseqiientemente,
podem gerar lucros anormais.

Segundo Dourra e Siy (2002), a andlise técnica tenta prever os movimentos futuros dos
precos das agdes analisando a seqiiéncia de precos. A analise técnica ignora fatores como politica
fiscal do governo, ambiente econdmico, tendéncias industriais e eventos politicos. O que importa
para a analise técnica € o historico dos movimentos de precos ¢ as forgas de oferta e procura.

Para Conrad e Kaul (1998), existem basicamente dois tipos de estratégias de
investimento, opostas filosoficamente ¢ na forma de execucgdo: (1) as estratégias baseadas na
reversdo das tendéncias de preco; e (2) as estratégias baseadas na continuacdo das tendéncias de
preco. Embora tenha havido uma énfase maior nas estratégias contrarias, existem evidéncias de
que as estratégias de continuagdo de tendéncias resultam em lucros anormais consistentes. Outro
aspecto interessante ¢ que essas duas estratégias parecem funcionar simultaneamente, mas para
periodos de investimento diferentes. As estratégias contrarias sao aparentemente rentaveis para
horizontes curtos (semanas, meses) ¢ longos (de trés a cinco anos), ¢ as estratégias de
continuidade parecem ser rentaveis para periodos intermediarios (de 3 a 12 meses).

As estratégias de reversdo e de continuidade podem ser compreendidas através de duas
anomalias encontradas no mercado: (1) sobre-reacao e (2) sub-reagdo.

Segundo Brav e Heaton (2002), a sobre-reacdo refere-se a previsao de bons (ruins)
retornos futuros baseados em desempenhos anteriores ruins (bons). A sub-reagdo refere-se a
previsdo de bons (ruins) retornos futuros baseados em desempenhos anteriores bons (ruins),

conforme apresentado na Figura 1.
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Figura 1: Sobre-reacdo e sub-reagdo.

A Figura 1 exemplifica um caso de sobre-reacdo e um caso de sub-reacdo. Nos dois
casos, um evento ocorrido no tempo t alterard o preco de um ativo do nivel y1 para o nivel y2. Na
figura 1(a), esse evento ¢ assimilado de forma exagerada pelo mercado e no tempo t+1 o valor ¢
superior ao nivel y2. Ou seja, ocorreu uma sobre-reacdo que sera corrigida nos periodos
seguintes. Na figura 1(b), o evento ¢ assimilado de forma lenta, sendo que no periodo t+1 o valor
¢ inferior ao nivel y2. Ou seja, ocorreu uma sub-reacdo, e isso sera corrigido nos periodos
seguintes. Tanto na sobre-reacdo quanto na sub-reagdo ¢ possivel inferir lucros, desde que seja
possivel saber se o ativo esta sobre-avaliado ou subavaliado. O mesmo tipo de raciocinio € valido
quando y2 <yl.

As estratégias de continuidade estariam relacionadas ao efeito de sub-reagdo e as
estratégias de reversdo estariam relacionadas ao efeito de sobre-reacgao.

Conrad e Kaul (1998) implementaram esses dois tipos de estratégias de investimento
para varios periodos de tempo. Ambas as estratégias foram rentaveis, entretanto, as estratégias de
continuidade foram mais rentdveis para periodos intermediarios e as estratégias de reversao

foram mais rentaveis para periodos longos.
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Varios trabalhos recentes t€ém utilizado a analise técnica com propdsito de investimento.
Por exemplo, Dourra e Siy (2002) criaram um modelo juntando analise técnica e 16gica fuzzy para

o investimento em quatro empresas (Compagq, Intel, GM ¢ Western Digital).

2.2.3 Selegao de portifolio

Seja com o uso da andlise fundamentalista ou da andlise técnica, ¢ possivel criar
modelos para a sele¢ao de portifélios a fim de obter um bom retorno e reduzir riscos.

De Bondt e Thaler (1985, 1987) e Chopra, Lakonishok e Ritter (1992) documentaram
que a rentabilidade de uma acdo em relacdo ao mercado também pode conter habilidade
preditiva. Um portifolio com as a¢des de pior desempenho mostrou desempenho superior em
relacdo a um portifolio com as agdes de melhor desempenho nos anos seguintes.

Lee et al. (1990) desenvolveram um sistema especialista para selecdo de portifolio que
foi aplicado e utilizado por uma companhia de investimentos na Coréia do Sul.

Quah e Srinivasan (1999) utilizaram um modelo de redes neurais para selecionar um
portifolio de a¢des na bolsa de Singapura, conseguindo superar o indice SESALL (indice que
agrega todas as agdes negociadas na bolsa de Singapura).

O uso de sistemas fuzzy para selecdo de portifolio tem gerado diversos trabalhos
académicos. Tanto Tanaka e Guo (1999) quanto Inuiguchi e Tanino (2000) propdem modelos
fuzzy para selegdo de um portifolio de agdes. Ja Leon, Liern e Vercher (2002) argumentam que
existem situagdes em que a minimizacao do risco de portifolio usando o modelo de Markowitz
ndo ¢ possivel. Segundo esses autores, essa situagdo pode ser contornada com o uso da logica
fuzzy. Uma boa revisdo sobre trabalhos de selecdo de portifolio usando sistemas fuzzy pode ser

encontrada em Wang ¢ Shu (2002). Em um trabalho mais recente, Serguieva e Hunter (2004)
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propuseram um modelo fuzzy para selecionar um portifolio de agdes, dentre 35 negociadas na

Bolsa de Valores de Londres.

2.3 PREVISAO DO RETORNO DE INDICES DE ACOES

Segundo Leung, Daouk e Chen (2000), a negociacdo de indices de mercado tem se
tornado popular nos maiores mercados financeiros do mundo. Em outro trabalho, Chen, Leung e
Daouk (2003) alegam que existem duas razdes basicas para o sucesso da negociacdo desses
indices: (1) eles provém uma maneira efetiva dos investidores diminuirem seus riscos e (2) eles
criam novas oportunidades de especulacdes e arbitragem.

Conforme Armano, Marchesi e Murru (2005), considerar um indice de mercado ao invés
de uma tnica ac¢do diminui o impacto de noticias relacionadas a uma nica empresa, favorecendo
a previsdo com base nas cotagdes anteriores.

Se, de alguma forma, for possivel prever os indices financeiros, entdo haverd a
possibilidade de obter lucro através do market timing. O market timing significa aproveitar os
momentos de alta e baixa do mercado. Nos momentos de alta, o ideal seria investir no mercado
de acdes, e nos momentos de baixa, o ideal seria investir em ativos com retorno garantido, como
titulos de renda fixa. Varios estudos abordam o ganho que poderia ser obtido com o market
timing. O primeiro foi conduzido por Sharpe (1975). Outros que podem ser citados sdo Droms
(1989), nos Estados Unidos; Chua, Woodward e To (1987), no Canada; Kester (1992), no Japao;
Firer, Sandler e Ward (1992) e Waksman et al. (1997), na Africa do Sul.

Entretanto, conseguir prever periodos de alta e baixa, ndo ¢ algo trivial e a complexidade

desse problema justifica a quantidade de pesquisas que buscam prever indices de agoes.
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2.3.1 Nivel versus dire¢ao

Basicamente, a previsdo de séries financeiras temporais pode ser vista de duas formas:
modelos de estimagdo do nivel e modelos de previsdo por classificagdo. A primeira forma baseia-
se na previsdo acurada do nivel de precos das acdes, indices e outros instrumentos de séries
financeiras. A segunda maneira ¢ a previsao da dire¢ao ou sinal da mudanca do nivel de preco.

Toda previsdao de nivel pode ser convertida em previsdo de direcdo. Para isto, ¢

necessaro usar a seguinte formula:

SR:ﬁZai

Se ((yt+l Y )( P — Vi )>0)
Entao ;=1

Senao ;=0

onde SR significa “Success Ratio”, ou seja, a porcentagem de vezes que foi prevista a diregdo

correta, também denominada de taxa de acerto de diregdo; Yy, € o valor do indice no tempo i;
Y,.; € 0 valor do indice no tempo t+1; e p,,, € o valor da previsdo para o tempo t+1.

Porém, conforme Leung, Daouk e Chen (2000), a previsao de dire¢do obtida por meio
desses sistemas ¢ pior do que a obtida por sistemas desenvolvidos exclusivamente para prever a
direcao.

Leung, Daouk e Chen (2000) argumentam que, embora existam muitos artigos sobre
previsdo do retorno de indices e precos de derivativos de indices (por exemplo, o S&P 500

futuro), a maioria dos modelos propostos busca a previsao do nivel do indice ou do seu retorno.
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Na maioria dos casos, o grau de acuracia da previsao de nivel ¢ medido pela diferenca entre os
valores estimados e os valores observados.

Segundo Leung, Daouk e Chen (2000), dependendo das estratégias de negociagdo
adotadas pelos investidores, métodos de previsdo baseados na minimizacdo do erro de previsao
podem ndo ser tdo lucrativos quanto estratégias baseadas na previsao de sinal ou dire¢do do
movimento. Portanto, a previsdo da dire¢do de mudang¢a de um indice de agdes também ¢
significante no desenvolvimento de estratégias de negociacao efetivas.

Nos anos recentes, existe um numero crescente de estudos baseados na dire¢do de
movimento de varios instrumentos financeiros (MABERLY, 1986; WU e ZHANG, 1997;
O’CONNOR, REMUS e GRIGGS, 1997). Neste contexto, o estudo de Hodgson e Nicholls
(1991) sugere, para as pesquisas futuras, a condug@o e avaliacdo da significancia econdmica da

mudanga da dire¢ao dos pregos.

2.3.2 Estudos sobre previsao do nivel de indices de mercado

Teixeira e Rodrigues (1997) utilizaram redes neurais para previsdo do nivel diario do
Lisbon Stock Exchange Index (indice da Bolsa de Valores de Lisboa) e obtiveram bons
resultados.

Gengay (1998) usou ANN e GARCH para previsao do nivel didrio do Dow Jones
Industrial Average Index (DJIA). O periodo analisado foi de 1897 até 1988. O modelo ANN
apresentou um desempenho melhor.

Fernandez-Rodrigues, Sosvilla-Rivero e Garga-Artiles (1999) desenvolveram um

modelo para previsdo do nivel diario do NIKKEI 225, baseado na abordagem k Nearest-
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Neighbour (KNN). O erro percentual foi maior do que o erro do Random Walk e também foi
calculada a taxa de acerto.

Lien e Tse (1999) desenvolveram um modelo para previsdo do nivel diario do Nikkei
Stock Average (NSA) Spot Index, usando informagdes do NSA futuro. Varios modelos
tradicionais foram testados, mas o modelo proposto, que usava Fractionally Integrated Error
Correction Model (FIECM), apresentou melhores resultados.

Yu (1999) aplicou redes neurais para previsdo do nivel didrio do NIKKEI 225 futuro
negociado no Singapore International Monetary Exchange (SIMEX) e verificou que seu modelo
superou o modelo ARIMA.

Granger ¢ Sin (2000) compararam um novo modelo Auto-Regressive (AR) e um modelo
Auto-regressive Conditional Heteroscedasticity (ARCH) na previsdo do nivel diario de trés
indices: Hang Seng Index (HSI), NIKKEI 225 ¢ S&P 500. O novo modelo AR apresentou
melhores resultados.

Brooks, Rew e Ritson (2001) analisaram quatro modelos para previsao do nivel do
FTSE 100 a cada 15 minutos, baseados na relagdo entre o FTSE 100 e o FTSE 100 futuro. Foi
criada uma estratégia de negociagdo baseada nos resultados de cada modelo e também foi
calculada a taxa de acerto de diregdo. O modelo Error Correction Model — Cost of Carry (ECM-
COC) apresentou melhores resultados, com uma taxa de acerto de 68,75% e superando a
estratégia passiva se os custos de transacao nao forem considerados.

Disorntetiwat (2001), desenvolveu um modelo de Generalized Regression Neural
Networks (GRNNSs) para previsdo do nivel diario de indices, em varios paises: Australia (All
ordinaries), Brasil (IBOVESPA), Alemanha (DAX), Japao (NIKKEI 225), Estados Unidos (S&P
500), Singapura (Straits Times), Tailandia (SET), Turquia (ISE National-100), Reino Unido

(FTSE 100) e Africa do Sul (Johannesburg All Share). Também foi calculada a taxa de acerto de
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direcdo. O modelo superou outras estruturas de redes neurais, tanto no erro de previsao quanto na
taxa de acerto de direcdo.

Kanas (2001) usou redes neurais ¢ um modelo linear para previsao do nivel diario do FT
All Share Index e do Dow Jones Industrial Average. Os dois modelos tiveram um baixo
desempenho preditivo.

Kim e Han (2001) desenvolveram um modelo para previsdao do nivel diario do KOSPI
200 futuro usando Rough Sets (RS). Com base na previsdo de nivel foi implementada uma
estratégia de negociagdo que superou a estratégia passiva.

Kuo, Chen e Hwang (2001) desenvolveram um sistema para previsao do nivel diario do
TAIEX, baseado em entradas quantitativas e qualitativas, juntando redes neurais, algoritmos
genéticos e a logica fuzzy. Com base nesse sistema, foi criada uma estratégia de negociagdo que
superou a estratégia passiva considerando os custos de transagdo. Também foi calculada a taxa de
acerto de dire¢do.

Chun, Kim e Kim (2002) usaram Case Base Reasoning (CBR) ¢ ANN para previsdo do
nivel diario do Polish Stockprice Index. O erro de previsdo de nivel do CBR foi menor do que o
erro das redes neurais que, por sua vez, foi menor do que o erro do Random Walk.

Haefke e Helmestein (2002) desenvolveram um modelo usando redes neurais ¢ médias
aritméticas e geométricas para previsdo do nivel diario do Austrian Traded Index (ATX). Com
base na previsdo de nivel, foi implementada uma estratégia de negociacdo que superou a
estratégia passiva.

Chun e Kim (2004) usaram Case Base Reasoning (CBR) e redes neurais para previsao
do nivel diario do KOSPI 200. O erro de previsdo de nivel do CBR foi menor do que o erro das

redes neurais que, por sua vez, foi menor do que o erro do Random Walk.
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Pérez-Rodrigues, Torra e Andrada-Félix (2005) desenvolveram um sistema para
previsdo do nivel diario do IBEX 35, um indice oficial da Bolsa de Madri (Madrid Stock Market).
Para isso eles utilizaram redes neurais e um modelo Smooth Transition Auto Regression (STAR).
Também foi calculada a taxa de acerto de dire¢do, que variou de 55% a 57%.

Chakraborty (2006) aplicou o modelo ARMA com a abordagem de Box e Jenkins
(1976) na previsdao do nivel diario do KSE 100, um indice da Karachi Stock Market (KSE), a
mais importante bolsa de valores do Paquistao.

Chun e Park (2006) desenvolveram um sistema usando Regression Case Base Reasoning
(RCBR) para previsao do nivel didrio do KOSPI. Também foi calculada a taxa de acerto de
dire¢do, que variou de 55% a 57%. Tanto a taxa de acerto quanto o erro de previsdo de nivel
superaram o Random Walk.

Dutta et al. (2006) aplicaram redes neurais para previsdo do nivel semanal do Sensitive
Index (Sensex), um indice da Bombay Stock Exchange (BSE). O modelo proposto obteve um erro
de 3,93%.

Panda ¢ Narasimhan (2006) aplicaram um modelo de redes neurais ¢ um modelo Linear
Auto-Regressive (LAR) para previsdo do nivel diario do Sensitive Index (Sensex). O modelo de
redes neurais apresentou melhores resultados e obteve uma taxa de acerto de até 75,98%.

Sohn e Lim (2007) usaram um modelo AR-GARCH para previsdo do nivel didrio do
Dow Jones Industrial Average Index (DJIA), que considerava a correlagdo entre as empresas que
compunham o indice. O modelo proposto apresentou bons resultados.

No Brasil, Gomes (1989) aplicou o modelo ARIMA com a abordagem de Box e Jenkins
(1976) na previsao do nivel diario do IBOVESPA e conseguiu obter um erro percentual médio de

2,67%. Posteriormente, Ribeiro e Silva (2005) compararam diversos métodos baseados em
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inteligéncia artificial com o RW e outros métodos lineares, concluindo que os métodos de ANN

apresentam melhor desempenho.

2.3.2.1 Previsdo do nivel com sistemas fuzzy

Varios trabalhos tratam da previsdo de nivel usando sistemas fuzzy, a maioria analisando
a previsao diaria do nivel do TAIEX. Conforme Huarng (2001a), as primeiras definicdes de uma
série temporal fuzzy foram propostas por Song e Chissom (1993a). Baseados nessas definigdes,
Song e Chissom (1993b, 1994) apresentaram um modelo para prever o nimero de inscrigdes na
Universidade do Alabama.

Sullivan e Woodall (1994); Chen (1996); e Hwang, Chen e Lee (1998) apresentaram
novos modelos de previsdao. O modelo de Chen (1996) era mais simples, eficiente e robusto, e
segundo Huarng (2001b), todos os estudos posteriores consideram o modelo de Chen (1996)
como referéncia na previsdo de séries temporais fuzzy.

O modelo heuristico de Huarng (2001a) apresentou melhor desempenho na previsao
diaria do nivel do TAIFEX em fung¢ado dos valores do TAIEX, em comparagdao com o modelo de
Chen (1996). Em outro trabalho, Huarng (2001b), apresenta um método para calcular a largura
dos intervalos, ao invés da escolha arbitraria dos intervalos, e mostra que a utilizacdo desse
método traz melhores resultados. Huarng ¢ Yu (2005) comparam o desempenho de séries
temporais fuzzy do tipo 1 ¢ do tipo 2 e concluem que as séries de tipo 2 apresentam um menor
erro de previsao.

Um modelo refinado (YU, 2005a), um modelo com regras ponderadas (YU, 2005b) e
um modelo neuro-fuzzy (HUARNG e YU, 2006) sdo apresentados. Todos esses modelos superam

o modelo de Chen (1996) na previsao didria do nivel do TAIEX.
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2.3.3 Estudos sobre previsao de direcao de indices de mercado

Trippi e DeSieno (1992) desenvolveram um modelo juntando redes neurais e técnicas de
especialistas para prever a direcdo de movimento diaria do S&P 500 futuro. O desempenho dos
modelos foi avaliado por dois critérios: (1) porcentagem de acerto da direcdo de movimento; e (2)
retorno obtido por uma estratégia de negociagdo baseada nesse modelo. Os resultados mostraram
que o modelo hibrido superou a estratégia passiva no periodo de teste.

Grudnitski e Osburn (1993) utilizaram redes neurais para previsdo da direcdo de
movimento mensal do S&P 500 futuro. O desempenho do modelo foi avaliado pela porcentagem
de acerto da dire¢do de movimento. O modelo obteve uma taxa de acerto de até 75% no periodo
de teste.

Kim e Chun (1998) comparam a previsdo da direcdo de movimento usando quatro tipos
de redes necurais e o Case Based Reasoning (CBR). A analise foi conduzida usando as
informagoes diarias do Singapore Stock Price Index (indice da Bolsa de Valores de Singapura).
Além do indice, foram usadas outras variaveis de entrada: retorno total, dividendos, volume e
relacdo entre prego e lucro. O desempenho dos modelos foi avaliado pela porcentagem de acerto
da dire¢do de movimento. Os resultados mostraram que o CBR apresentou os melhores
resultados no periodo de teste.

Tsaih, Hsu e Lai (1998) propdem um modelo hibrido juntando um sistema baseado em
regras e redes neurais para prever a direcdo de movimento diaria do S&P 500 futuro. O
desempenho dos modelos foi avaliado por dois critérios: (1) porcentagem de acerto da dire¢ao de
movimento; e (2) retorno obtido por uma estratégia de negociagdo baseada nesse modelo. Os
resultados mostraram que o modelo hibrido superou a estratégia passiva no periodo de teste.

Custos de transagdo foram considerados.
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Fernandez-Rodriguez, Gonzalez-Martel e Sosvilla-Rivero (2000) utilizaram redes
neurais e analise técnica para previsdo da dire¢do de movimento diaria do Indice General de la
Bolsa de Madrid (IGBM). O desempenho dos modelos foi avaliado por dois critérios: (1)
porcentagem de acerto da dire¢do de movimento; e (2) retorno obtido por uma estratégia de
negociacdo baseada nesse modelo. Os resultados mostraram que o modelo hibrido superou a
estratégia passiva no periodo de teste e obteve uma taxa de acerto de até 58% no periodo de teste.

Hellstrom e Holmstrom (2000) desenvolveram um modelo para previsdo da diregao de
movimento usando varios horizontes de previsao. O modelo foi implantado em indices de varios
paises: Alemanha (DAX), Estados Unidos (Dow Jones), Reino Unido (FTSE 100) e Suécia
(Swedish General Index). O desempenho do modelo foi avaliado pela porcentagem de acerto da
dire¢do de movimento, mas segundo esses autores, os resultados foram fracos e necessitam de
novos estudos.

Kim e Han (2000) propdem um modelo hibrido com algoritmos genéticos e redes
neurais para prever a dire¢do de movimento diario do KOSPI (indice que agrega todas as acoes
negociadas na bolsa de valores da Coréia do Sul). O desempenho do modelo foi avaliado pela
porcentagem de acerto da dire¢do de movimento, que atingiu 61,7% no periodo de teste.

Leung, Daouk e Chen (2000) analisam quatro métodos para previsao mensal de nivel e
quatro métodos para previsdo mensal de direcdo. A andlise foi conduzida usando as informagdes
de trés indices de mercados desenvolvidos: S&P 500 (Estados Unidos), FTSE (Reino Unido) e
NIKKEI 225 (Japao). O desempenho dos modelos foi avaliado por dois critérios: (1)
porcentagem de acerto da direcdo de movimento; e (2) retorno obtido por uma estratégia de
negociacao baseada nesse modelo. Os resultados mostraram que os desempenhos dos modelos de
previsdo de direcdo foram superiores aos obtidos pelos modelos de previsdo de nivel no periodo

de teste.
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Uma série de trabalhos foi conduzida por William Leigh e diversos co-autores. Leigh,
Paz e Purvis (2002a, 2002b) criaram um modelo que junta redes neurais e analise técnica para
prever subidas (bull flags) no New York Stock Exchange (NYSE) Composite Index. Em outro
trabalho, Leigh, Purvis e Ragusa (2002) acrescentaram o uso de algoritmos genéticos para o
mesmo problema. Leigh, Modani ¢ Hightower (2004) desenvolveram um outro modelo que
superou a estratégia passiva, mas sem considerar os custos de transagao.

Em um trabalho mais recente, Leigh, Hightower ¢ Modani (2005) propdem um modelo
de redes neurais para prever a dire¢do de movimento do NYSE Composite Index (indice que
agrega todas as acdes negociadas na bolsa de Nova York). As varidveis usadas para a previsao
sd0 os picos de volume, as mudangas da taxa de juros e o comportamento passado dos pregos. O
desempenho do modelo foi avaliado pelo retorno obtido por uma estratégia de negociacao
baseada nesse modelo. Os resultados mostraram que o modelo proposto superou a estratégia
passiva no periodo de teste. Neste caso os custos de transagao foram considerados.

Chen, Leung e Daouk (2003) comparam a previsdo mensal da direcdo de movimento
usando Probabilistic Neural Networks (PNN) e Generalized Methods of Moments (GMM) com
filtro de Kalman. A analise foi conduzida usando as informagdes do TSE Index (indice da Bolsa
de Valores de Taiwan). O desempenho dos modelos foi avaliado por dois critérios: (1)
porcentagem de acerto da dire¢do de movimento; e (2) retorno obtido por uma estratégia de
negociacao baseada nesse modelo. Os resultados mostraram que o PNN superou o GMM e ambos
superaram a estratégia passiva ¢ o Random Walk no periodo de teste, considerando custos de
comissao.

Kamitsuji e Shibata (2003) utilizam Stochastic Neural Networks (SNNs) para previsao

da dire¢do de movimento diario do Tokyo Stock Price Index (TOPIX). O desempenho do modelo
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foi avaliado pela porcentagem de acerto da direcdo de movimento. O modelo obteve uma taxa de
acerto de até 60,28% no periodo de teste.

Kim (2003) utiliza Support Vector Machines (SVMs) para previsdo da direcdo de
movimento didrio do KOSPI. Foram usados 12 indicadores técnicos para a previsao. O
desempenho do modelo foi avaliado pela porcentagem de acerto da direcdo de movimento. O
modelo obteve uma taxa de acerto de até 57,83% no periodo de teste.

Kim (2004) utiliza redes neurais para previsdo da direcdo de movimento diario do
KOSPI futuro. O desempenho do modelo foi avaliado pela porcentagem de acerto da diregdo de
movimento. O modelo obteve uma taxa de acerto de até 73,33% no periodo de teste.

Kim, Han e Lee (2004) propdem um sistema hibrido que junta redes neurais, algoritmos
genéticos e logica fuzzy para prever a diregdo de movimento semanal do KOSPI. O desempenho
do modelo foi avaliado pela porcentagem de acerto da direcdo de movimento.

Armano, Marchesi ¢ Murru (2005) propdem um modelo hibrido usando redes neurais e
algoritmos genéticos para prever a dire¢do de movimento diaria do S&P 500 e do COMIT. Com
base na resposta do modelo foram desenvolvidas duas estratégias usando derivativos dos indices
pesquisados. O desempenho dos modelos foi avaliado por dois critérios: (1) porcentagem de
acerto da direcdo de movimento; e (2) retorno obtido por uma estratégia de negociagdo baseada
nesse modelo. Os resultados mostraram que o modelo hibrido superou a estratégia passiva no
periodo de teste. Custos de transagdo foram considerados. Porém a taxa de acerto superou o
Random Walk para o S&P 500 e perdeu para o COMIT.

Huang, Nakamori ¢ Wang (2005) usam Support Vector Machines (SVMs) e outros
métodos para previsdo da dire¢do de movimento semanal do NIKKEI 225 (indice que agrega as
225 acdes mais capitalizadas da Bolsa de Valores de Tokio). As variaveis usadas para a previsao

foram o S&P 500 e o cadmbio do Yen em relagdo ao ddlar americano. O desempenho dos modelos
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foi avaliado pela porcentagem de acerto da direcdo de movimento. O modelo SVM obteve o
melhor resultado, com uma taxa de acerto de 73% no periodo de teste.

Kim, Min e Han (2006) propdoem um modelo de algoritmos genéticos, combinando
técnicas de inteligéncia artificial com técnicas de resolucdo de especialistas e usuarios do
mercado financeiro para prever a direcdo de movimento semanal do KOSPI. O desempenho do
modelo foi avaliado pela porcentagem de acerto da dire¢do de movimento, que atingiu 79,5% no
periodo de teste.

Parisi e Parisi (2006) usam autdmatos celulares para prever a dire¢do de movimento de
quatro indices: Dow Jones Industry (DJI), Nasdaq, Indice de Precios e Cotizaciones (IPC) e o
Toronto Stock Exchange (TSE). As variaveis usadas para a previsdo foram as variagdes de
movimento de outros indices de ac¢des. O desempenho dos modelos foi avaliado por dois
critérios: (1) porcentagem de acerto da dire¢do de movimento; e (2) retorno obtido por uma
estratégia de negocia¢ao baseada nesse modelo. Os resultados mostraram que o modelo baseado
em autdmato celular obteve uma taxa de acerto de 60% a 67% e superou a estratégia passiva no
periodo de teste. Custos de transagdo foram considerados.

No Brasil, Saffi (2003) utilizou varias estratégias de analise técnica para previsdo da
dire¢do de movimento didrio do IBOVESPA futuro. O desempenho de cada estratégia foi
avaliado em relagdo a estratégia passiva.

Nao foi encontrado nenhum trabalho sobre previsdo da dire¢do de indices de mercado

usando apenas a logica fuzzy.
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2.3.4 Sintese de pesquisas sobre previsao de indices de agoes

Embora haja varios artigos que abordem a previsdo de indices variados, tais como
inflagdo, taxa de cadmbio, desemprego, ou previsdo de algumas determinadas a¢des, a quantidade
de artigos relacionados com previsao de indices de agdes ¢ bem menor.

Foi realizada uma pesquisa no Portal Capes por artigos relacionados com previsao de
indices de agdes. As bases de dados pesquisadas foram: Blackwell, Emerald, Pré6 Quest, Sage,
Science Direct e Springer. Algumas revistas brasileiras, que estdo disponiveis no Portal Capes,
também foram pesquisadas, mesmo ndo estando em nenhuma das bases de dados citadas.

As palavras-chave utilizadas foram “stock” e “index”, e também palavras relacionadas
com previsdo: (1) forecast, (2) forecasting e (3) prediction. Para as revistas em portugués foram
usadas as palavras-chave “previsdo” e “indice”.

Ao todo foram selecionados 48 artigos. Algo interessante foi o fato de nao ter sido
encontrado nenhum trabalho de revisdo de literatura sobre previsao de indices de agoes.

Vale lembrar que os trabalhos de Ribeiro e Silva (2005), Parisi e Parisi (2006) e
Disorntetiwat (2001), apesar de serem citados no texto de revisdo de literatura, foram
desconsiderados para as analises a seguir. Os dois primeiros, por serem trabalhos apresentados
em congresso, ¢ o ultimo, por ser uma tese de doutorado. Foram considerados apenas os artigos

publicados em periodicos académicos. A Tabela 1 apresenta a lista dos 48 artigos utilizados.

Tabela 1: Lista com os 48 artigos utilizados.

Autores Periodico Ano
Armano, Marchesi, Murru Information Sciences 2005
Brooks, Rew e Ritson International Journal of Forecasting 2001
Chakraborty South Asia Economic Journal 2006
Chen, Leung e Daouk Computers and Operations Research 2003
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Chun e Kim Expert Systems 2004
Chun e Park Expert Systems with Applications 2004
Chun, Kim e Kim Expert Systems 2002
Dutta et al Journal of Emerging Market Finance 2006
Fernandez-Rodrigues, Gonzalez-Martel e Economics Letters 2000
Sosvilla-Rivero
Fernandez-Rodrigues, Sosvilla-Rivero e Gar¢a- | Japan and the World Economy 1999
Artiles
Gengay Journal of Empirical Finance 1998
Gomes Revista de Administra¢do de Empresas 1989
Granger e Sin Journal of Forecasting 2000
Grudnitski e Osburn The Journal of Futures Markets 1993
Haefke e Helmestein Intelligent Systems in Acounting, Finance and 2002
Management
Hellstrom e Holmstrom Intelligent Systems in Acounting, Finance and 2000
Management
Huang, Nakamori e Wang Computers and Operations Research 2005
Huarng Fuzzy Sets and Systems 2001a
Huarng Fuzzy Sets and Systems 2001b
Huarng e Yu Physica A 2005
Huarng e Yu Physica A 2006
Kamitsuji e Shibata Asia-Pacific Financial Markets 2003
Kanas International Journal of Finance and Economics 2001
Kim Neurocomputing 2003
Kim Intelligent Systems in Acounting, Finance and 2004
Management
Kim e Chun International Journal of Forecasting 1998
Kim e Han Expert Systems 2001
Kim e Han Expert Systems with Applications 2000
Kim, Han e Lee Intelligent Systems in Acounting, Finance and 2004
Management
Kim, Min ¢ Han Expert Systems with Applications 2006
Kuo, Chen e Hwang Fuzzy Sets and Systems 2001
Leigh, Hightower e Mondani Expert Systems with Applications 2005
Leigh, Modani e Hightower Decision Support Systems 2004
Leigh, Paz e Purvis Omega 2002
Leigh, Paz e Purvis Economics Letters 2002
Leigh, Purvis e Ragusa Decision Support Systems 2002
Leung, Daouk, Chen International Journal of Forecasting 2000
Lien e Tse Journal of Forecasting 1999
Panda e Narasimhan South Asia Economic Journal 2006
Pérez-Rodrigues, Torra e Andrada-Félix Journal of Empirical Finance 2005
Saffi Revista Brasileira de Economia 2003
Sohn e Lim European Journal of Operational Research 2007
Teixeira e Rodrigues European Journal of Operational Research 1997
Trippi e DeSieno Journal of Portfolio Management 1992
Tsaih, Hsu e Lai Decision Support Systems 1998
Yu Asia-Pacific Financial Markets 1999
Yu Physica A 2005a
Yu Physica A 2005b
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Dos 48 artigos, 26 (54%) tratavam da previsdo de nivel; 21 (44%) tratavam da previsao

de diregdo; e 1 artigo (2%), o de Leung, Daouk e Chen (2000), tratava da previsao de nivel e de

dire¢do. A Figura 2 ilustra essa situagao.

44%

Tipo de previsdo (nivel ou diregéo)

2%

mnivel
mdirecao
onivel e diregédo

Figura 2: Porcentagem de artigos por tipo de previsdo (nivel ou diregdo).

Quanto ao horizonte de previsdo, 34 artigos (71%) utilizavam a previsao didria; 4 (8%)

utilizavam a previsdao semanal; 3 (6%) utilizavam a previsdo mensal; e 7 (15%) utilizavam outros

horizontes de previsdao. A Figura 3 ilustra essa situacao.

6%
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Horizontes de previsdo mais utilizados

mdiario
msemanal
Omensal
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Figura 3: Horizontes de previsdo.
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A Tabela 2 mostra os modelos mais utilizados. Vale lembrar que, em um mesmo artigo,
varios modelos podem ser utilizados e comparados. Varios tipos de redes neurais foram

agrupados em “redes neurais” e varios tipos de modelos auto-regressivos foram agrupados em

“familia AR”.

Tabela 2: Modelos mais utilizados.
Modelo Nimero de Artigos

Redes neurais 18
Hibridos 12
Familia AR

Fuzzy

CBR

VAR

Analise Discriminante
ECM

KNN

SVM

Analise técnica

GMM

Logit

Probit

RS

—_—
—_
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O modelo mais utilizado foi o de redes neurais, presentes em 18 artigos. Os modelos
hibridos sdo aqueles que juntam dois ou mais modelos, por exemplo, redes neurais e analise
técnica, ou algoritmos genéticos e regras de especialistas. Vale a pena notar que 11 dos 12
modelos hibridos utilizavam redes neurais junto com outras técnicas. Portanto, nota-se a grande
difusdo das redes neurais nos trabalhos de previsdo. A Figura 4 contém a mesma informacdo da

Tabela 2, porém em forma gréfica.
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Modelos mais utilizados
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Figura 4: Modelos mais utilizados.

A Tabela 3 mostra os indices de agdes mais utilizados. Vale lembrar que em um mesmo
artigo, varios indices podem ser pesquisados. Algumas consideracdes devem ser feitas: (1)
indices da mesma familia foram considerados em conjunto, por exemplo, o FTSE All Share ¢ o
FTSE 100 foram agrupados como “FTSE”; (2) indices futuros também foram agregados, por

exemplo, o KOSPI e o KOSPI futuro foram agrupados como “KOSPI”.

Tabela 3: indices mais utilizados.
Indices Numero de Artigos

KOSPI
TAIEX
NIKKEI
S&P 500
NYSE
Dow Jones
FTSE
IBOVESPA
SENSEX
ATX
COMIT
DAX

—_—] == NN BBl V| 0] 0
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HSI

IBEX

IGBM

KSE

Lisboa stock index

Polish stockprice index

Singapore stock index

Swedish General Index
TOPIX
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Os indices mais utilizados foram o KOSPI e o TAIEX, presentes em 8§ artigos cada. Vale

a pena notar que esses indices foram os unicos indices pesquisados de seus respectivos paises:

Coré¢ia do Sul e Taiwan. As pesquisas sobre indices do mercado japonés estdo divididas entre o

NIKKEI e o TOPIX e as pesquisas sobre indices americanos estdo divididas nos indices S&P

500, NYSE e Dow Jones. Como os mercados aciondrio americano e japonés sdo, atualmente, os

maiores do mundo, causa surpresa que o0 KOSPI e o TAIEX sejam os indices mais pesquisados.

A Figura 5 contém a mesma informacao da Tabela 3, porém em forma gréfica.

indices mais utilizados
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Figura 5: Indices mais utilizados.
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A Tabela 4 mostra os paises mais pesquisados. Vale lembrar que em um mesmo artigo,
varios modelos podem ser utilizados e comparados. Aqui as pesquisas sobre indices de um
mesmo pais, por exemplo, S&P 500, NYSE e Dow Jones serdo consideradas como pesquisas no

mercado acionario dos Estados Unidos.

Tabela 4: Paises mais pesquisados.
Pais Nimero de Artigos

Estados Unidos 15
Coréia do Sul

Taiwan

Japao

Inglaterra

Brasil

Espanha
India

Alemanha

Austria
China
Italia

Paquistdo

Polonia

Portugal

Singapura

—_— ] = =] = =] = = =N NN B3] o] o

Suécia

O mercado mais pesquisado foi o americano, o que era esperado por ser, atualmente, o
maior de todos. Novamente a quantidade de pesquisas nos mercados da Coréia do Sul e Taiwan
chamou a atengdo, principalmente por superar mercados como os do Japao e o da Inglaterra. A

Figura 6 contém a mesma informagao da Tabela 4, porém em forma grafica.
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Paises mais pesquisados
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Figura 6: Paises mais pesquisados.

A Tabela 5 mostra os periddicos dos quais os 48 artigos de previsdo foram extraidos e a
respectiva quantidade de artigos extraidos. Os periddicos com maior quantidade de artigos foram
“Expert Systems with Aplications”, “Intelligent Systems in Accounting, Finance and

Management” ¢ “Physica A”, com quatro artigos cada.

Tabela 5: Periddicos com maior quantidade de artigos utilizados.
Periddico Numero de Artigos

Expert Systems with Applications 4

Intelligent Systems in Acounting, Finance and Management
Physica A
Decision Support Systems

Expert Systems

Fuzzy Sets and Systems

International Journal of Forecasting

Asia-Pacific Financial Markets

Computers and Operations Research

Economics Letters

European Journal of Operational Research

Journal of Empirical Finance

Journal of Forecasting

NI NN W W WW™ N

South Asia Economic Journal
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Information Sciences

International Journal of Finance and Economics

Japan and the World Economy

Journal of Emerging Market Finance

Journal of Portfolio Management

Neurocomputing

Omega

Revista Brasileira de Economia

Revista de Administragdo de Empresas

The Journal of Futures Markets

52

Os 48 artigos analisados foram elaborados por 71 autores. A Tabela 6 mostra os autores

com dois ou mais artigos publicados. Nao foi feita disting@o entre autoria e co-autoria.

Tabela 6: Quantidade de artigos por autor.

Autor

Numero de Artigos

Kyoung-Jae Kim

5

William Leigh

Ingoo Han

Kunhuang Huarng

Se-Hak Chun

Tiffany Hui-Kuang Yu

Russell Purvis

Steven H. Kim

An-sing Chen

Fernando Fernandez-Rodriguez

Hazem Daouk

Mark T. Leung

Myoung Jong Kim

Naval Modani

Noemi Paz

Ross Hightower

Simon Sosvilla-Rivero
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A Figura 7 apresenta apenas os autores com dois ou mais artigos sobre previsdao de
indices. Kyoung-Jae Kim e William Leigh foram os autores com a maior quantidade de artigos,

cada um deles com 5 artigos.

Autores com mais artigos publicados

34 @ numero de artigos
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Figura 7: Autores com maior quantidade de artigos.

2.3.5 Estudos sobre previsdo em paises em desenvolvimento

Segundo Chen, Leung ¢ Daouk (2003), embora a maioria das pesquisas seja focada em
mercados desenvolvidos, alguns trabalhos recentes tém enfatizado mercados em
desenvolvimento. Ferson e Harvey (1993) examinaram 18 mercados internacionais, alguns deles
de paises em desenvolvimento. Harvey (1995) analisou o retorno de 800 agdes de 20 mercados
emergentes. Ele constatou que o grau de previsibilidade nos mercados emergentes ¢ maior do que

o encontrado nos mercados desenvolvidos.



54

Harvey (1995) argumenta que o investimento em mercados emergentes pode ser muito
vantajoso ¢ destaca a importancia desses mercados ao lembrar que a capitalizacdo do México e de
Taiwan € comparavel a da Italia e da Holanda.

Chen, Leung e Daouk (2003) afirmam que a maioria dos estudos sobre previsdo de
indices de agdes ¢ associada com mercados financeiros de paises desenvolvidos, como USA,
Reino Unido e Japdo. Essa afirmag@o tem sido considerada como verdade e ¢ citada em varios
trabalhos sobre previsdo de indices. Mas serd essa afirmagdo realmente verdadeira? E se for
verdadeira, sera que ainda ¢ valida?

Para tentar responder a primeira pergunta, dos 48 artigos de previsdo de indices,
selecionaram-se 26 artigos que foram publicados até 2002, ou seja, antes de 2003. Conforme
pode ser visto na parte esquerda da Figura 8, 76% dos indices pesquisados eram de paises
desenvolvidos e 24% eram de paises em desenvolvimento, o que condiz com a afirmacdo de

Chen, Leung e Daouk (2003).

Antes de 2003 Ap6s 2003

37%

@ Desenvolvidos
W Em Desenvolvimento

@ Desenvolvidos
B Em Desenvolvimento

76%

Figura 8: Indices pesquisados por tipo de pais (desenvolvido ou em desenvolvimento).
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Para tentar responder a segunda pergunta, dos 48 artigos de previsao de indices,
selecionaram-se 18 artigos que foram publicados de 2004 em diante, ou seja, apos 2003.
Conforme pode ser visto na parte direita da Figura 8, 37% dos indices pesquisados eram de paises
desenvolvidos e 63% eram de paises em desenvolvimento. Isso pode indicar que a afirmacao de
Chen, Leung e Daouk (2003), provavelmente, ndo seja mais valida para os dias atuais, embora
deva ser ressaltado que grande parte das pesquisas em indices de paises em desenvolvimento

refere-se a pesquisas na Coréia do Sul e Taiwan.

2.3.6 Previsao do retorno de derivativos

Segundo Tsaih, Hsu e Lai (1998), derivativos, tais como futuros e opgdes, tém exercido
um papel crescente, ndo somente no gerenciamento de riscos, mas também em atividades de
especulagdo de precos. Investidores podem ter enormes lucros com uma pequena quantidade de
capital se eles conseguirem prever com precisdo os movimentos do mercado. Entretanto, muitos
fatores influenciam os mercados financeiros, incluindo eventos politicos, condi¢des economicas e
expectativas dos investidores. Portanto, prever os movimentos do mercado ¢ algo dificil.

Dos 48 artigos sobre previsao de indices, 8 abordavam diretamente a previsdo de indices

futuros. A Tabela 7 mostra os indices futuros mais pesquisados.

Tabfrla 7: Indices futuros mais pesquisados.
Indice futuro Numero de Artigos

S&P 500 3

KOSPI

IBOVESPA

NIKKEI

TAIEX

—_ == o
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O indice futuro mais pesquisado foi o S&P 500 futuro, com trés artigos, seguido pelo
KOSPI futuro, com dois artigos. Logo depois, vieram o IBOVESPA futuro, o NIKKEI 225 futuro
e o TAIFEX (indice futuro do TAIEX). A Figura 9 contém a mesma informacdo da Tabela 7,

porém em forma grafica.

Nimero de artigos por indice futuro

@ numero de artigos

S&P 500 KOSPI IBOVESPA NIKKEI TAIEX

Figura 9: indices futuros mais pesquisados.

Mesmo sem abordar diretamente a previsdo de derivativos, outros estudos também
merecem ser mencionados. Maberly (1986) analisou a previsibilidade do S&P 500 futuro,
estudando a relag@o entre as mudancas de preco entre os dias e durante os dias de negociacao.

Ostermark e Hernesniemi (1995) verificaram a relacdo entre as alteragdes do Helsink
Stock Exchange (HEX) futuro no preco do HEX Index e constataram que essa informagdo

poderia ser usada na previsao do HEX.
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Embora o trabalho de Armano, Marchesi e Murru (2005) busque a previsao do indice

S&P 500, eles montaram uma estratégia de investimento usando derivativos do S&P 500.

2.4 LOGICA Fuzzy

Na logica convencional (binaria), inicialmente desenvolvida pelo filésofo grego
Aristoteles (384 — 322 a.C.), uma proposicao ¢ verdadeira ou falsa. Essa logica assume que o
estado natural dos eventos seja totalmente definido. Entretanto, na maioria dos problemas
gerenciais, os estados dos eventos sdo vagos, € as transicdes entre o pertencer € o ndo pertencer
ndo sdo totalmente definidas.

Zadeh (1965) publicou o primeiro artigo sobre logica fuzzy intitulado “Fuzzy Sets”. O
modelo foi desenvolvido para converter valores subjetivos em valores objetivos. Um conjunto
nebuloso ndo possui um limite preciso. A diferenca entre pertencer ¢ nao pertencer ¢ fuzzy e,
portanto, hd uma graduagdo de pertinéncia. De acordo com Zebda (1998, p.27), “a teoria dos
conjuntos fuzzy ndo é uma teoria de decisdao, mas sim um calculo (uma linguagem de modelagem)
onde fendmenos vagos nos sistemas humanisticos podem ser tratados de forma sistemética”.

Em um conjunto nebuloso, o grau de pertinéncia associado a cada elemento define o
quanto cada objeto do universo do discurso satisfaz a propriedade associada ao conjunto.

Bojadziev e Bojadziev (1997, p. 9) definem um conjunto nebuloso como um conjunto de

pares ordenados, uma relagdo binaria da forma:
A'={(x, pa(x))| x € A, ra(x) € [0.1]},
onde ,ua(x) ¢ chamada de funcao de pertinéncia e especifica o grau no qual cada elemento X em

A pertence ao conjunto nebuloso A’.
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Para Von Altrock (1997), a teoria dos conjuntos nebulosos ¢ uma generalizacdo que
engloba os conjuntos convencionais quando ,ua(x) =0 ou ya(x) = 1. Em outras palavras, os
conjuntos convencionais sao casos especiais dos conjuntos nebulosos.

O Quadro 1 e a Figura 10 ilustram as diferengas entre os conjuntos classicos e os

conjuntos nebulosos.

Quadro 1: Conjuntos classicos x conjuntos nebulosos.

Conjuntos Classicos — Logica Binaria Conjuntos Nebulosos — Logica Fuzzy
Limites precisos Limites Imprecisos
Transi¢ao brusca entre pertencer e nao pertencer Transicao gradual entre pertencer e ndo pertencer
Representa conceitos bem definidos Representam conceitos vagos e imprecisos
H H
I EEEEEEEEEEEE 1 -

0% 0.5% 0% +0.5%
(2] (b)

Figura 10: Conjuntos classicos x conjuntos nebulosos.

A Figura 10 exemplifica um caso tipico. Na figura 10(a), ¢ utilizada a logica classica. Se
a variagdo de um indice for positiva, a variagdo ¢ considerada como “subida”, e se for negativa, a
variagdo ¢ considerada como “queda”. A transi¢do entre pertencer e nio pertencer ¢ abrupta.
Valores “infinitesimalmente” negativos sdo classificados como “queda” e valores
“infinitesimalmente” positivos sdo classificados como “subida”. Porém, o mercado pode

considerar esses dois valores como a mesma informagao e, dessa forma, um sistema baseado na
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logica classica pode apresentar um desempenho insatisfatorio. A figura 10(b) mostra como a

logica fuzzy pode ser utilizada provendo uma transigdo suave entre “queda” e “subida”.

2.5 INDICES FINANCEIROS UTILIZADOS NESTE TRABALHO

Nesta se¢do serdo fornecidas algumas informacdes historicas e metodoldgicas dos

indices utilizados no presente trabalho.

2.5.1 BOVESPA ¢ o indice IBOVESPA

Em 1890, um grupo liderado por Emilio Rangel Pestana inaugura a Bolsa Livre, que ¢ a
semente da Bolsa de Valores de Sao Paulo. Em 1934, se instala no Pal4cio do Café, ganhando, no
ano seguinte, o nome de Bolsa Oficial de Valores de Sao Paulo, e em 1967, passa a se chamar
Bolsa de Valores de Sao Paulo.

Em 1972, a BOVESPA ¢ a primeira bolsa brasileira a implementar o pregdo
automatizado, mediante uma rede de terminais de computador, ¢ no fim da década de 1970, a
BOVESPA ¢ pioneira na introdu¢do de operagdes com opgdes no Brasil. Atualmente, a
BOVESPA realiza negocios apenas no sistema eletronico. No fim da década de 1990, sao
langados o Home Broker e o After-Market.

De 2000 até 2006, ¢ realizada a integracdo das bolsas de valores brasileiras. A
BOVESPA passa, entdo, a concentrar toda a negociagdo de acdes do Brasil. Portanto, atualmente,
a BOVESPA ¢ o unico centro de negociacao de agdes do Brasil e o maior da América Latina,

concentrando cerca de 70% do volume de negdcios da regido.
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2.5.1.1 O indice IBOVESPA

O Indice Bovespa é o mais importante indicador do desempenho médio das cotagdes do
mercado de acdes brasileiro. A carteira tedrica do IBOVESPA ¢ composta pelas agdes que
atenderam cumulativamente aos seguintes critérios, com relacdo aos doze meses anteriores a
formacdo da carteira: (1) estar incluida em uma relacdo de agdes cujos indices de negociabilidade
somados representem 80% do valor acumulado de todos os indices individuais; (2) apresentar
participagdo, em termos de volume, superior a 0,1% do total; e (3) ter sido negociada em mais de
80% do total de pregdes do periodo.

Sua relevancia advém do fato do IBOVESPA retratar o comportamento dos principais
papéis negociados na BOVESPA e também de sua tradigdo, pois o indice manteve a integridade
de sua série historica e ndo sofreu modificacdes metodoldgicas desde sua implementagdo em
1968. O indice reflete ndo apenas as variacdes dos pregos das acdes, mas também o impacto da
distribuicao dos proventos, sendo considerado um indicador que avalia o retorno total de suas

acdes componentes.

2.5.1.2 O indice IBOVESPA futuro

O Indice IBOVESPA futuro ¢ baseado nos contratos futuros do indice IBOVESPA
negociados na Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F). A Economatica calcula a série temporal
do IBOVESPA futuro unindo os pregos dos contratos mais negociados em um dado momento.
Como ¢ necessario unir valores de datas diferentes, essa corre¢do ¢ feita através da multiplicacao
pelo percentual esperado de valorizacdo ou desvalorizagdo expressa nos precos dos contratos

futuros.
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2.5.2 Standard & Poors e o S&P 500

Em 1860, Henry Varnum Poor publica um livro compilando informagdes financeiras e
operacionais das companhias ferroviarias americanas, na época, o setor mais capitalizado da
economia americana. Em virtude do sucesso obtido com o livro, ele funda uma empresa para
publicagdo de informacgdes.

Paralelamente a isso, Luther Lee Blake funda, em 1906, a Standard Statistics Bureau,
também voltada a publicacdo de informagdes financeiras. Em 1923 a Standard Statistics
desenvolve o primeiro indice de mercado de acdes, englobando 233 empresas. Esse indice pode
ser considerado o embrido do S&P 500 e dos demais indices da familia S&P (S&P 100, S&P
1000, etc).

Em 1941, ocorre a fusdo da Poor's Publishing com a Standard Statistics, formando a
Standard & Poor's Corporation. O S&P 500 ¢ introduzido em 1957, englobando 500 empresas.

Em 1983, derivativos do S&P 500 comegam a ser negociados.

2.5.2.1 O S&P 500

O indice S&P 500 inclui 500 empresas americanas, usando uma metodologia detalhada
que engloba capitalizacao, liquidez e outros critérios. Esse indice ¢ considerado um dos melhores

parametros para avaliar o desempenho do mercado acionario norte-americano.
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3 METODOLOGIA

3.1 O MODELO PROPOSTO

Na Figura 11, tem-se uma visdo geral do modelo desenvolvido que, basicamente, esta
dividido em trés partes principais: a fuzzificacdo das varidveis de entrada, as regras de inferéncias
e as variaveis de saida. Aqui, a fuzzificacdo (defuzzificagdo) ¢ entendida como a conversdo de

valores numéricos (lingliisticos) em valores lingliisticos (numéricos).

Modelo Fuzzy para Previsédo de indices

e d
Redgras
d 1

L o il -

d_3 [ Min/Max
e d.3

Figura 11: Visao geral do modelo.

No modelo, d, d 1,d 2 e d 3 sdo as variagdes percentuais (em valores lingiiisticos) de
um indice de mercado nos dias d, d-1, d-2 ¢ d-3, respectivamente.
Todavia, a constru¢ao do modelo conceitual foi dividida em quatro partes:
a) escolha das varidveis para o modelo de previsao;
b) fuzzificagdo;
¢) regras de inferéncia;
d) variaveis de saida.

Cada uma dessas etapas sera descrita nas proximas sessoes.
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3.1.1 Estabelecimento das variaveis para o modelo de previsao

Analogamente ao trabalho de Kamitsuji e Shibata (2003), as variagdes percentuais do
indice nos trés dias anteriores ao dia a ser previsto foram escolhidas como variaveis de entrada.
Kamitsuji e Shibata (2003) também testaram seu modelo para quatro e cinco variagdes diarias,
mas esse aumento dos dados de entrada piorou os resultados. Tais autores alegam que o
acréscimo de dados causou um “over-fitting” no treinamento da rede neural, ou seja , o sistema se
tornou especifico e perdeu a generalizagdo para os periodos seguintes.

O horizonte de previsao utilizado foi o diario, o que esta em sintonia com 71% das 48
pesquisas de previsdo de indices abordadas na revisdo de literatura.

A escolha da utilizagdo das variagOes anteriores esta baseada no estudo de O’Connor,
Remus e Griggs (1997). Esse estudo mostra que individuos apresentam diferentes tendéncias e
comportamentos para série de subidas e descidas. Assim, as pessoas podem tomar decisdes com
base em informagdes recentes. Por exemplo, se um indice apresentar alta durante varios dias
consecutivos, poderd haver uma tendéncia a realizagdo de lucros e com isso uma queda, mesmo
que o cenario macroecondmico esteja favoravel. Por outro lado, se um indice cair durante varios
dias consecutivos, podera haver uma tendéncia para que os pregos voltem a subir, mesmo com
um cenario macroecondomico desfavoravel.

Para o calculo da variagdo percentual no dia d, foi utilizada a seguinte formula:

Vard _ (Vd _Vd—l) ,

d-1
onde Var, ¢ a variagdo numérica do indicenodiade V, e V, , sdo os valores do indice no dia d

e no dia d-1, respectivamente.
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3.1.2 Processo de fuzzificacao

Todas as variaveis numéricas de entrada do modelo fuzzy precisam ser convertidas em
variaveis lingiiisticas. Neste estudo, os valores lingiiisticos de entrada adotados foram “queda” e
“subida”. Neste trabalho, “baixo” serda considerado sinonimo de “queda”, “médio” sera

considerado sindnimo de “estabilidade” e “alto” e de “subida”.

-D 0% +D

Figura 12: Grafico da fungfo de pertinéncia “subida” da variavel lingiistica d 1.

A figura 12 mostra a fungdo de pertinéncia “subida” da variavel lingliistica d 1, que

pode ser descrita da seguinte maneira:

0, para Var, , <-D
us=+<1/2+Var, /2D, para -D<Var,, <+D
1, para Var, , 2+D

onde s ¢ a fungdo de pertinéncia “subida” e Var, , ¢ a variagdo numérica do indice no dia d-1,

ou seja, no dia anterior.

3.1.3 Estabelecimento das regras de inferéncia
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Depois da fuzzificagdo das varidveis de entrada, o proximo passo envolve o
estabelecimento de regras de inferéncia. Essas regras representam uma das formas que a
inteligéncia humana usa para tomar decisdes, partindo de premissas ldgicas. Essas regras sdo
declaragdes logicas e para cada regra pode ser atribuido um valor, de zero até um, chamado
Degree of Support (DoS), que depende de caracteristicas do conjunto de treinamento. Quando
uma regra possui o DoS igual a zero (um), a regra ¢ considerada insignificante (significante). O
DoS também admite valores entre zero e um para regras parcialmente significativas. A seguir,
apresenta-se uma das regras utilizadas.

Se (d 3=*“subida” e d 2 =“subida” e d 1 = “subida”),

entdo d = “subida”, com um DoS de 0,44.

Neste trabalho, foram utilizadas 1824 regras de inferéncia. Para que seja possivel
estabelecer as regras de inferéncia, os dados disponiveis sdo divididos em dois grupos: dados para
treinamento e dados para teste. Com base nos dados de treinamento sdo estabelecidas as regras de
inferéncia que, por sua vez, sao utilizadas para previsdo dos dados de teste.

O modelo foi aplicado pela primeira vez utilizando o indice IBOVESPA para o periodo
P1. Os primeiros 1000 conjuntos didrios de dados foram utilizados para o treinamento e
estabelecimento das regras do modelo, e os 1000 conjuntos didrios de dados seguintes foram
utilizados para o teste do modelo. Como essa foi a primeira vez em que a modelagem foi
empregada, descrever-se-4, a seguir, os testes preliminares que foram efetuados.

Para a atribuicdo das regras de inferéncias foram selecionados, dos 1000 conjuntos de
treinamento, 557 conjuntos caracteristicos. Esses conjuntos caracteristicos tém os valores de d 1

associados com 100% “queda” ou 100% “subida”; os valores de d 2 associados com 100%
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“queda” ou 100% “subida”; e os valores de d 3 associados com 100% “queda” ou 100%

“subida”. A Tabela 8 mostra a distribui¢do desses conjuntos.

Tabela 8: Dados selecionados para treinamento.

d3 d2 d1 conjuntos
baixo baixo baixo 71
baixo baixo alto 74
baixo alto baixo 58
baixo alto alto 83
alto baixo baixo 65
alto baixo alto 56
alto alto baixo 67
alto alto alto 83

Para uma verificagdo preliminar do modelo foram selecionados, dos 1000 conjuntos de
teste, 422 conjuntos caracteristicos. Como anteriormente, esses conjuntos caracteristicos tém os
valores de d 1 associados com 100% “queda” ou 100% “subida”; os valores de d_2 associados
com 100% “queda” ou 100% “subida”; e os valores de d 3 associados com 100% “queda” ou

100% “subida”. A Tabela 9 mostra a distribui¢do desses conjuntos.

Tabela 9: Dados selecionados para teste.

d3 d2 d1 conjuntos
baixo baixo baixo 44
baixo baixo alto 63
baixo alto baixo 48
baixo alto alto 61
alto baixo baixo 50
alto baixo alto 50
alto alto baixo 50
alto alto alto 56

A Figura 13 apresenta a distribuicdo probabilistica dos dados de treinamento e de teste

quando a entrada ¢ o conjunto (d 3 = queda; d 2 = subida; d 1 = queda). As probabilidades de
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queda e subida sao bem parecidas. Nesse caso, o gestor de um fundo de investimento nao teria

informagdo adicional para auxiliar o processo decisorio, apenas a incerteza inerente ao mercado.

treino teste

43%

47% 46% @ baixo 43% @ baixo

m medio m medio

Dalto Dalto

7% 14%

Figura 13: Distribuig@o probabilistica dos dados de treinamento e teste quando a entrada é (d_3 = queda;
d_2 =subida; d_1 = queda).

J& a Figura 14 apresenta a distribui¢ao probabilistica dos dados de treinamento e de teste
quando a entrada ¢ o conjunto (d 3 = subida; d 2 = queda; d 1 = subida). Nesse caso, a
probabilidade de subida ¢ maior do que a probabilidade de queda. O gestor de um fundo de

investimento poderia utilizar essa informacao para auxiliar o processo decisorio.
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Figura 14: Distribuiggo probabilistica dos dados de treinamento e teste quando a entrada é (d_3 = subida;

d 2 =queda; d_1= subida).

3.1.4 Estabelecimento das variaveis de saida

A saida do modelo serd denominada d, que representa a variagdo do indice no dia a ser

previsto. Os valores lingliisticos de saida adotados foram: “queda”, “estabilidade” e “subida”. No

presente estudo nao foi necessaria a defuzzificagcdo. Os valores lingiiisticos da variavel de saida

representam a probabilidade do indice apresentar um comportamento de queda, estabilidade ou

subida.

A variavel de saida d pode ser representada como um vetor de dimensdo 3x1 da

seguinte forma:

dl
d=|d2],
d3

onde dl ¢ o componente lingiiistico “queda” da saida d; d2 ¢ o componente lingiiistico

“estabilidade” da saida;d e d3 ¢ o componente lingiiistico “subida” da saida d .
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3.2 DADOS USADOS

Os dados utilizados neste trabalho foram coletados na Economatica. Os dados foram
agrupados em conjuntos didrios de dados, com a variagdo percentual do dia em questdo e as

variagOes percentuais dos trés dias anteriores.

Foram utilizados quatro periodos de estudo, conforme pode ser observado na Tabela 10.

Tabela 10: Periodos utilizados.

Periodo Indices pesquisados
P1: de 8 de janeiro de 1997 até 2 de fevereiro de 2005 IBOVESPA e S&P 500
P2: de 8 de janeiro de 1986 até 29 de dezembro de 2005 | IBOVESPA
P3: de 8 de janeiro de 1970 até 30 de dezembro de 2005 | S&P 500
P4: de 8 de janeiro de 1993 até 29 de dezembro de 2005 | IBOVESPA futuro

A Figura 15 ilustra os periodos utilizados neste trabalho.

P il | - > [ IBOVESPA e S&P 500 |
P2 - il ———— - > [ IBOVESPA |
P2 oot - 5 [ S &P 500 |
5 il - 5> [ IBOVESPA Futuro |
- -
1370 1380 1330 2000 2005

Figura 15: Periodos utilizados.

A seguir, apresentam-se detalhes de cada anélise realizada.
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3.2.1 IBOVESPA no periodo P1

A primeira analise consiste em 2000 conjuntos diarios de dados do IBOVESPA. O
periodo analisado foi o periodo P1, que vai de 8 de janeiro de 1997 até 2 de fevereiro de 2005. Os
primeiros 1000 conjuntos diarios de dados foram utilizados para o treinamento e estabelecimento
das regras do modelo, correspondendo ao periodo de 8 de janeiro de 1997 até 22 de janeiro de
2001. Os 1000 conjuntos diarios de dados seguintes foram utilizados para o teste do modelo,

correspondendo ao periodo de 23 de janeiro de 2001 até 2 de fevereiro de 2005.

3.2.2 S&P 500 no periodo P1

Em seguida, foram analisados os dados do S&P 500 para o periodo P1. Em virtude de
serem paises diferentes, com seus feriados e particularidades, a quantidade de conjunto de dados
foi diferente. Mas o periodo analisado foi 0 mesmo: de 8 de janeiro de 1997 até 2 de fevereiro de
2005. Os dados correspondentes ao periodo de 8 de janeiro de 1997 até 22 de janeiro de 2001
foram utilizados para o treinamento e estabelecimento das regras do modelo. Os conjuntos diarios
de dados seguintes foram utilizados para o teste do modelo, correspondendo ao periodo de 23 de

janeiro de 2001 até 2 de fevereiro de 2005.

3.2.3 IBOVESPA no periodo P2

Foram utilizados os dados do IBOVESPA no periodo P2, que vai de 8 de janeiro de
1986 até¢ 29 de dezembro de 2005. Os dados de 1986 até 1990 (5 anos) foram usados como

treinamento para criacao de regras que foram aplicadas no ano de 1991, e assim por diante. Dessa
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forma, o periodo de 1986 até 2004 foi usado para treinamento e o periodo de 1991-2005 (15

anos) foi usado como teste.

3.2.4 S&P 500 no periodo P3

Foram utilizados os dados do S&P 500 no periodo P3, que vai de 8 de janeiro de 1970
até 30 de dezembro de 2005. Os dados de 1970 até 1974 (5 anos) foram usados como treinamento
para criagdo de regras que foram aplicadas no ano de 1975, e assim por diante. Dessa forma, o
periodo de 1970 até 2004, foi usado para treinamento ¢ o periodo de 1975-2005 (31 anos) foi

usado como teste.

3.2.5 IBOVESPA futuro no periodo P4

Foram utilizados os dados do IBOVESPA futuro no periodo P4, que vai de 8 de janeiro
de 1993 até 29 de dezembro de 2005. Os dados de 1993 até¢ 1997 (5 anos) foram usados como
treinamento para criacao de regras que foram aplicadas no ano de 1998, e assim por diante. Dessa
forma, o periodo de 1993 até 2004, foi usado para treinamento e o periodo de 1998-2005 (8 anos)
foi usado como teste.

O IBOVESPA futuro ¢ baseado nos contratos futuros do IBOVESPA negociados na
Bolsa de Mercadorias ¢ Futuros (BM&F). A Economatica calcula a série temporal do

IBOVESPA futuro, unindo os pregos dos contratos mais negociados em um dado momento.
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3.3 METRICAS PARA ANALISE DE RESULTADOS

Dos 48 artigos analisados, 22 abordavam a previsdo de dire¢do de movimento. De
acordo com esses 22 artigos, as principais medidas para avaliar o poder preditivo sdo:
a) Taxa de acerto de dire¢do, usada como métrica de avaliagdo em 17 (77%) dos artigos
de previsdo de dire¢do e em 6 (23%) dos artigos de previsao de nivel.
b) Rentabilidade de uma estratégia de investimento baseada no modelo de previsdo em
relacdo a estratégia passiva, usada como meétrica de avaliagdo em 11 (50%) dos
artigos de previsao de direcdo e em 4 (15%) dos artigos de previsdo de nivel.

Portanto, serdo utilizadas essas duas métricas para avaliagdo do modelo.

3.3.1 Calculo da taxa de acerto

Muitos autores utilizam a taxa de acerto para justificar o seu método de previsdo.
Contudo, sozinha, essa taxa pode conduzir a conclusdes enganosas. Portanto, ¢ importante
calcular a taxa de acerto, mas também ¢ aconselhavel realizar algum tipo de teste estatistico. Uma
das formas utilizadas para verificar o poder preditivo de um modelo de previsdo de direcdo ¢ a
aplicacdo do teste de Pesaran e Timmermann (1992). Entretanto, no presente trabalho, o foco ¢ a
previsdo das quedas dos indices, para que o dinheiro seja retirado do fundo passivo nesses dias.
No ANEXO 1 mostra-se que, para o presente caso, a estatistica de Pesaran e Timmermann (PT)
ndo ¢ aplicével.

Apesar disso, Pesaran e Timmermann (1992) afirmam que o teste PT e o teste qui-
quadrado sdo assintoticamente equivalentes. O teste qui-quadrado verifica se ha associag@o entre

duas varidveis qualitativas. No presente trabalho, verifica-se que o conjunto de dias previstos
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como “queda” apresenta uma distribuicdo de “quedas” e “subida” estatisticamente diferente dos

demais dias que ndo foram previstos como “queda”.

3.3.2 Célculo da rentabilidade da estratégia de investimento em comparacao com a estratégia
passiva

Apoés a construcdo do modelo, foi estabelecida uma estratégia para um fundo de
investimentos ficticio. A estratégia adotada resume-se a um fundo passivo baseado no indice,
porém, nos dias em que o componente lingiiistico “queda” da varidvel de saida d for maior do
que uma variavel denominada €, o dinheiro sera retirado do fundo e reinvestido no dia seguinte.
Por exemplo, se ¢ = 0,5, isto significa que o dinheiro sera retirado do fundo quando a
probabilidade de queda, indicada pelo modelo fuzzy, for maior que 50%. Esta implicita, nessa
estratégia, a suposicao de que o fundo ¢ capaz de comprar e vender agcdes na mesma propor¢ao
que o indice.

Em suma, foi utilizado o seguinte algoritmo:

Se (d1,>¢)
Entao ;=0
Sendo o;= 1

onde dl; ¢ o componente lingiiistico “queda” para o dia i; ;= 1 significa que o dinheiro deve

ser aplicado no fundo no dia i; e ;= 0 significa que o dinheiro deve ser retirado do fundo no dia

Para a simulagdo do modelo foram adotadas as premissas de um frictionless market. Em

outras palavras, todos os custos associados com as transa¢des foram considerados inexistentes.
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Também nao foram considerados os retornos que poderiam ser obtidos em titulos de renda fixa
nos dias em que o dinheiro ndo ¢ aplicado no fundo.
Para calcular o rendimento do fundo passivo, ou seja, a estratégia de buy-and-hold

(comprar e segurar), foi utilizada a seguinte formula:

1000
[T(1+Var, /100)

i=1

O valor resultante da equagao mencionada € o retorno total do indice durante o periodo
de teste.
Para calcular o rendimento do fundo baseado na estratégia do modelo fuzzy, foi utilizada

a seguinte formula:

1ﬁ[oci x (1+Var, /100)+ (1-a; )]

Mesmo que o rendimento da estratégia fuzzy seja superior a estratégia passiva, €

necessario aplicar o teste t para verificar se foi estatisticamente superior.

3.4 ANALISES ADICIONAIS

Além das analises ja detalhadas, foram realizadas algumas analises adicionais, que serdo

apresentadas a seguir.

3.4.1 Diferenca entre as regras usadas no IBOVESPA e no S&P 500

Serd que as regras aplicadas para a previsdo do IBOVESPA seriam as mesmas usadas
para a previsdo do S&P 5007 Intuitivamente, pode-se dizer que ndo, que os dois mercados

possuem comportamentos diferentes e, portanto, precisariam de regras diferentes.
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Para verificar se as regras para os dois indices sdo significativamente diferentes para o
periodo de 8 de janeiro de 1997 até¢ 2 de fevereiro de 2005, foi aplicado o teste t para dados

pareados.

3.4.2 Nao-estacionariedade das regras com o passar dos anos

Sera que as regras aplicadas para um determinado periodo de tempo seriam as mesmas
aplicadas em outro periodo? As regras seriam estaticas?

Para determinar ou descobrir isso, foi analisado o comportamento das regras para o S&P
500, de 1974 até 2005, por ser o maior conjunto de dados usados neste trabalho, abrangendo 31
anos. Entretanto, ndo foi aplicado nenhum teste estatistico para verificar a ndo-estacionariedade

das regras.

3.4.3 Testes para varios intervalos: sistema fuzzy versus sistema binario

Outra analise interessante ¢ verificar se realmente o sistema fuzzy apresenta melhores
resultados em relacdo a um sistema bindrio para o problema abordado. Os resultados obtidos
poderiam advir do fato de usar regras baseadas nos dados de treinamento e ndo do uso do sistema
fuzzy.

Conforme comentado anteriormente, o valor da varidvel D desempenha um papel
importante no processo de fuzzificagdo. Quanto maior o valor de D, mais suave sera a transi¢cao
entre uma variagdo ser considerada como “queda” ou “subida”. Por outro lado, quanto menor o

valor de D, mais brusca sera a transi¢do entre uma variacao ser considerada como “queda” ou
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“subida”. Quando o valor de D for zero, entdo a ldgica aplicada ¢ a légica classica, pois a
transicdo entre pertencer ¢ ndo pertencer ¢ abrupta. Valores “infinitesimalmente” negativos sao
classificados como “queda” e valores “infinitesimalmente” positivos sdo classificados como
“subida”.

Foram conduzidos testes para verificar a importancia da logica fuzzy usando o indice
IBOVESPA ¢ o indice S&P 500 no periodo P1. O rendimento obtido com o sistema fuzzy e com

o sistema binario foram comparados usando a estatistica t.



4 ANALISE DOS RESULTADOS

Este capitulo esta dividido em duas partes principais. Primeiramente, sdo abordados os
resultados basicos, relacionados com os primeiros cinco objetivos especificos. Apds isso, sdo

abordados resultados adicionais, relacionados com os quatro ultimos objetivos especificos.

4.1 RESULTADOS BASICOS

4.1.1 Resultados para o IBOVESPA no periodo P1

Para essa andlise, foram criadas 24 regras de inferéncia. A Tabela 11 apresenta essas

regras utilizadas.

Tabela 11: Regras de inferéncia.

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,43 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,06 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,51 Alto
Baixo Baixo Alto 0,45 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,04 Médio
Baixo Baixo Alto 0,51 Alto
Baixo Alto Baixo 0,46 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,07 Médio
Baixo Alto Baixo 0,47 Alto
Baixo Alto Alto 0,38 Baixo
Baixo Alto Alto 0,14 Médio
Baixo Alto Alto 0,48 Alto
Alto Baixo Baixo 0,45 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,06 Médio
Alto Baixo Baixo 0,49 Alto
Alto Baixo Alto 0,41 Baixo
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Tabela 11 Continuagdo

Alto Baixo Alto 0,06 Médio
Alto Baixo Alto 0,53 Alto
Alto Alto Baixo 0,53 Baixo
Alto Alto Baixo 0,08 Médio
Alto Alto Baixo 0,38 Alto
Alto Alto Alto 0,42 Baixo
Alto Alto Alto 0,14 Médio
Alto Alto Alto 0,44 Alto

A estratégia foi simulada com a aplicagdo de varios valores de €. A Tabela 12 apresenta

os resultados obtidos.

Tabela 12: Resultados obtidos com a estratégia fuzzy.

Valores de ¢ (a) Fuzzy (b) IBOVESPA diferenca (a-b) Indice de Sharpe
0,480 71,04% 41,48% 29,56% 0,0393
0,485 54,89% 41,48% 13,41% 0,0336
0,490 61,80% 41,48% 20,32% 0,0360
0,495 68,52% 41,48% 27,04% 0,0382
0,500 76,74% 41,48% 35,26% 0,0408
0,505 77,80% 41,48% * 36,33% 0,0409
0,510 71,68% 41,48% 30,20% 0,0389
0,515 65,63% 41,48% 24,15% 0,0368
0,520 67,52% 41,48% 26,04% 0,0374
0,525 67,23% 41,48% 25,75% 0,0372
0,530 41,48% 41,48% 0,00% 0,0278

Nota: (*) indica significante ao nivel de 10%, teste unicaudal

A estratégia passiva apresentou um rendimento de 41,48% no periodo de teste, ou seja,
de 23 de janeiro de 2001 até 2 de fevereiro de 2005. Como pode ser observado, se o valor de € for
maior ou igual a 0,53, o rendimento serd igual ao fundo passivo, pois o sistema fuzzy nao
retornou nenhum valor de probabilidade de queda superior a 0,53 para o conjunto de teste. Como
pode ser observado na Tabela 12, a estratégia baseada no modelo fuzzy apresentou um

rendimento de até 77,80% no mesmo periodo. Em valores absolutos, o modelo fuzzy superou o
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fundo passivo em até 36,33% com o valor da estatistica t para o0 modelo unicaudal de 1,26,
estatisticamente significante para o nivel de 10%.

O indice de Sharpe generalizado da estratégia passiva foi de 0,0278 e a Tabela 12
apresenta o indice de Sharpe generalizado (para cada valor de ¢).

A Figura 16 mostra a rentabilidade de uma unidade monetédria investida no fundo

passivo e na estratégia fuzzy (para € = 0,505) durante o periodo de teste.
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Figura 16: Rentabilidade do IBOVESPA e da estratégia fuzzy (para & = 0,505).

Também foi calculada a taxa de acerto de direcdo para os dias em que o dinheiro seria
retirado do fundo para os varios valores de €. A Tabela 13 apresenta os resultados obtidos. Como
pode ser observado, foi alcancada uma taxa de acerto de até 55,42%, para € = 0,51. Para esse
valor de g, o dinheiro teria sido retirado em 83 dias, e o indice teria apresentado um valor menor

em 46 desses dias. Para ¢ = 0,480 (y° =2,77), o teste qui-quadrado foi estatisticamente

significante para o nivel de 10%.
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Tabela 13: Resultados obtidos com a estratégia fuzzy.

Valores de ¢ dias acerto taxa de acerto
0,480 134 73 (*) 54,48%
0,485 127 67 52,76%
0,490 117 62 52,99%
0,495 110 59 53,64%
0,500 103 56 54,37%
0,505 90 49 54,44%
0,510 83 46 55,42%
0,515 72 39 54,17%
0,520 68 36 52,94%
0,525 61 33 54,10%
0,530 0 0 Nao aplicavel

Nota: (*) indica significante ao nivel de 10%, teste unicaudal

4.1.2 Resultados para o S&P 500 no periodo P1

A mesma metodologia também foi aplicada para o mesmo periodo P1 usando os dados
do S&P 500. Para essa analise, foram criadas 24 regras de inferéncia. A Tabela 14 apresenta

essas regras utilizadas.

Tabela 14: Regras de inferéncia.

SE ENTAO

d3 d?2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,31 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,08 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,61 Alto
Baixo Baixo Alto 0,44 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,05 Médio
Baixo Baixo Alto 0,51 Alto
Baixo Alto Baixo 0,47 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,08 Médio
Baixo Alto Baixo 0,45 Alto
Baixo Alto Alto 0,45 Baixo
Baixo Alto Alto 0,11 Médio
Baixo Alto Alto 0,44 Alto
Alto Baixo Baixo 0,47 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,02 Médio
Alto Baixo Baixo 0,51 Alto
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Alto Baixo Alto 0,40 Baixo
Alto Baixo Alto 0,09 Médio
Alto Baixo Alto 0,52 Alto
Alto Alto Baixo 0,49 Baixo
Alto Alto Baixo 0,05 Médio
Alto Alto Baixo 0,46 Alto
Alto Alto Alto 0,52 Baixo
Alto Alto Alto 0,11 Médio
Alto Alto Alto 0,37 Alto

A estratégia foi simulada com a aplicagdo de varios valores de €. A Tabela 15 apresenta

os resultados obtidos.

Tabela 15: Resultados obtidos com a estratégia fuzzy.

Valores de ¢ (a) Fuzzy (b) S&P 500 diferenca (a-b) Indice de Sharpe
0,41 38,09% 6,77% 31,32% 0,0571
0,42 42,99% 6,77% 36,22% 0,0610
0,43 47,76% 6,77% (*) 40,99% 0,0649
0,44 21,72% 6,77% 14,95% 0,0295
0,45 8,19% 6,77% 1,43% 0,0137
0,46 13,40% 6,77% 6,63% 0,0188
0,47 20,65% 6,77% 13,89% 0,0234
0,48 11,93% 6,77% 5,16% 0,0161
0,49 11,91% 6,77% 5,15% 0,0158
0,50 11,89% 6,77% 5,13% 0,0158
0,51 6,67% 6,77% -0,09% 0,0115
0,52 6,77% 6,77% 0,00% 0,0125

Nota: (*)indica significante ao nivel de 20%, teste unicaudal

A estratégia passiva apresentou um rendimento de 6,77% no periodo de teste, ou seja, de
23 de janeiro de 2001 até 2 de fevereiro de 2005. Como pode ser observado, se o valor de ¢ for
maior ou igual a 0,52, o rendimento serd igual ao fundo passivo, pois o sistema fuzzy nao
retornou nenhum valor de probabilidade de queda superior a 0,52 para o conjunto de teste. Como
se pode observar na Tabela 15, a estratégia baseada no modelo fuzzy apresentou um rendimento

de até 47,76% no mesmo periodo. Em valores absolutos, o modelo fuzzy superou o fundo passivo
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em até 40,99% com o valor da estatistica t para o modelo unicaudal de 0,86, estatisticamente
significante para o nivel de 20%.

O indice de Sharpe generalizado da estratégia passiva foi de 0,0125 e a Tabela 15
apresenta o indice de Sharpe generalizado (para cada valor de ¢).

A Figura 17 mostra a rentabilidade de uma unidade monetédria investida no fundo

passivo e na estratégia fuzzy (para € = 0,43) durante o periodo de teste.

S&P 500 x FUZZY
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Figura 17: Rentabilidade do S&P 500 e da estratégia fuzzy (para € = 0,43).

Vale a pena notar que:
a) o periodo de teste (de 23/3/2001 até 2/2/2005) coincidiu com um periodo de
retracdo de mercado, logo apds o estouro da bolha da internet;

b) as regras validas para o S&P 500 ndo foram as regras validas para o IBOVESPA.

Também foi calculada a taxa de acerto de direcao para os dias em que o dinheiro seria
retirado do fundo para os varios valores de €. A Tabela 16 apresenta os resultados obtidos. Como

pode ser observado, foi alcangada uma taxa de acerto de até¢ 61,22%, para € = 0,51. Para esse
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valor de €, o dinheiro teria sido retirado em 49 dias e o indice teria apresentado um valor menor
em 30 desses dias. Para ¢ = 0,43 (x° =2,99) e € = 0,51 (> =3,05), o teste qui-quadrado foi

estatisticamente significante para o nivel de 10%.

Tabela 16: Resultados obtidos com a estratégia fuzzy.

Valores de ¢ dias acerto taxa de acerto
0,41 778 391 50,26%
0,42 750 377 50,27%
0,43 724 367 *) 50,69%
0,44 630 317 50,32%
0,45 511 255 49,90%
0,46 459 231 50,33%
0,47 277 141 50,90%
0,48 223 112 50,22%
0,49 111 60 54,05%
0,50 76 44 57,89%
0,51 49 30 (*) 61,22%
0,52 0 0 Nao aplicavel

Nota: (*) indica significante ao nivel de 10%, teste unicaudal

4.1.3 Resultados para o IBOVESPA no periodo P2

A mesma metodologia foi aplicada para o periodo de 1986 até 2005, usando os dados do
IBOVESPA. Os dados de 1986 até 1990 (5 anos) foram usados como treinamento para criagdo de
regras que foram aplicadas no ano de 1991, e assim por diante. Dessa forma, o periodo de 1986
até 2004, foi usado como treinamento, € o periodo de 1991 até 2005 (15 anos) foi usado como
teste. Ao todo foram geradas 360 regras. Essas regras podem ser visualizadas no ANEXO 2.

A estratégia foi simulada com a aplicagdo de varios valores de €. A Tabela 17 apresenta

os resultados obtidos.
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Valores de & (a) Fuzzy (b) Ibovespa diferenca (a-b) Indice de Sharpe
0,41 96,67% 152,94% -56,27% 0,1167
0,42 102,56% 152,94% -50,38% 0,1193
0,43 117,16% 152,94% -35,78% 0,1265
0,44 115,32% 152,94% -37,62% 0,1235
0,45 124,56% 152,94% -28,38% 0,1276
0,46 126,10% 152,94% -26,84% 0,1278
0,47 129,96% 152,94% -22,98% 0,1285
0,48 126,59% 152,94% -26,35% 0,1260
0,49 132,42% 152,94% -20,52% 0,1290
0,50 136,71% 152,94% -16,23% 0,1299
0,51 136,69% 152,94% -16,25% 0,1296
0,52 139,60% 152,94% -13,34% 0,1306
0,53 138,63% 152,94% -14,31% 0,1299
0,54 139,40% 152,94% -13,54% 0,1303
0,55 139,05% 152,94% -13,89% 0,1301
0,56 143,22% 152,94% -9,72% 0,1321
0,57 144,21% 152,94% -8,73% 0,1326
0,58 143,20% 152,94% -9,74% 0,1320
0,59 152,94% 152,94% 0,00% 0,1364

Aplicando a média geométrica, pode-se observar que a estratégia passiva apresentou um
rendimento anual médio de 152,94% no periodo de teste, ou seja, de 1991 até 2005. Como pode
ser observado, se o valor de € for maior ou igual a 0,59, o rendimento serd igual ao fundo passivo,
pois o sistema fuzzy ndo retornou nenhum valor de probabilidade de queda superior a 0,59 para o
conjunto de teste. Como se observa na Tabela 17, a estratégia baseada no modelo fuzzy
apresentou um rendimento anual médio menor do que a estratégia passiva para todos os valores
de € no mesmo periodo.

O indice de Sharpe generalizado da estratégia passiva foi de 0,1364 ¢ a Tabela 17
apresenta o indice de Sharpe generalizado (para cada valor de ¢€).

Vale lembrar que no periodo analisado houve uma época de grande inflagao no Brasil.

Isso pode indicar que a estratégia proposta ndo ¢ rentavel em periodos de hiperinflagao. Os
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ganhos obtidos quando o dinheiro ¢ retirado do fundo e o indice cai ¢ anulado pelas perdas
quando o dinheiro ¢ retirado do fundo e o indice sobe, pois a magnitude de subida em periodos de
hiperinflagdo seria muito superior & magnitude de queda.

Também foi calculada a taxa de acerto de direcdo para os dias em que o dinheiro seria
retirado do fundo para os varios valores de €. A Tabela 18 apresenta os resultados obtidos. Como
pode ser observado, foi alcangada uma taxa de acerto de até 46,43% para ¢ = 0,43. Para esse

valor de €, o dinheiro teria sido retirado em 1051 dias, e o indice teria apresentado um valor
menor em 488 desses dias. Para € = 0,41 (y° =3,35), o teste qui-quadrado foi estatisticamente

significante para o nivel de 10%.

Tabela 18: Resultados obtidos com a estratégia fuzzy.

Valores de ¢ dias acerto taxa de acerto
0,41 1508 698 (*) 46,29%
0,42 1341 621 46,31%
0,43 1051 488 46,43%
0,44 832 379 45,55%
0,45 640 289 45,16%
0,46 508 228 44,88%
0,47 385 171 44,42%
0,48 308 131 42,53%
0,49 226 100 44,25%
0,50 130 55 42,31%
0,51 100 41 41,00%
0,52 71 27 38,03%
0,53 56 18 32,14%
0,54 51 17 33,33%
0,55 50 16 32,00%
0,56 42 15 35,71%
0,57 41 15 36,59%
0,58 38 12 31,58%
0,59 0 0 Nao aplicavel

Nota: (*) indica significante ao nivel de 10%, teste unicaudal
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A mesma metodologia foi aplicada para o periodo de 1970 até 2005, usando os dados do

S&P 500. Os dados de 1970 até 1974 (5 anos) foram usados como treinamento para criagdo de

regras que foram aplicadas no ano de 1975, e assim por diante. Dessa forma, o periodo de 1970

até 2004 foi usado para treinamento e o periodo de 1975 até 2005 (31 anos) foi usado como teste.

Ao todo foram geradas 744 regras. Essas regras podem ser visualizadas no ANEXO 2.

A estratégia foi simulada com a aplicagdo de varios valores de €. A Tabela 19 apresenta

os resultados obtidos.

Tabela 19: Resultados obtidos com a estratégia fuzzy.

Valores de ¢ (a) Fuzzy (b) S&P 500 diferenca (a-b) Indice de Sharpe
0,41 11,94% 9,81% 2,13% 0,0734
0,42 12,21% 9,81% 2,40% 0,0735
0,43 12,48% 9,81% 2,67% 0,0718
0,44 12,21% 9,81% 2,40% 0,0641
0,45 14,13% 9,81% 4,32% 0,0697
0,46 13,63% 9,81% 3,82% 0,0657
0,47 14,46% 9,81% *) 4,65% 0,0669
0,48 13,38% 9,81% 3,57% 0,0612
0,49 12,51% 9,81% 2,70% 0,0564
0,50 13,00% 9,81% *) 3,19% 0,0573
0,51 12,86% 9,81% *) 3,05% 0,0565
0,52 12,22% 9,81% * 241% 0,0536
0,53 12,02% 9,81% ™* 2.21% 0,0523
0,54 11,41% 9,81% 1,60% 0,0497
0,55 11,01% 9,81% 1,20% 0,0485
0,56 11,11% 9,81% 1,30% 0,0482
0,57 10,67% 9,81% 0,86% 0,0460
0,58 10,72% 9,81% 0,91% 0,0464
0,59 10,30% 9,81% 0,49% 0,0447
0,60 10,32% 9,81% 0,51% 0,0446
0,61 10,36% 9,81% 0,55% 0,0448
0,62 10,12% 9,81% 0,31% 0,0440
0,63 9,98% 9,81% 0,17% 0,0434
0,64 9,81% 9,81% 0,00% 0,0427

Nota: (*) indica significante ao nivel de 1%, teste unicaudal
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Aplicando a média geométrica, pode-se verificar que a estratégia passiva apresentou um
rendimento anual médio de 9,81% no periodo de teste, ou seja, de 1975 até¢ 2005. Como pode ser
observado, se o valor de € for maior ou igual a 0,64, o rendimento serd igual ao fundo passivo,
pois o sistema fuzzy ndo retornou nenhum valor de probabilidade de queda superior a 0,64 para o
conjunto de teste. Como se observa na Tabela 19, a estratégia baseada no modelo fuzzy
apresentou um rendimento anual médio de até 14,46% no mesmo periodo. Em valores absolutos
o modelo fuzzy superou o fundo passivo em até 4,65% anuais. Para alguns valores de € o teste t
foi estatisticamente significativo para o nivel de 1%.

O indice de Sharpe generalizado da estratégia passiva foi de 0,0427 e a Tabela 19
apresenta o indice de Sharpe generalizado (para cada valor de ¢).

A Tabela 20 apresenta o rendimento das duas estratégias nos 31 anos de teste,

considerando € = 0,47.

Tabela 20: Diferenca de rentabilidade da estratégia fuzzy e do S&P 500 (para € = 0,47).

ano fuzzy S&P 500 diferenca

1975 51,98% 31,55% 20,43%
1976 21,23% 19,15% 2,08%
1977 5,59% -11,50% 17,09%
1978 12,87% 1,06% 11,81%
1979 26,99% 12,31% 14,68%
1980 21,06% 25,77% -4,72%
1981 5,51% -9,73% 15,25%
1982 28,98% 14,76% 14,22%
1983 9,29% 17,27% -7,98%
1984 4,89% 1,40% 3,49%
1985 19,67% 26,33% -6,67%
1986 14,46% 14,62% -0,16%
1987 21,01% 2,03% 18,98%
1988 12,40% 12,40% 0,00%
1989 27,25% 27,25% 0,00%
1990 -6,56% -6,56% 0,00%
1991 26,31% 26,31% 0,00%
1992 4,46% 4,46% 0,00%
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1993 7,06% 7,06% 0,00%
1994 0,69% -1,54% 2,23%
1995 29,73% 34,11% -4,38%
1996 20,26% 20,26% 0,00%
1997 31,01% 31,01% 0,00%
1998 26,24% 26,67% -0,43%
1999 35,09% 19,53% 15,56%
2000 -8,06% -10,14% 2,08%
2001 10,71% -13,04% 23,75%
2002 -2,19% -23,37% 21,18%
2003 12,35% 26,38% -14,03%
2004 4,33% 8,99% -4,67%
2005 -2,39% 3,00% -5,39%

Dos 31 anos analisados:

a) a estratégia fuzzy superou o S&P 500 em 14 anos;

b) a estratégia fuzzy perdeu do S&P 500 em 9 anos;

c) entre 1988 e 1993, e em 1996 ¢ 1997 (8 anos), nenhuma regra foi ativada e, por

isso, os rendimentos das duas estratégias foram iguais nesses anos.

Em geral, quando a estratégia fuzzy superou o S&P 500, os valores foram maiores do

que quando perdeu do S&P 500. Também vale lembrar que o periodo de 1990 até¢ 1999 foi uma

época de otimismo no mercado americano.

A Figura 18 mostra a diferenga anual de rentabilidade da estratégia fuzzy e do S&P 500,

de 1975 até 2005.
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Figura 18: Diferenca de rentabilidade da estratégia fuzzy e do S&P 500 (para € = 0,47).

A Figura 19 mostra a rentabilidade de uma unidade monetaria investida, no final de

1974, no fundo passivo e na estratégia fuzzy (para € = 0,47), durante o periodo de teste.

Fuzzy x S&P 500

—— Fuzzy
—=— S&P 500

1974 1976 1978 1980 1982 1984 1986 1988 1990 1992 1994 1996 1998 2000 2002 2004

Figura 19: Rentabilidade do S&P 500 e da estratégia fuzzy (para € = 0,47).

No final de 2005, o S&P 500 teria retornado 18,21 unidades monetarias, o equivalente a
uma rentabilidade média de 9,21% ao ano.
No final de 2005, a estratégia fuzzy teria retornado 65,88 unidades monetarias, o

equivalente a uma rentabilidade média de 14,46% ao ano.
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Também foi calculada a taxa de acerto de direcao para os dias em que o dinheiro seria
retirado do fundo para os varios valores de €. A Tabela 21 apresenta os resultados obtidos. Como
pode ser observado, foi alcancada uma taxa de acerto de até 60,47%, para € = 0,61. Para esse
valor de €, o dinheiro teria sido retirado em 86 dias e o indice teria apresentado um valor menor
em 52 desses dias. Conforme pode ser verificado na tabela citada, o teste qui-quadrado foi, para

varios valores de ¢, estatisticamente significante para o nivel de 1%.

Tabela 21: Resultados obtidos com a estratégia fuzzy.

Valores de ¢ dias acerto taxa de acerto
0,41 4681 2299 (*) 49,11%
0,42 4385 2158 (*) 49,21%
0,43 3989 1963 (*) 49,21%
0,44 3589 1780 (*) 49,60%
0,45 3245 1636 (*) 50,42%
0,46 2958 1489 *) 50,34%
0,47 2581 1300 *) 50,37%
0,48 2384 1203 *) 50,46%
0,49 1936 973 *) 50,26%
0,50 1630 836 *) 51,29%
0,51 1345 690 *) 51,30%
0,52 1103 566 *) 51,31%
0,53 877 451 (*) 51,43%
0,54 706 360 50,99%
0,55 556 288 51,80%
0,56 425 227 (*) 53,41%
0,57 321 166 51,71%
0,58 205 116 (*) 56,59%
0,59 145 79 54,48%
0,60 97 58 59,79%
0,61 86 52 60,47%
0,62 61 35 57,38%
0,63 26 14 53,85%
0,64 0 0 Nao aplicavel

Nota: (*) indica significante ao nivel de 1%, teste unicaudal
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4.1.5 Resultados para o IBOVESPA futuro no periodo P4

A mesma metodologia foi aplicada para o periodo de 1993 até 2005, usando os dados do
IBOVESPA futuro. Os dados de 1993 até 1997 (5 anos) foram usados como treinamento para
criacdo de regras que foram aplicadas no ano de 1998, e assim por diante. Dessa forma, o periodo
de 1993 até 2004 foi usado como treinamento ¢ o periodo de 1998 até¢ 2005 (8 anos) foi usado
como teste. Ao todo foram criadas 192 regras. Essas regras podem ser visualizadas no ANEXO 2.

A estratégia foi simulada com a aplicagdo de varios valores de €. A Tabela 22 apresenta

os resultados obtidos.

Tabela 22: Resultados obtidos com a estratégia fuzzy.

Valores de ¢ (a) Fuzzy (b) Ibovespa diferenca (a-b) Indice de Sharpe
0,41 3,86% -3,40% 7,26% 0,0213
0,42 7,71% -3,40% 11,11% 0,0351
0,43 8,52% -3,40% 11,92% 0,0316
0,44 5,46% -3,40% 8,86% 0,0213
0,45 0,25% -3,40% 3,65% 0,0101
0,46 5,49% -3,40% 8,89% 0,0207
0,47 3,08% -3,40% 6,48% 0,0165
0,48 -3,32% -3,40% 0,08% 0,0052
0,49 0,61% -3,40% 4,01% 0,0125
0,50 -1,67% -3,40% 1,73% 0,0089
0,51 -1,50% -3,40% 1,90% 0,0092
0,52 0,31% -3,40% 3,71% 0,0124
0,53 -0,34% -3,40% 3,06% 0,0113
0,54 0,51% -3,40% *) 3,91% 0,0129
0,55 0,25% -3,40% *) 3,65% 0,0124
0,56 0,11% -3,40% 3,51% 0,0122
0,57 -1,51% -3,40% 1,89% 0,0095
0,58 -0,97% -3,40% 2,43% 0,0104
0,59 -3,40% -3,40% 0,00% 0,0064

Nota: (*) indica significante ao nivel de 5%, teste unicaudal

Aplicando a média geométrica, pode-se observar que a estratégia passiva apresentou um

rendimento anual médio de -3,40% no periodo de teste, ou seja, de 1998 até¢ 2005. Como pode ser



92

observado, se o valor de € for maior ou igual a 0,59, o rendimento serd igual ao fundo passivo,
pois o sistema fuzzy ndo retornou nenhum valor de probabilidade de queda superior a 0,59 para o
conjunto de teste. Como se observa na Tabela 22, a estratégia baseada no modelo fuzzy
apresentou um rendimento anual médio de até 8,52% no mesmo periodo. Em valores absolutos, o
modelo fuzzy superou o fundo passivo em até 11,92% anuais. Para € = 0,54 ¢ € = 0,55, o teste t foi
estatisticamente significativo para o nivel de 5%.

O indice de Sharpe generalizado da estratégia passiva foi de 0,0064 e a Tabela 22
apresenta o indice de Sharpe generalizado (para cada valor de ¢).

A Tabela 23 apresenta o rendimento das duas estratégias nos 8 anos de teste,

considerando € = 0,43.

Tabela 23: Diferenca de rentabilidade da estratégia fuzzy e do IBOVESPA futuro (para € = 0,43).

ano fuzzy passivo diferenca

1998 25,39% -46,76% 72,16%
1999 6,12% 94,33% -88,21%
2000 -2,04% -27,35% 25,30%
2001 -14,26% -19,58% 5,32%
2002 -6,17% -33,00% 26,82%
2003 19,39% 65,24% -45,84%
2004 12,36% 2,99% 9,37%
2005 36,68% 9,99% 26,69%

Dos 8 anos analisados:
a) a estratégia fuzzy superou o IBOVESPA futuro em 6 anos;

b) a estratégia fuzzy perdeu do IBOVESPA futuro em 2 anos.

A Figura 20 mostra a diferenca anual de rentabilidade da estratégia fuzzy e do

IBOVESPA futuro de 1998 até 2005.
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Figura 20: Diferenc¢a de rentabilidade da estratégia fuzzy e do IBOVESPA futuro (para € =

0,43).

A Figura 21 mostra a rentabilidade de uma unidade monetaria investida, no final de

1997, no fundo passivo ¢ na estratégia fuzzy (para € = 0,43), durante o periodo de teste.

Fuzzy x IBOVESPA Futuro

25

15

—e—Fuzzy
—=— passivo

0,5

0
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Figura 21: Rentabilidade do IBOVESPA futuro e da estratégia fuzzy (para € = 0,43).

No final de 2005, o fundo passivo teria retornado 0,76 unidades monetérias, o

equivalente a uma rentabilidade média de -3,40% ao ano.
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No final de 2005, a estratégia fuzzy teria retornado 1,92 unidades monetarias, o
equivalente a uma rentabilidade média de 8,52% ao ano.

Também foi calculada a taxa de acerto de direcdo para os dias em que o dinheiro seria
retirado do fundo para os varios valores de €. A Tabela 24 apresenta os resultados obtidos. Como
pode ser observado, foi alcancada uma taxa de acerto de até 60,61%, para € = 0,58. Para esse
valor de €, o dinheiro teria sido retirado em 33 dias e o indice teria apresentado um valor menor

em 20 desses dias. Para ¢ = 0,42 (y*>=3,49), o teste qui-quadrado foi estatisticamente

significante para o nivel de 10%.

Tabela 24: Resultados obtidos com a estratégia fuzzy.

Valores de ¢ dias acerto taxa de acerto
0,41 1749 861 49,23%
0,42 1674 831 (*) 49,64%
0,43 1478 735 49,73%
0,44 1207 597 49,46%
0,45 964 472 48,96%
0,46 802 397 49,50%
0,47 564 274 48,58%
0,48 439 200 45,56%
0,49 319 150 47,02%
0,50 180 84 46,67%
0,51 137 67 48,91%
0,52 118 62 52,54%
0,53 92 49 53,26%
0,54 45 27 60,00%
0,55 43 26 60,47%
0,56 40 24 60,00%
0,57 37 21 56,76%
0,58 33 20 60,61%
0,59 0 0 Nao aplicavel

Nota: (*) indica significante ao nivel de 10%, teste unicaudal
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4.2 RESULTADOS ADICIONAIS

4.2.1 Diferenca de regras no IBOVESPA e no S&P 500

A Tabela 25 mostra a diferenga das regras aplicadas para previsdo do IBOVESPA e para

0 S&P 500 para o periodo P1.

Tabela 25: Regras de inferéncia.

SE ENTAO

d3 d2 d1 IBOVESPA |S&P 500 d
Baixo Baixo Baixo 0,43 0,31 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,06 0,08 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,51 0,61 Alto
Baixo Baixo Alto 0,45 0,44 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,04 0,05 Médio
Baixo Baixo Alto 0,51 0,51 Alto
Baixo Alto Baixo 0,46 0,47 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,07 0,08 Médio
Baixo Alto Baixo 0,47 0,45 Alto
Baixo Alto Alto 0,38 0,45 Baixo
Baixo Alto Alto 0,14 0,11 Médio
Baixo Alto Alto 0,48 0,44 Alto
Alto Baixo Baixo 0,45 0,47 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,06 0,02 Médio
Alto Baixo Baixo 0,49 0,51 Alto
Alto Baixo Alto 0,41 0,40 Baixo
Alto Baixo Alto 0,06 0,09 Médio
Alto Baixo Alto 0,53 0,52 Alto
Alto Alto Baixo 0,53 0,49 Baixo
Alto Alto Baixo 0,08 0,05 Médio
Alto Alto Baixo 0,38 0,46 Alto
Alto Alto Alto 0,42 0,52 Baixo
Alto Alto Alto 0,14 0,11 Médio
Alto Alto Alto 0,44 0,37 Alto

A Figura 22 mostra as regras quando a entrada ¢ o conjunto (d_3 = subida; d 2 = subida;

d 1 = subida). Nessa situagao, as regras do IBOVESPA indicam incerteza, pois as probabilidades
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de queda e subida sdo bem parecidas. Ja as regras do S&P 500 indicam que a probabilidade de

queda ¢ maior do que a probabilidade de subida.

Regras IBOVESPA Regras S&P 500

37%
42%

44%

=1 @b
Emédio 520 mmédio
Dalto Dalto

11%

14%

Figura 22: Regras para 0 IBOVESPA ¢ para o S&P 500 quando a entrada é (d_3 = subida; d 2 = subida;
d_1 = subida).

A Figura 23 mostra as regras quando a entrada ¢ o conjunto (d_3 = queda; d 2 = queda;
d 1 = subida). Nessa situacdo, tanto as regras do IBOVESPA quanto as regras do S&P 500

indicam que a probabilidade de subida ¢ maior do que a probabilidade de queda.

Regras IBOVESPA Regras S&P 500
45% [baixo 44% B baixo
51% W médio 51% B médio
Oalto Dalto
4% 5%

Figura 23: Regras para o IBOVESPA e para o S&P 500 quando a entrada é (d_3 = queda; d_2 = queda;
d_1 = subida).

Foi aplicado o teste t para dados pareados, mas as diferencas entre as regras para o

IBOVESPA e o S&P 500 ndo foram estaticamente significativas.
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Entretanto, isso ndo quer dizer que os dois conjuntos de regras sejam equivalentes.
Recomenda-se que sejam usadas as regras do IBOVESPA para previsdo do IBOVESPA ¢ as

regras do S&P 500 para previsao do S&P 500.

4.2.2 Regras ndo-estacionarias

A Figura 24 mostra a variacdo das regras utilizadas para o S&P 500 no periodo P3,
quando a entrada € o conjunto (d_3 = queda; d 2 = queda; d 1 = queda). Como pode ser visto, as
regras mudaram com o passar dos anos. Até 1985, as regras indicavam que para uma seqiiéncia
de trés quedas era mais provavel que haveria outra queda. Ja a partir de 1987, as regras indicavam

que, para uma seqiiéncia de trés quedas, era mais provavel que haveria uma subida.

Regras (1975-2005)

70

60 -

50’\/\/\

40 A ——Baixo
—— Médio
30 Alto

20 +

mm

Figura 24: Variagdo das regras para o S&P 500 quando a entrada é (d_3 = queda; d_2 = queda; d_1 = queda).
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A Figura 25 mostra a variagdo das regras para o S&P 500 no periodo P3, quando a
entrada € o conjunto (d_3 = subida; d 2 = subida; d 1 = subida). Como pode ser visto, as regras
mudaram com o passar dos anos. Em alguns periodos, as regras indicavam que para uma
seqiiéncia de trés subidas era mais provavel que haveria outra subida. Contudo, em outros
periodos, as regras indicavam que para uma seqiiéncia de trés subidas era mais provavel que

haveria uma queda.

Regras (1975-2005)

70

60 -

50 - W\
40 1 / \/\_/\/ ——Baixo

—— Médio
30 Alto
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Figura 25: Variaggo das regras para o S&P 500 quando a entrada é (d_3 = subida; d 2 = subida; d_1 = subida).

A variagdo das regras durante o periodo P3, pode gerar especulagdes tedricas e possiveis
justificativas, entre elas, as seguintes:
a) Momentos de expansdo/recessdo econdmica poderiam gerar comportamentos
diferentes e, conseqiientemente, regras diferentes.
b) O mercado se comporta de acordo com a soma do comportamento de seus varios

participantes. Com o passar dos anos, pessoas entram e saem do mercado
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acionario, fazendo com que o comportamento do mercado se altere. Além disso,
o peso de cada participante do mercado se altera, por exemplo, um determinado
investidor pode alterar a sua propor¢ao de capital investido em agdes, com o
passar dos anos. A propor¢ao de pessoas de certo perfil ou horizonte de
investimento pode se alterar com o passar do tempo.

c) Desenvolvimentos tedricos e novos softwares de suporte também podem gerar

comportamentos diferentes.

Embora a ndo-estacionariedade das regras possa ser facilmente visualizada, nenhum

teste estatistico foi conduzido para comprovar essa nao-estacionariedade.

4.2.2 Testes para varios intervalos: sistema fuzzy versus sistema binario

A analise do IBOVESPA no periodo P1 foi conduzida originalmente usando 0,5% como
valor de D. Foram geradas novas regras para uma série de valores de D que englobavam o valor
0,5% (0,0%; 0,1%; 0,2%; 0,3%; 0,4%; 0,5%; 0,6%; 0,7%; 0,8%; 0,9%; 1,0%), ou seja, 240 novas
regras, além das regras para D = 0,5%. Essas regras estdo no ANEXO 2. Com base nessas regras,
foi calculado o rendimento para cada valor de D, considerando &€ = 0,505. Na Figura 26 ¢

apresentado o rendimento para cada valor de D.
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Rentabilidade x Valor de pertinéncia

90,00%

80,00% e

70,00% -
60,00% -

50,00% -

—e—rentabilidade

40,00%

30,00% -

20,00% -

10,00%

0,00% T T T T T T T T T T
0,0 01% 02% 03% 04% 05% 06% 07% 08% 09% 1,0%

Figura 26: Rentabilidade para cada valor de D, considerando € = 0,505.

Nota-se pela Figura 26, que a aplicag@o do sistema fuzzy apresenta um rendimento maior
em comparagdo ao uso do sistema binario para um intervalo de valores de D. Se o valor de D ¢
muito pequeno, o rendimento ¢ parecido com o obtido com o sistema bindrio. Porém, se o valor
de D se torna muito grande, o rendimento também cai. Por exemplo, se o valor de D for 1,0%,
uma variacdo de 0,95% seria considerada “subida” parcial, e na realidade, talvez o mais
apropriado fosse considerar uma variacao de 0,95% como “subida” e ndo como “subida” parcial.

O rendimento do sistema fuzzy foi superior ao do sistema classico, com o valor da
estatistica t para o modelo unicaudal de 1,26, estatisticamente significante para o nivel de 10%.

A andlise do S&P 500 no periodo P1 foi conduzida, originalmente, usando 0,25% como
valor de D. Foram geradas novas regras para uma série de valores de D que englobavam o valor
0,25% (0,00%; 0,05%; 0,10%; 0,15%; 0,20%; 0,25%; 0,30%; 0,35%; 0,40%; 0,45%; 0,50%), ou
seja, 240 novas regras, além das regras para D = 0,25%. Essas regras estdio no ANEXO 2. As

regras para cada um desses valores estdo no ANEXO 2. Com base nessas regras, foi calculado o
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rendimento para cada valor de D, considerando & = 0,43. Na Figura 27 ¢ apresentado o

rendimento para cada valor de D.

Rentabilidade x Valor de pertinéncia

60,00%
50,00%

40,00% /\\

30,00%

20,00% A —e—rentabilidade

10,00% -+

0,00%

0,00% 0,05% 0,10% 0,15% 0,20% 0,25% 0,30% 0,35% 0M0% 046% 0,50%
-10,00%

¥

-20,00%

Figura 27: Rentabilidade para cada valor de D, considerando € = 0,43.

Como pode ser observado na Figura 27, a aplicagdo do sistema fuzzy apresenta um
rendimento maior em comparagdo ao uso do sistema binario para um intervalo de valores de D.
Se o valor de D é muito pequeno, o rendimento é parecido com o obtido com o sistema classico.
Porém, se o valor de D se torna muito grande o rendimento também cai. Por exemplo, se o valor
de D for 0,5%, uma variagao de 0,49% seria considerada “subida” parcial, e na realidade, talvez o
mais apropriado fosse considerar uma varia¢do de 0,49% como “subida” e ndo como “subida”
parcial.

O rendimento do sistema fuzzy foi superior ao do sistema classico, com o valor da

estatistica t para o modelo unicaudal de 1,54, estatisticamente significante para o nivel de 10%.
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5 CONCLUSOES

Este estudo apresenta um modelo baseado em um sistema fuzzy para prever a dire¢ao de
movimento do indice IBOVESPA, do indice S&P 500 e do IBOVESPA futuro. Vérios periodos
de estudo foram utilizados: o periodo de 8 de janeiro de 1997 até¢ 2 de fevereiro de 2005
(IBOVESPA e S&P 500); o periodo de 8 de janeiro de 1986 até 29 de dezembro de 2005
(IBOVESPA); o periodo de 8 de janeiro de 1970 até 30 de dezembro de 2005 (S&P 500) ¢ o
periodo de 8 de janeiro de 1993 até 29 de dezembro de 2005 (IBOVESPA futuro). Ao todo,
foram utilizadas 1824 regras de inferéncia.

A Tabela 26 apresenta uma sintese dos resultados em relagao aos objetivos especificos.

Tabela 26: Sintese dos resultados em relagdo aos objetivos especificos.

Estratégia Fuzzy x Passiva | Teste qui-quadrado | Analise Adicional | Objetivo alcancado?
Objetivo 1 10% 10% Sim
Objetivo 2 20% 10% Sim
Objetivo 3 Nao 10% Parcialmente
Objetivo 4 1% 1% Sim
Objetivo 5 5% 10% Sim
Objetivo 6 Nao Nao
Objetivo 7 Sim Sim
Objetivo 8 10% Sim
Objetivo 9 10% Sim

O modelo proposto retorna uma resposta ndo exata, com uma saida em termos

probabilisticos. Porém, mesmo sendo imprecisa, a saida do modelo propicia a ado¢do de uma
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estratégia de investimento rentavel (estatisticamente significante) que superou a estratégia
passiva durante a maioria dos periodos de teste, conforme se pode conferir na Tabela 26.

Somente nao superou a estratégia passiva quando aplicado ao IBOVESPA no periodo P2
(de 1986 até 2005). Esse periodo englobou uma época de grande inflagdo no Brasil, e isso pode
indicar que talvez a estratégia ndo seja aplicavel em situacdes de hiperinflagdo. Nesse mesmo
periodo, o teste qui-quadrado foi estatisticamente significante ao nivel de 10%, ou seja, o modelo
revelou habilidade na previsdo de sinal, embora ndo tenha proporcionado uma estratégia rentavel.

Ao analisar os resultados encontrados para o periodo P1, pode-se verificar que a
estratégia fuzzy foi estatisticamente superior a estratégia passiva para o IBOVESPA (S&P 500)
com um nivel de significancia de 10% (20%). Isso pode significar que ¢ mais dificil obter ganhos
anormais no mercado americano, teoricamente mais eficiente que o mercado brasileiro. Na
previsdo da direcdo de sinal, tanto no IBOVESPA quanto no S&P 500 obteve-se uma
significancia de 10% ao aplicar o teste qui-quadrado.

Foram encontradas diferencas nas regras aplicadas no IBOVESPA e no S&P 500, o que
pode significar comportamentos diferentes em mercados diferentes, especificamente no mercado
brasileiro e americano. Entretanto, essas diferengas ndo foram estatisticamente significativas.

Também foram encontradas diferencas nas regras, no passar dos anos, o que pode
significar que os padrdes de investimento podem variar com o transcorrer do tempo, seja por uma
mudang¢a no comportamento dos investidores, seja pela ado¢ao de novas técnicas, quer dizer, pela
entrada e saida de investidores no mercado, o que afetaria o comportamento global. Essa analise
foi conduzida com os dados do S&P 500 (de 1970 até 2005).

Foi comparada a utilizagdo do sistema fuzzy com um sistema binario, tanto no
IBOVESPA quanto no S&P 500. Em ambos os casos, o sistema fuzzy apresentou resultados

estatisticamente superiores ao nivel de 10%.
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E importante ressaltar que o presente modelo ndo pretende refutar outros modelos
paramétricos ou ndo paramétricos, mas propor uma nova solucao, baseada no uso de um sistema
fuzzy.

Além disso, o modelo proposto, com sua saida probabilistica, pode ser utilizado como
suporte a decisdo, tendo em vista que o investidor pode ter outras informagdes, confidenciais ou

ndo, assim como pode ter até intuigdes a respeito de tendéncias politicas ou econdmicas.

5.1 LIMITACOES

Algumas limitacdes e ressalvas devem ser feitas. Primeiramente, certos aspectos de um
mercado real, como a diferenga dos precos de compra e venda e os custos de transacdo, ndo
foram considerados.

E possivel que a estratégia ndo seja aplicavel em situagdes de hiperinflagio, conforme
pode ser observado nos resultados obtidos com o IBOVESPA no periodo P2.

Neste trabalho, ndo foi determinado um procedimento para a escolha do valor de €. Caso
a estratégia seja aplicada em um mercado real, deve-se pensar em uma maneira de escolher o
epsilon a ser utilizado.

Foram considerados os valores do indice como fixos. Se a estratégia fosse aplicada, a
negociacdo desse fundo afetaria os valores do indice. Talvez, para montantes de investimento
pequenos, o indice ndo fosse afetado. Entretanto, se o valor aplicado no fundo fosse muito
grande, ¢ possivel que o indice fosse afetado significamente. Em um caso extremo, poderia ser
especulado o que aconteceria se todos os investidores do mercado tivessem a disposi¢cdo o

sistema fuzzy proposto neste trabalho.
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5.2 POSSIBILIDADES FUTURAS

Ha muitas possibilidades de novas pesquisas decorrentes deste trabalho.

Uma delas ¢ a escolha de novas varidveis de entrada e termos lingiiisticos. Algo
interessante seria testar o uso de mais do que trés dias de variagdes anteriores. Por exemplo, testar
para 4 e 5 variagdes anteriores. Além disso, testar o mesmo procedimento para previsao semanal
e mensal pode obter resultados promissores e reduzir os custos de transagao.

Pode ser feita a associagdo com anomalias consagradas, como o efeito fim-de-semana e
o efeito més do ano, bem como com regras da analise técnica.

Também pode ser feita a associagdo com as outras técnicas de inteligéncia artificial, tais
como as ANNs e os algoritmos genéticos.

Considerar a influéncia de outros indices no indice a ser previsto, como foi feito em
Parisi e Parisi (2006), pode trazer melhores resultados, pois o mercado acionario de um
determinado pais ndo estd isolado e ha investidores globais que investem em mais de um

mercado.
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ANEXO 1 - Impossibilidade da aplicacio do teste PT

A

Prove que se P =0, entdo ndo ¢é possivel aplicar a estatistica de Pesaran ¢ Timmermann

(1992).

Solucgao:
O teste de Pesaran e Timmermann (1992) ¢ baseado na comparagdo do sinal da variavel

prevista ¥ ., com a variavel verificada y,,,, para as observagdes i = 1, 2,..m do conjunto de

teste. A taxa de sucesso (SR) ¢ definida como:

SR = m_li Ii[ym—i * yn+i > 0]

i-1
onde Ii[ ] ¢ uma fung¢do que retorna 1 quando o argumento ¢ verdade e 0 quando ¢ falso.

Também sdo definidas:

m

P:milzli[ymi >0]

i=1
m
P= milZ:, L [95.i > 0]
s
No presente caso, o conjunto de dados de previsdo se refere aos dias em que o indice
teria grande chance de cair. Quando a chance do indice subir ¢ alta, o dinheiro ¢ mantido no
fundo passivo. Portanto tem-se que P =0 e (1 - |:”>): 1. Além disso, o acerto da direcdo ocorre
quando o indice cai, ou seja, SR =(1-P).

A taxa de sucesso no caso de independéncia, ou Success Rate in Case of Independence

(SRI) ¢ definida como:
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SRI =P*P+(1-P)*(1-P)
Entdo para o presente caso temos que SRI = (1 - P).

A variancia de SRI é definida como:

m*(2*P-1] *P*(1-P)
var(SRI)=m™| +m*(2*P 1) *P*(1 - P)
+4*p*P*(1-P)*(1-P)
Entio para o presente caso temos que var(SRI)=m™ *P *(1—P).
A variancia de SR ¢ definida como:
var(SR)=m™" *SRI *(1- SRI)
Entdo para o presente caso temos que Var(SR) =m'*P*(1-P).
Por fim, o Directional Acuracy (DA) de Pesaran e Timmermann (1992) é dado por:
DA = [var(SR)— var(SRI )] "'* * (SR - SRI )
Para o presente caso o DA resulta em uma divisio de zero por zero, o que ¢
indeterminado. Portanto se P =0, entio ndo é possivel aplicar a estatistica de Pesaran e

Timmermann (1992).
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ANEXO 2 — Regras de inferéncia

Regras S&P 500 no periodo P3.

Regras para o ano de 1975:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,54 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,08 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,38 Alto
Baixo Baixo Alto 0,35 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,16 Médio
Baixo Baixo Alto 0,49 Alto
Baixo Alto Baixo 0,60 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,13 Médio
Baixo Alto Baixo 0,26 Alto
Baixo Alto Alto 0,39 Baixo
Baixo Alto Alto 0,11 Médio
Baixo Alto Alto 0,50 Alto
Alto Baixo Baixo 0,57 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,12 Médio
Alto Baixo Baixo 0,31 Alto
Alto Baixo Alto 0,27 Baixo
Alto Baixo Alto 0,11 Médio
Alto Baixo Alto 0,62 Alto
Alto Alto Baixo 0,64 Baixo
Alto Alto Baixo 0,13 Médio
Alto Alto Baixo 0,23 Alto
Alto Alto Alto 0,39 Baixo
Alto Alto Alto 0,14 Médio
Alto Alto Alto 0,47 Alto




Regras para o ano de 1976:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,55 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,08 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,37 Alto
Baixo Baixo Alto 0,36 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,13 Médio
Baixo Baixo Alto 0,51 Alto
Baixo Alto Baixo 0,57 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,11 Médio
Baixo Alto Baixo 0,32 Alto
Baixo Alto Alto 0,34 Baixo
Baixo Alto Alto 0,08 Médio
Baixo Alto Alto 0,58 Alto
Alto Baixo Baixo 0,58 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,10 Médio
Alto Baixo Baixo 0,32 Alto
Alto Baixo Alto 0,24 Baixo
Alto Baixo Alto 0,09 Médio
Alto Baixo Alto 0,67 Alto
Alto Alto Baixo 0,62 Baixo
Alto Alto Baixo 0,11 Médio
Alto Alto Baixo 0,27 Alto
Alto Alto Alto 0,43 Baixo
Alto Alto Alto 0,12 Médio
Alto Alto Alto 0,42 Alto
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Regras para o ano de 1977:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,55 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,07 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,38 Alto
Baixo Baixo Alto 0,39 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,10 Médio
Baixo Baixo Alto 0,51 Alto
Baixo Alto Baixo 0,49 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,13 Médio
Baixo Alto Baixo 0,38 Alto
Baixo Alto Alto 0,34 Baixo
Baixo Alto Alto 0,08 Médio
Baixo Alto Alto 0,57 Alto
Alto Baixo Baixo 0,55 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,10 Médio
Alto Baixo Baixo 0,35 Alto
Alto Baixo Alto 0,29 Baixo
Alto Baixo Alto 0,06 Médio
Alto Baixo Alto 0,65 Alto
Alto Alto Baixo 0,63 Baixo
Alto Alto Baixo 0,12 Médio
Alto Alto Baixo 0,25 Alto
Alto Alto Alto 0,46 Baixo
Alto Alto Alto 0,09 Médio
Alto Alto Alto 0,45 Alto
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Regras para o ano de 1978:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,54 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,09 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,37 Alto
Baixo Baixo Alto 0,44 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,11 Médio
Baixo Baixo Alto 0,45 Alto
Baixo Alto Baixo 0,50 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,14 Médio
Baixo Alto Baixo 0,36 Alto
Baixo Alto Alto 0,35 Baixo
Baixo Alto Alto 0,07 Médio
Baixo Alto Alto 0,58 Alto
Alto Baixo Baixo 0,55 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,10 Médio
Alto Baixo Baixo 0,35 Alto
Alto Baixo Alto 0,29 Baixo
Alto Baixo Alto 0,10 Médio
Alto Baixo Alto 0,62 Alto
Alto Alto Baixo 0,63 Baixo
Alto Alto Baixo 0,09 Médio
Alto Alto Baixo 0,29 Alto
Alto Alto Alto 0,50 Baixo
Alto Alto Alto 0,09 Médio
Alto Alto Alto 0,41 Alto
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Regras para o ano de 1979:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,58 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,10 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,32 Alto
Baixo Baixo Alto 0,45 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,10 Médio
Baixo Baixo Alto 0,45 Alto
Baixo Alto Baixo 0,54 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,13 Médio
Baixo Alto Baixo 0,32 Alto
Baixo Alto Alto 0,32 Baixo
Baixo Alto Alto 0,10 Médio
Baixo Alto Alto 0,59 Alto
Alto Baixo Baixo 0,49 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,13 Médio
Alto Baixo Baixo 0,39 Alto
Alto Baixo Alto 0,26 Baixo
Alto Baixo Alto 0,11 Médio
Alto Baixo Alto 0,64 Alto
Alto Alto Baixo 0,60 Baixo
Alto Alto Baixo 0,08 Médio
Alto Alto Baixo 0,33 Alto
Alto Alto Alto 0,49 Baixo
Alto Alto Alto 0,11 Médio
Alto Alto Alto 0,40 Alto
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Regras para o ano de 1980:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,53 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,13 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,34 Alto
Baixo Baixo Alto 0,40 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,11 Médio
Baixo Baixo Alto 0,48 Alto
Baixo Alto Baixo 0,49 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,15 Médio
Baixo Alto Baixo 0,36 Alto
Baixo Alto Alto 0,28 Baixo
Baixo Alto Alto 0,13 Médio
Baixo Alto Alto 0,59 Alto
Alto Baixo Baixo 0,44 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,14 Médio
Alto Baixo Baixo 0,42 Alto
Alto Baixo Alto 0,23 Baixo
Alto Baixo Alto 0,13 Médio
Alto Baixo Alto 0,64 Alto
Alto Alto Baixo 0,52 Baixo
Alto Alto Baixo 0,09 Médio
Alto Alto Baixo 0,39 Alto
Alto Alto Alto 0,49 Baixo
Alto Alto Alto 0,11 Médio
Alto Alto Alto 0,39 Alto
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Regras para o ano de 1981:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,51 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,12 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,37 Alto
Baixo Baixo Alto 0,39 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,11 Médio
Baixo Baixo Alto 0,49 Alto
Baixo Alto Baixo 0,53 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,15 Médio
Baixo Alto Baixo 0,32 Alto
Baixo Alto Alto 0,30 Baixo
Baixo Alto Alto 0,16 Médio
Baixo Alto Alto 0,55 Alto
Alto Baixo Baixo 0,47 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,13 Médio
Alto Baixo Baixo 0,40 Alto
Alto Baixo Alto 0,29 Baixo
Alto Baixo Alto 0,11 Médio
Alto Baixo Alto 0,60 Alto
Alto Alto Baixo 0,48 Baixo
Alto Alto Baixo 0,08 Médio
Alto Alto Baixo 0,44 Alto
Alto Alto Alto 0,51 Baixo
Alto Alto Alto 0,10 Médio
Alto Alto Alto 0,40 Alto
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Regras para o ano de 1982:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,50 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,12 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,38 Alto
Baixo Baixo Alto 0,32 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,13 Médio
Baixo Baixo Alto 0,54 Alto
Baixo Alto Baixo 0,52 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,16 Médio
Baixo Alto Baixo 0,33 Alto
Baixo Alto Alto 0,33 Baixo
Baixo Alto Alto 0,15 Médio
Baixo Alto Alto 0,52 Alto
Alto Baixo Baixo 0,54 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,12 Médio
Alto Baixo Baixo 0,35 Alto
Alto Baixo Alto 0,34 Baixo
Alto Baixo Alto 0,11 Médio
Alto Baixo Alto 0,55 Alto
Alto Alto Baixo 0,48 Baixo
Alto Alto Baixo 0,11 Médio
Alto Alto Baixo 0,41 Alto
Alto Alto Alto 0,50 Baixo
Alto Alto Alto 0,10 Médio
Alto Alto Alto 0,39 Alto
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Regras para o ano de 1983:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,53 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,09 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,38 Alto
Baixo Baixo Alto 0,30 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,12 Médio
Baixo Baixo Alto 0,58 Alto
Baixo Alto Baixo 0,50 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,13 Médio
Baixo Alto Baixo 0,37 Alto
Baixo Alto Alto 0,37 Baixo
Baixo Alto Alto 0,13 Médio
Baixo Alto Alto 0,50 Alto
Alto Baixo Baixo 0,56 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,09 Médio
Alto Baixo Baixo 0,34 Alto
Alto Baixo Alto 0,38 Baixo
Alto Baixo Alto 0,10 Médio
Alto Baixo Alto 0,52 Alto
Alto Alto Baixo 0,43 Baixo
Alto Alto Baixo 0,10 Médio
Alto Alto Baixo 0,47 Alto
Alto Alto Alto 0,51 Baixo
Alto Alto Alto 0,09 Médio
Alto Alto Alto 0,40 Alto
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Regras para o ano de 1984:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,46 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,11 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,43 Alto
Baixo Baixo Alto 0,30 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,14 Médio
Baixo Baixo Alto 0,56 Alto
Baixo Alto Baixo 0,41 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,15 Médio
Baixo Alto Baixo 0,44 Alto
Baixo Alto Alto 0,38 Baixo
Baixo Alto Alto 0,14 Médio
Baixo Alto Alto 0,48 Alto
Alto Baixo Baixo 0,59 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,08 Médio
Alto Baixo Baixo 0,33 Alto
Alto Baixo Alto 0,43 Baixo
Alto Baixo Alto 0,09 Médio
Alto Baixo Alto 0,49 Alto
Alto Alto Baixo 0,42 Baixo
Alto Alto Baixo 0,12 Médio
Alto Alto Baixo 0,46 Alto
Alto Alto Alto 0,49 Baixo
Alto Alto Alto 0,08 Médio
Alto Alto Alto 0,43 Alto
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Regras para o ano de 1985:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,45 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,10 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,46 Alto
Baixo Baixo Alto 0,37 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,12 Médio
Baixo Baixo Alto 0,51 Alto
Baixo Alto Baixo 0,41 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,14 Médio
Baixo Alto Baixo 0,45 Alto
Baixo Alto Alto 0,36 Baixo
Baixo Alto Alto 0,12 Médio
Baixo Alto Alto 0,52 Alto
Alto Baixo Baixo 0,59 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,07 Médio
Alto Baixo Baixo 0,34 Alto
Alto Baixo Alto 0,49 Baixo
Alto Baixo Alto 0,08 Médio
Alto Baixo Alto 0,43 Alto
Alto Alto Baixo 0,44 Baixo
Alto Alto Baixo 0,13 Médio
Alto Alto Baixo 0,43 Alto
Alto Alto Alto 0,49 Baixo
Alto Alto Alto 0,07 Médio
Alto Alto Alto 0,44 Alto
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Regras para o ano de 1986:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,44 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,11 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,45 Alto
Baixo Baixo Alto 0,41 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,12 Médio
Baixo Baixo Alto 0,47 Alto
Baixo Alto Baixo 0,39 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,14 Médio
Baixo Alto Baixo 0,47 Alto
Baixo Alto Alto 0,36 Baixo
Baixo Alto Alto 0,14 Médio
Baixo Alto Alto 0,50 Alto
Alto Baixo Baixo 0,58 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,09 Médio
Alto Baixo Baixo 0,33 Alto
Alto Baixo Alto 0,49 Baixo
Alto Baixo Alto 0,12 Médio
Alto Baixo Alto 0,39 Alto
Alto Alto Baixo 0,47 Baixo
Alto Alto Baixo 0,15 Médio
Alto Alto Baixo 0,38 Alto
Alto Alto Alto 0,52 Baixo
Alto Alto Alto 0,09 Médio
Alto Alto Alto 0,40 Alto
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Regras para o ano de 1987:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,44 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,12 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,45 Alto
Baixo Baixo Alto 0,44 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,11 Médio
Baixo Baixo Alto 0,45 Alto
Baixo Alto Baixo 0,46 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,11 Médio
Baixo Alto Baixo 0,43 Alto
Baixo Alto Alto 0,33 Baixo
Baixo Alto Alto 0,16 Médio
Baixo Alto Alto 0,51 Alto
Alto Baixo Baixo 0,49 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,12 Médio
Alto Baixo Baixo 0,38 Alto
Alto Baixo Alto 0,46 Baixo
Alto Baixo Alto 0,13 Médio
Alto Baixo Alto 0,42 Alto
Alto Alto Baixo 0,46 Baixo
Alto Alto Baixo 0,11 Médio
Alto Alto Baixo 0,44 Alto
Alto Alto Alto 0,47 Baixo
Alto Alto Alto 0,07 Médio
Alto Alto Alto 0,45 Alto
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Regras para o ano de 1988:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,37 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,10 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,53 Alto
Baixo Baixo Alto 0,43 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,08 Médio
Baixo Baixo Alto 0,49 Alto
Baixo Alto Baixo 0,45 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,09 Médio
Baixo Alto Baixo 0,45 Alto
Baixo Alto Alto 0,31 Baixo
Baixo Alto Alto 0,16 Médio
Baixo Alto Alto 0,53 Alto
Alto Baixo Baixo 0,47 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,12 Médio
Alto Baixo Baixo 0,40 Alto
Alto Baixo Alto 0,47 Baixo
Alto Baixo Alto 0,11 Médio
Alto Baixo Alto 0,42 Alto
Alto Alto Baixo 0,47 Baixo
Alto Alto Baixo 0,13 Médio
Alto Alto Baixo 0,41 Alto
Alto Alto Alto 0,42 Baixo
Alto Alto Alto 0,08 Médio
Alto Alto Alto 0,49 Alto
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Regras para o ano de 1989:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,38 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,07 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,55 Alto
Baixo Baixo Alto 0,39 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,06 Médio
Baixo Baixo Alto 0,55 Alto
Baixo Alto Baixo 0,43 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,10 Médio
Baixo Alto Baixo 0,47 Alto
Baixo Alto Alto 0,37 Baixo
Baixo Alto Alto 0,15 Médio
Baixo Alto Alto 0,48 Alto
Alto Baixo Baixo 0,45 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,11 Médio
Alto Baixo Baixo 0,43 Alto
Alto Baixo Alto 0,44 Baixo
Alto Baixo Alto 0,11 Médio
Alto Baixo Alto 0,45 Alto
Alto Alto Baixo 0,44 Baixo
Alto Alto Baixo 0,13 Médio
Alto Alto Baixo 0,43 Alto
Alto Alto Alto 0,44 Baixo
Alto Alto Alto 0,08 Médio
Alto Alto Alto 0,47 Alto
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Regras para o ano de 1990:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,33 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,08 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,58 Alto
Baixo Baixo Alto 0,34 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,06 Médio
Baixo Baixo Alto 0,60 Alto
Baixo Alto Baixo 0,43 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,10 Médio
Baixo Alto Baixo 0,47 Alto
Baixo Alto Alto 0,40 Baixo
Baixo Alto Alto 0,14 Médio
Baixo Alto Alto 0,46 Alto
Alto Baixo Baixo 0,41 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,12 Médio
Alto Baixo Baixo 0,47 Alto
Alto Baixo Alto 0,41 Baixo
Alto Baixo Alto 0,11 Médio
Alto Baixo Alto 0,47 Alto
Alto Alto Baixo 0,41 Baixo
Alto Alto Baixo 0,10 Médio
Alto Alto Baixo 0,49 Alto
Alto Alto Alto 0,37 Baixo
Alto Alto Alto 0,13 Médio
Alto Alto Alto 0,50 Alto
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Regras para o ano de 1991:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,32 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,07 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,61 Alto
Baixo Baixo Alto 0,36 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,09 Médio
Baixo Baixo Alto 0,55 Alto
Baixo Alto Baixo 0,44 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,10 Médio
Baixo Alto Baixo 0,46 Alto
Baixo Alto Alto 0,41 Baixo
Baixo Alto Alto 0,12 Médio
Baixo Alto Alto 0,47 Alto
Alto Baixo Baixo 0,41 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,11 Médio
Alto Baixo Baixo 0,48 Alto
Alto Baixo Alto 0,45 Baixo
Alto Baixo Alto 0,09 Médio
Alto Baixo Alto 0,47 Alto
Alto Alto Baixo 0,40 Baixo
Alto Alto Baixo 0,11 Médio
Alto Alto Baixo 0,49 Alto
Alto Alto Alto 0,37 Baixo
Alto Alto Alto 0,10 Médio
Alto Alto Alto 0,53 Alto
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Regras para o ano de 1992:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,33 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,08 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,59 Alto
Baixo Baixo Alto 0,37 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,09 Médio
Baixo Baixo Alto 0,54 Alto
Baixo Alto Baixo 0,40 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,12 Médio
Baixo Alto Baixo 0,48 Alto
Baixo Alto Alto 0,41 Baixo
Baixo Alto Alto 0,10 Médio
Baixo Alto Alto 0,49 Alto
Alto Baixo Baixo 0,44 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,09 Médio
Alto Baixo Baixo 0,47 Alto
Alto Baixo Alto 0,46 Baixo
Alto Baixo Alto 0,09 Médio
Alto Baixo Alto 0,46 Alto
Alto Alto Baixo 0,39 Baixo
Alto Alto Baixo 0,12 Médio
Alto Alto Baixo 0,49 Alto
Alto Alto Alto 0,38 Baixo
Alto Alto Alto 0,11 Médio
Alto Alto Alto 0,51 Alto
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Regras para o ano de 1993:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,31 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,12 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,57 Alto
Baixo Baixo Alto 0,35 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,11 Médio
Baixo Baixo Alto 0,54 Alto
Baixo Alto Baixo 0,36 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,13 Médio
Baixo Alto Baixo 0,50 Alto
Baixo Alto Alto 0,41 Baixo
Baixo Alto Alto 0,14 Médio
Baixo Alto Alto 0,45 Alto
Alto Baixo Baixo 0,43 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,08 Médio
Alto Baixo Baixo 0,48 Alto
Alto Baixo Alto 0,45 Baixo
Alto Baixo Alto 0,10 Médio
Alto Baixo Alto 0,45 Alto
Alto Alto Baixo 0,41 Baixo
Alto Alto Baixo 0,11 Médio
Alto Alto Baixo 0,48 Alto
Alto Alto Alto 0,37 Baixo
Alto Alto Alto 0,13 Médio
Alto Alto Alto 0,50 Alto
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Regras para o ano de 1994:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,34 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,11 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,55 Alto
Baixo Baixo Alto 0,32 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,19 Médio
Baixo Baixo Alto 0,49 Alto
Baixo Alto Baixo 0,40 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,12 Médio
Baixo Alto Baixo 0,48 Alto
Baixo Alto Alto 0,40 Baixo
Baixo Alto Alto 0,16 Médio
Baixo Alto Alto 0,44 Alto
Alto Baixo Baixo 0,41 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,12 Médio
Alto Baixo Baixo 0,47 Alto
Alto Baixo Alto 0,48 Baixo
Alto Baixo Alto 0,11 Médio
Alto Baixo Alto 0,42 Alto
Alto Alto Baixo 0,41 Baixo
Alto Alto Baixo 0,11 Médio
Alto Alto Baixo 0,48 Alto
Alto Alto Alto 0,37 Baixo
Alto Alto Alto 0,14 Médio
Alto Alto Alto 0,50 Alto
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Regras para o ano de 1995:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,34 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,10 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,55 Alto
Baixo Baixo Alto 0,34 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,19 Médio
Baixo Baixo Alto 0,47 Alto
Baixo Alto Baixo 0,40 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,10 Médio
Baixo Alto Baixo 0,50 Alto
Baixo Alto Alto 0,40 Baixo
Baixo Alto Alto 0,18 Médio
Baixo Alto Alto 0,41 Alto
Alto Baixo Baixo 0,38 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,13 Médio
Alto Baixo Baixo 0,49 Alto
Alto Baixo Alto 0,50 Baixo
Alto Baixo Alto 0,13 Médio
Alto Baixo Alto 0,37 Alto
Alto Alto Baixo 0,42 Baixo
Alto Alto Baixo 0,17 Médio
Alto Alto Baixo 0,41 Alto
Alto Alto Alto 0,44 Baixo
Alto Alto Alto 0,11 Médio
Alto Alto Alto 0,45 Alto
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Regras para o ano de 1996:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,37 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,12 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,51 Alto
Baixo Baixo Alto 0,35 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,21 Médio
Baixo Baixo Alto 0,44 Alto
Baixo Alto Baixo 0,36 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,11 Médio
Baixo Alto Baixo 0,54 Alto
Baixo Alto Alto 0,38 Baixo
Baixo Alto Alto 0,20 Médio
Baixo Alto Alto 0,42 Alto
Alto Baixo Baixo 0,36 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,12 Médio
Alto Baixo Baixo 0,52 Alto
Alto Baixo Alto 0,43 Baixo
Alto Baixo Alto 0,18 Médio
Alto Baixo Alto 0,39 Alto
Alto Alto Baixo 0,37 Baixo
Alto Alto Baixo 0,18 Médio
Alto Alto Baixo 0,45 Alto
Alto Alto Alto 0,47 Baixo
Alto Alto Alto 0,16 Médio
Alto Alto Alto 0,36 Alto
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Regras para o ano de 1997:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,35 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,13 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,52 Alto
Baixo Baixo Alto 0,30 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,21 Médio
Baixo Baixo Alto 0,50 Alto
Baixo Alto Baixo 0,35 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,06 Médio
Baixo Alto Baixo 0,59 Alto
Baixo Alto Alto 0,33 Baixo
Baixo Alto Alto 0,23 Médio
Baixo Alto Alto 0,44 Alto
Alto Baixo Baixo 0,37 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,13 Médio
Alto Baixo Baixo 0,51 Alto
Alto Baixo Alto 0,38 Baixo
Alto Baixo Alto 0,19 Médio
Alto Baixo Alto 0,43 Alto
Alto Alto Baixo 0,36 Baixo
Alto Alto Baixo 0,15 Médio
Alto Alto Baixo 0,49 Alto
Alto Alto Alto 0,47 Baixo
Alto Alto Alto 0,20 Médio
Alto Alto Alto 0,33 Alto
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Regras para o ano de 1998:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,29 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,10 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,61 Alto
Baixo Baixo Alto 0,35 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,18 Médio
Baixo Baixo Alto 0,47 Alto
Baixo Alto Baixo 0,37 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,06 Médio
Baixo Alto Baixo 0,58 Alto
Baixo Alto Alto 0,32 Baixo
Baixo Alto Alto 0,16 Médio
Baixo Alto Alto 0,52 Alto
Alto Baixo Baixo 0,43 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,09 Médio
Alto Baixo Baixo 0,49 Alto
Alto Baixo Alto 0,33 Baixo
Alto Baixo Alto 0,15 Médio
Alto Baixo Alto 0,52 Alto
Alto Alto Baixo 0,43 Baixo
Alto Alto Baixo 0,10 Médio
Alto Alto Baixo 0,47 Alto
Alto Alto Alto 0,54 Baixo
Alto Alto Alto 0,15 Médio
Alto Alto Alto 0,30 Alto
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Regras para o ano de 1999:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,26 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,11 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,62 Alto
Baixo Baixo Alto 0,42 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,10 Médio
Baixo Baixo Alto 0,48 Alto
Baixo Alto Baixo 0,43 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,06 Médio
Baixo Alto Baixo 0,51 Alto
Baixo Alto Alto 0,34 Baixo
Baixo Alto Alto 0,15 Médio
Baixo Alto Alto 0,52 Alto
Alto Baixo Baixo 0,49 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,05 Médio
Alto Baixo Baixo 0,45 Alto
Alto Baixo Alto 0,29 Baixo
Alto Baixo Alto 0,14 Médio
Alto Baixo Alto 0,58 Alto
Alto Alto Baixo 0,40 Baixo
Alto Alto Baixo 0,08 Médio
Alto Alto Baixo 0,52 Alto
Alto Alto Alto 0,52 Baixo
Alto Alto Alto 0,13 Médio
Alto Alto Alto 0,35 Alto
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Regras para o ano de 2000:
SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,30 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,11 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,59 Alto
Baixo Baixo Alto 0,40 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,07 Médio
Baixo Baixo Alto 0,52 Alto
Baixo Alto Baixo 0,45 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,07 Médio
Baixo Alto Baixo 0,48 Alto
Baixo Alto Alto 0,34 Baixo
Baixo Alto Alto 0,12 Médio
Baixo Alto Alto 0,54 Alto
Alto Baixo Baixo 0,49 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,04 Médio
Alto Baixo Baixo 0,46 Alto
Alto Baixo Alto 0,32 Baixo
Alto Baixo Alto 0,10 Médio
Alto Baixo Alto 0,58 Alto
Alto Alto Baixo 0,43 Baixo
Alto Alto Baixo 0,05 Médio
Alto Alto Baixo 0,53 Alto
Alto Alto Alto 0,53 Baixo
Alto Alto Alto 0,11 Médio
Alto Alto Alto 0,36 Alto
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Regras para o ano de 2001:
SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,32 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,08 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,60 Alto
Baixo Baixo Alto 0,41 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,06 Médio
Baixo Baixo Alto 0,53 Alto
Baixo Alto Baixo 0,49 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,06 Médio
Baixo Alto Baixo 0,44 Alto
Baixo Alto Alto 0,41 Baixo
Baixo Alto Alto 0,11 Médio
Baixo Alto Alto 0,48 Alto
Alto Baixo Baixo 0,50 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,02 Médio
Alto Baixo Baixo 0,48 Alto
Alto Baixo Alto 0,38 Baixo
Alto Baixo Alto 0,08 Médio
Alto Baixo Alto 0,54 Alto
Alto Alto Baixo 0,48 Baixo
Alto Alto Baixo 0,05 Médio
Alto Alto Baixo 0,47 Alto
Alto Alto Alto 0,53 Baixo
Alto Alto Alto 0,10 Médio
Alto Alto Alto 0,38 Alto
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Regras para o ano de 2002:
SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,33 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,07 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,60 Alto
Baixo Baixo Alto 0,45 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,06 Médio
Baixo Baixo Alto 0,49 Alto
Baixo Alto Baixo 0,50 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,07 Médio
Baixo Alto Baixo 0,43 Alto
Baixo Alto Alto 0,46 Baixo
Baixo Alto Alto 0,06 Médio
Baixo Alto Alto 0,48 Alto
Alto Baixo Baixo 0,47 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,03 Médio
Alto Baixo Baixo 0,49 Alto
Alto Baixo Alto 0,45 Baixo
Alto Baixo Alto 0,07 Médio
Alto Baixo Alto 0,48 Alto
Alto Alto Baixo 0,49 Baixo
Alto Alto Baixo 0,05 Médio
Alto Alto Baixo 0,46 Alto
Alto Alto Alto 0,59 Baixo
Alto Alto Alto 0,07 Médio
Alto Alto Alto 0,35 Alto
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Regras para o ano de 2003:
SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,35 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,05 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,60 Alto
Baixo Baixo Alto 0,46 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,06 Médio
Baixo Baixo Alto 0,48 Alto
Baixo Alto Baixo 0,53 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,05 Médio
Baixo Alto Baixo 0,42 Alto
Baixo Alto Alto 0,51 Baixo
Baixo Alto Alto 0,08 Médio
Baixo Alto Alto 0,42 Alto
Alto Baixo Baixo 0,45 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,05 Médio
Alto Baixo Baixo 0,50 Alto
Alto Baixo Alto 0,52 Baixo
Alto Baixo Alto 0,07 Médio
Alto Baixo Alto 0,43 Alto
Alto Alto Baixo 0,49 Baixo
Alto Alto Baixo 0,05 Médio
Alto Alto Baixo 0,46 Alto
Alto Alto Alto 0,56 Baixo
Alto Alto Alto 0,07 Médio
Alto Alto Alto 0,36 Alto
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Regras para o ano de 2004:
SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,35 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,04 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,61 Alto
Baixo Baixo Alto 0,47 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,06 Médio
Baixo Baixo Alto 0,47 Alto
Baixo Alto Baixo 0,49 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,06 Médio
Baixo Alto Baixo 0,45 Alto
Baixo Alto Alto 0,53 Baixo
Baixo Alto Alto 0,07 Médio
Baixo Alto Alto 0,40 Alto
Alto Baixo Baixo 0,41 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,05 Médio
Alto Baixo Baixo 0,54 Alto
Alto Baixo Alto 0,54 Baixo
Alto Baixo Alto 0,09 Médio
Alto Baixo Alto 0,37 Alto
Alto Alto Baixo 0,51 Baixo
Alto Alto Baixo 0,05 Médio
Alto Alto Baixo 0,44 Alto
Alto Alto Alto 0,57 Baixo
Alto Alto Alto 0,05 Médio
Alto Alto Alto 0,38 Alto
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Regras para o ano de 2005:
SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,34 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,03 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,63 Alto
Baixo Baixo Alto 0,49 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,07 Médio
Baixo Baixo Alto 0,43 Alto
Baixo Alto Baixo 0,50 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,07 Médio
Baixo Alto Baixo 0,44 Alto
Baixo Alto Alto 0,58 Baixo
Baixo Alto Alto 0,10 Médio
Baixo Alto Alto 0,32 Alto
Alto Baixo Baixo 0,42 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,07 Médio
Alto Baixo Baixo 0,52 Alto
Alto Baixo Alto 0,51 Baixo
Alto Baixo Alto 0,09 Médio
Alto Baixo Alto 0,40 Alto
Alto Alto Baixo 0,52 Baixo
Alto Alto Baixo 0,05 Médio
Alto Alto Baixo 0,43 Alto
Alto Alto Alto 0,56 Baixo
Alto Alto Alto 0,07 Médio
Alto Alto Alto 0,37 Alto
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Regras IBOVESPA futuro no periodo P4.

Regras para o ano de 1998:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,44 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,03 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,53 Alto
Baixo Baixo Alto 0,43 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,07 Médio
Baixo Baixo Alto 0,50 Alto
Baixo Alto Baixo 0,45 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,08 Médio
Baixo Alto Baixo 0,46 Alto
Baixo Alto Alto 0,41 Baixo
Baixo Alto Alto 0,07 Médio
Baixo Alto Alto 0,52 Alto
Alto Baixo Baixo 0,33 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,08 Médio
Alto Baixo Baixo 0,59 Alto
Alto Baixo Alto 0,47 Baixo
Alto Baixo Alto 0,09 Médio
Alto Baixo Alto 0,45 Alto
Alto Alto Baixo 0,43 Baixo
Alto Alto Baixo 0,06 Médio
Alto Alto Baixo 0,51 Alto
Alto Alto Alto 0,59 Baixo
Alto Alto Alto 0,08 Médio
Alto Alto Alto 0,33 Alto
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Regras para o ano de 1999:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,47 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,04 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,49 Alto
Baixo Baixo Alto 0,45 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,05 Médio
Baixo Baixo Alto 0,50 Alto
Baixo Alto Baixo 0,45 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,09 Médio
Baixo Alto Baixo 0,46 Alto
Baixo Alto Alto 0,43 Baixo
Baixo Alto Alto 0,07 Médio
Baixo Alto Alto 0,50 Alto
Alto Baixo Baixo 0,37 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,07 Médio
Alto Baixo Baixo 0,55 Alto
Alto Baixo Alto 0,46 Baixo
Alto Baixo Alto 0,09 Médio
Alto Baixo Alto 0,46 Alto
Alto Alto Baixo 0,47 Baixo
Alto Alto Baixo 0,06 Médio
Alto Alto Baixo 0,47 Alto
Alto Alto Alto 0,54 Baixo
Alto Alto Alto 0,07 Médio
Alto Alto Alto 0,39 Alto
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Regras para o ano de 2000:
SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,49 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,04 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,47 Alto
Baixo Baixo Alto 0,47 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,05 Médio
Baixo Baixo Alto 0,48 Alto
Baixo Alto Baixo 0,46 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,11 Médio
Baixo Alto Baixo 0,43 Alto
Baixo Alto Alto 0,42 Baixo
Baixo Alto Alto 0,09 Médio
Baixo Alto Alto 0,50 Alto
Alto Baixo Baixo 0,40 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,09 Médio
Alto Baixo Baixo 0,51 Alto
Alto Baixo Alto 0,44 Baixo
Alto Baixo Alto 0,08 Médio
Alto Baixo Alto 0,48 Alto
Alto Alto Baixo 0,41 Baixo
Alto Alto Baixo 0,07 Médio
Alto Alto Baixo 0,52 Alto
Alto Alto Alto 0,52 Baixo
Alto Alto Alto 0,08 Médio
Alto Alto Alto 0,40 Alto
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Regras para o ano de 2001:
SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,43 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,07 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,50 Alto
Baixo Baixo Alto 0,44 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,06 Médio
Baixo Baixo Alto 0,51 Alto
Baixo Alto Baixo 0,47 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,09 Médio
Baixo Alto Baixo 0,44 Alto
Baixo Alto Alto 0,44 Baixo
Baixo Alto Alto 0,09 Médio
Baixo Alto Alto 0,48 Alto
Alto Baixo Baixo 0,44 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,10 Médio
Alto Baixo Baixo 0,45 Alto
Alto Baixo Alto 0,43 Baixo
Alto Baixo Alto 0,07 Médio
Alto Baixo Alto 0,50 Alto
Alto Alto Baixo 0,45 Baixo
Alto Alto Baixo 0,07 Médio
Alto Alto Baixo 0,48 Alto
Alto Alto Alto 0,54 Baixo
Alto Alto Alto 0,09 Médio
Alto Alto Alto 0,37 Alto
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Regras para o ano de 2002:
SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,44 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,07 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,49 Alto
Baixo Baixo Alto 0,48 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,04 Médio
Baixo Baixo Alto 0,48 Alto
Baixo Alto Baixo 0,46 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,09 Médio
Baixo Alto Baixo 0,45 Alto
Baixo Alto Alto 0,44 Baixo
Baixo Alto Alto 0,07 Médio
Baixo Alto Alto 0,49 Alto
Alto Baixo Baixo 0,42 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,10 Médio
Alto Baixo Baixo 0,48 Alto
Alto Baixo Alto 0,45 Baixo
Alto Baixo Alto 0,07 Médio
Alto Baixo Alto 0,47 Alto
Alto Alto Baixo 0,48 Baixo
Alto Alto Baixo 0,06 Médio
Alto Alto Baixo 0,46 Alto
Alto Alto Alto 0,50 Baixo
Alto Alto Alto 0,11 Médio
Alto Alto Alto 0,38 Alto
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Regras para o ano de 2003:
SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,45 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,08 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,47 Alto
Baixo Baixo Alto 0,53 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,04 Médio
Baixo Baixo Alto 0,43 Alto
Baixo Alto Baixo 0,43 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,09 Médio
Baixo Alto Baixo 0,48 Alto
Baixo Alto Alto 0,49 Baixo
Baixo Alto Alto 0,10 Médio
Baixo Alto Alto 0,41 Alto
Alto Baixo Baixo 0,43 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,08 Médio
Alto Baixo Baixo 0,49 Alto
Alto Baixo Alto 0,47 Baixo
Alto Baixo Alto 0,07 Médio
Alto Baixo Alto 0,46 Alto
Alto Alto Baixo 0,50 Baixo
Alto Alto Baixo 0,07 Médio
Alto Alto Baixo 0,43 Alto
Alto Alto Alto 0,50 Baixo
Alto Alto Alto 0,10 Médio
Alto Alto Alto 0,40 Alto
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Regras para o ano de 2004:
SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,41 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,09 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,50 Alto
Baixo Baixo Alto 0,54 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,05 Médio
Baixo Baixo Alto 0,42 Alto
Baixo Alto Baixo 0,42 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,10 Médio
Baixo Alto Baixo 0,48 Alto
Baixo Alto Alto 0,46 Baixo
Baixo Alto Alto 0,11 Médio
Baixo Alto Alto 0,43 Alto
Alto Baixo Baixo 0,39 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,09 Médio
Alto Baixo Baixo 0,52 Alto
Alto Baixo Alto 0,49 Baixo
Alto Baixo Alto 0,08 Médio
Alto Baixo Alto 0,43 Alto
Alto Alto Baixo 0,45 Baixo
Alto Alto Baixo 0,11 Médio
Alto Alto Baixo 0,44 Alto
Alto Alto Alto 0,49 Baixo
Alto Alto Alto 0,13 Médio
Alto Alto Alto 0,38 Alto
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Regras para o ano de 2005:
SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,36 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,12 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,53 Alto
Baixo Baixo Alto 0,51 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,07 Médio
Baixo Baixo Alto 0,41 Alto
Baixo Alto Baixo 0,39 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,13 Médio
Baixo Alto Baixo 0,48 Alto
Baixo Alto Alto 0,47 Baixo
Baixo Alto Alto 0,10 Médio
Baixo Alto Alto 0,42 Alto
Alto Baixo Baixo 0,39 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,09 Médio
Alto Baixo Baixo 0,53 Alto
Alto Baixo Alto 0,49 Baixo
Alto Baixo Alto 0,07 Médio
Alto Baixo Alto 0,43 Alto
Alto Alto Baixo 0,50 Baixo
Alto Alto Baixo 0,13 Médio
Alto Alto Baixo 0,38 Alto
Alto Alto Alto 0,47 Baixo
Alto Alto Alto 0,16 Médio
Alto Alto Alto 0,37 Alto
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Regras IBOVESPA no periodo P2.

Regras para o ano de 1991:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,45 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,06 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,48 Alto
Baixo Baixo Alto 0,33 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,06 Médio
Baixo Baixo Alto 0,62 Alto
Baixo Alto Baixo 0,50 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,08 Médio
Baixo Alto Baixo 0,42 Alto
Baixo Alto Alto 0,37 Baixo
Baixo Alto Alto 0,05 Médio
Baixo Alto Alto 0,58 Alto
Alto Baixo Baixo 0,59 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,03 Médio
Alto Baixo Baixo 0,38 Alto
Alto Baixo Alto 0,22 Baixo
Alto Baixo Alto 0,04 Médio
Alto Baixo Alto 0,75 Alto
Alto Alto Baixo 0,52 Baixo
Alto Alto Baixo 0,05 Médio
Alto Alto Baixo 0,43 Alto
Alto Alto Alto 0,30 Baixo
Alto Alto Alto 0,06 Médio
Alto Alto Alto 0,64 Alto
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Regras para o ano de 1992:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,44 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,05 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,50 Alto
Baixo Baixo Alto 0,40 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,09 Médio
Baixo Baixo Alto 0,51 Alto
Baixo Alto Baixo 0,41 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,06 Médio
Baixo Alto Baixo 0,52 Alto
Baixo Alto Alto 0,35 Baixo
Baixo Alto Alto 0,05 Médio
Baixo Alto Alto 0,61 Alto
Alto Baixo Baixo 0,50 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,03 Médio
Alto Baixo Baixo 0,47 Alto
Alto Baixo Alto 0,25 Baixo
Alto Baixo Alto 0,03 Médio
Alto Baixo Alto 0,72 Alto
Alto Alto Baixo 0,47 Baixo
Alto Alto Baixo 0,05 Médio
Alto Alto Baixo 0,47 Alto
Alto Alto Alto 0,32 Baixo
Alto Alto Alto 0,06 Médio
Alto Alto Alto 0,62 Alto
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Regras para o ano de 1993:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,41 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,08 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,51 Alto
Baixo Baixo Alto 0,42 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,08 Médio
Baixo Baixo Alto 0,51 Alto
Baixo Alto Baixo 0,37 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,07 Médio
Baixo Alto Baixo 0,56 Alto
Baixo Alto Alto 0,30 Baixo
Baixo Alto Alto 0,05 Médio
Baixo Alto Alto 0,66 Alto
Alto Baixo Baixo 0,43 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,04 Médio
Alto Baixo Baixo 0,53 Alto
Alto Baixo Alto 0,30 Baixo
Alto Baixo Alto 0,04 Médio
Alto Baixo Alto 0,66 Alto
Alto Alto Baixo 0,43 Baixo
Alto Alto Baixo 0,05 Médio
Alto Alto Baixo 0,51 Alto
Alto Alto Alto 0,33 Baixo
Alto Alto Alto 0,05 Médio
Alto Alto Alto 0,61 Alto
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Regras para o ano de 1994:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,40 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,07 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,52 Alto
Baixo Baixo Alto 0,41 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,08 Médio
Baixo Baixo Alto 0,51 Alto
Baixo Alto Baixo 0,39 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,08 Médio
Baixo Alto Baixo 0,53 Alto
Baixo Alto Alto 0,27 Baixo
Baixo Alto Alto 0,05 Médio
Baixo Alto Alto 0,68 Alto
Alto Baixo Baixo 0,41 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,04 Médio
Alto Baixo Baixo 0,55 Alto
Alto Baixo Alto 0,32 Baixo
Alto Baixo Alto 0,04 Médio
Alto Baixo Alto 0,64 Alto
Alto Alto Baixo 0,40 Baixo
Alto Alto Baixo 0,04 Médio
Alto Alto Baixo 0,57 Alto
Alto Alto Alto 0,36 Baixo
Alto Alto Alto 0,05 Médio
Alto Alto Alto 0,58 Alto
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Regras para o ano de 1995:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,38 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,06 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,56 Alto
Baixo Baixo Alto 0,39 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,07 Médio
Baixo Baixo Alto 0,54 Alto
Baixo Alto Baixo 0,39 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,09 Médio
Baixo Alto Baixo 0,53 Alto
Baixo Alto Alto 0,29 Baixo
Baixo Alto Alto 0,04 Médio
Baixo Alto Alto 0,67 Alto
Alto Baixo Baixo 0,45 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,04 Médio
Alto Baixo Baixo 0,52 Alto
Alto Baixo Alto 0,31 Baixo
Alto Baixo Alto 0,06 Médio
Alto Baixo Alto 0,63 Alto
Alto Alto Baixo 0,40 Baixo
Alto Alto Baixo 0,05 Médio
Alto Alto Baixo 0,55 Alto
Alto Alto Alto 0,36 Baixo
Alto Alto Alto 0,05 Médio
Alto Alto Alto 0,59 Alto
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Regras para o ano de 1996:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,38 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,05 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,57 Alto
Baixo Baixo Alto 0,38 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,07 Médio
Baixo Baixo Alto 0,56 Alto
Baixo Alto Baixo 0,39 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,08 Médio
Baixo Alto Baixo 0,52 Alto
Baixo Alto Alto 0,32 Baixo
Baixo Alto Alto 0,04 Médio
Baixo Alto Alto 0,64 Alto
Alto Baixo Baixo 0,38 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,04 Médio
Alto Baixo Baixo 0,57 Alto
Alto Baixo Alto 0,34 Baixo
Alto Baixo Alto 0,05 Médio
Alto Baixo Alto 0,61 Alto
Alto Alto Baixo 0,38 Baixo
Alto Alto Baixo 0,06 Médio
Alto Alto Baixo 0,56 Alto
Alto Alto Alto 0,38 Baixo
Alto Alto Alto 0,06 Médio
Alto Alto Alto 0,56 Alto
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Regras para o ano de 1997:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,39 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,05 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,56 Alto
Baixo Baixo Alto 0,35 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,05 Médio
Baixo Baixo Alto 0,60 Alto
Baixo Alto Baixo 0,41 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,10 Médio
Baixo Alto Baixo 0,49 Alto
Baixo Alto Alto 0,34 Baixo
Baixo Alto Alto 0,06 Médio
Baixo Alto Alto 0,61 Alto
Alto Baixo Baixo 0,39 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,06 Médio
Alto Baixo Baixo 0,55 Alto
Alto Baixo Alto 0,32 Baixo
Alto Baixo Alto 0,06 Médio
Alto Baixo Alto 0,63 Alto
Alto Alto Baixo 0,38 Baixo
Alto Alto Baixo 0,06 Médio
Alto Alto Baixo 0,57 Alto
Alto Alto Alto 0,38 Baixo
Alto Alto Alto 0,06 Médio
Alto Alto Alto 0,56 Alto
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Regras para o ano de 1998:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,33 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,04 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,63 Alto
Baixo Baixo Alto 0,33 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,07 Médio
Baixo Baixo Alto 0,60 Alto
Baixo Alto Baixo 0,47 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,10 Médio
Baixo Alto Baixo 0,43 Alto
Baixo Alto Alto 0,32 Baixo
Baixo Alto Alto 0,08 Médio
Baixo Alto Alto 0,60 Alto
Alto Baixo Baixo 0,42 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,06 Médio
Alto Baixo Baixo 0,52 Alto
Alto Baixo Alto 0,32 Baixo
Alto Baixo Alto 0,06 Médio
Alto Baixo Alto 0,63 Alto
Alto Alto Baixo 0,39 Baixo
Alto Alto Baixo 0,06 Médio
Alto Alto Baixo 0,55 Alto
Alto Alto Alto 0,37 Baixo
Alto Alto Alto 0,08 Médio
Alto Alto Alto 0,55 Alto
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Regras para o ano de 1999:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,41 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,05 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,54 Alto
Baixo Baixo Alto 0,39 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,06 Médio
Baixo Baixo Alto 0,55 Alto
Baixo Alto Baixo 0,44 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,08 Médio
Baixo Alto Baixo 0,47 Alto
Baixo Alto Alto 0,39 Baixo
Baixo Alto Alto 0,08 Médio
Baixo Alto Alto 0,52 Alto
Alto Baixo Baixo 0,43 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,06 Médio
Alto Baixo Baixo 0,51 Alto
Alto Baixo Alto 0,38 Baixo
Alto Baixo Alto 0,06 Médio
Alto Baixo Alto 0,56 Alto
Alto Alto Baixo 0,49 Baixo
Alto Alto Baixo 0,07 Médio
Alto Alto Baixo 0,44 Alto
Alto Alto Alto 0,38 Baixo
Alto Alto Alto 0,09 Médio
Alto Alto Alto 0,53 Alto
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Regras para o ano de 2000:
SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,39 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,06 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,55 Alto
Baixo Baixo Alto 0,43 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,06 Médio
Baixo Baixo Alto 0,51 Alto
Baixo Alto Baixo 0,43 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,09 Médio
Baixo Alto Baixo 0,48 Alto
Baixo Alto Alto 0,37 Baixo
Baixo Alto Alto 0,12 Médio
Baixo Alto Alto 0,51 Alto
Alto Baixo Baixo 0,41 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,07 Médio
Alto Baixo Baixo 0,52 Alto
Alto Baixo Alto 0,45 Baixo
Alto Baixo Alto 0,05 Médio
Alto Baixo Alto 0,51 Alto
Alto Alto Baixo 0,48 Baixo
Alto Alto Baixo 0,08 Médio
Alto Alto Baixo 0,44 Alto
Alto Alto Alto 0,43 Baixo
Alto Alto Alto 0,12 Médio
Alto Alto Alto 0,45 Alto
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Regras para o ano de 2001:
SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,42 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,05 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,52 Alto
Baixo Baixo Alto 0,44 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,05 Médio
Baixo Baixo Alto 0,51 Alto
Baixo Alto Baixo 0,46 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,08 Médio
Baixo Alto Baixo 0,46 Alto
Baixo Alto Alto 0,38 Baixo
Baixo Alto Alto 0,12 Médio
Baixo Alto Alto 0,50 Alto
Alto Baixo Baixo 0,45 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,06 Médio
Alto Baixo Baixo 0,49 Alto
Alto Baixo Alto 0,40 Baixo
Alto Baixo Alto 0,08 Médio
Alto Baixo Alto 0,52 Alto
Alto Alto Baixo 0,51 Baixo
Alto Alto Baixo 0,08 Médio
Alto Alto Baixo 0,41 Alto
Alto Alto Alto 0,46 Baixo
Alto Alto Alto 0,12 Médio
Alto Alto Alto 0,42 Alto
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Regras para o ano de 2002:
SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,42 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,06 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,51 Alto
Baixo Baixo Alto 0,44 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,06 Médio
Baixo Baixo Alto 0,50 Alto
Baixo Alto Baixo 0,45 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,07 Médio
Baixo Alto Baixo 0,47 Alto
Baixo Alto Alto 0,38 Baixo
Baixo Alto Alto 0,13 Médio
Baixo Alto Alto 0,49 Alto
Alto Baixo Baixo 0,43 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,06 Médio
Alto Baixo Baixo 0,52 Alto
Alto Baixo Alto 0,45 Baixo
Alto Baixo Alto 0,06 Médio
Alto Baixo Alto 0,49 Alto
Alto Alto Baixo 0,53 Baixo
Alto Alto Baixo 0,08 Médio
Alto Alto Baixo 0,39 Alto
Alto Alto Alto 0,43 Baixo
Alto Alto Alto 0,12 Médio
Alto Alto Alto 0,45 Alto
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Regras para o ano de 2003:
SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,45 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,08 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,47 Alto
Baixo Baixo Alto 0,49 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,06 Médio
Baixo Baixo Alto 0,45 Alto
Baixo Alto Baixo 0,47 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,08 Médio
Baixo Alto Baixo 0,45 Alto
Baixo Alto Alto 0,44 Baixo
Baixo Alto Alto 0,13 Médio
Baixo Alto Alto 0,42 Alto
Alto Baixo Baixo 0,41 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,08 Médio
Alto Baixo Baixo 0,51 Alto
Alto Baixo Alto 0,39 Baixo
Alto Baixo Alto 0,07 Médio
Alto Baixo Alto 0,55 Alto
Alto Alto Baixo 0,59 Baixo
Alto Alto Baixo 0,08 Médio
Alto Alto Baixo 0,34 Alto
Alto Alto Alto 0,43 Baixo
Alto Alto Alto 0,11 Médio
Alto Alto Alto 0,45 Alto
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Regras para o ano de 2004:
SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,40 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,08 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,51 Alto
Baixo Baixo Alto 0,50 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,08 Médio
Baixo Baixo Alto 0,43 Alto
Baixo Alto Baixo 0,49 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,10 Médio
Baixo Alto Baixo 0,40 Alto
Baixo Alto Alto 0,40 Baixo
Baixo Alto Alto 0,13 Médio
Baixo Alto Alto 0,47 Alto
Alto Baixo Baixo 0,38 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,09 Médio
Alto Baixo Baixo 0,53 Alto
Alto Baixo Alto 0,37 Baixo
Alto Baixo Alto 0,12 Médio
Alto Baixo Alto 0,51 Alto
Alto Alto Baixo 0,48 Baixo
Alto Alto Baixo 0,10 Médio
Alto Alto Baixo 0,42 Alto
Alto Alto Alto 0,42 Baixo
Alto Alto Alto 0,12 Médio
Alto Alto Alto 0,47 Alto
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Regras para o ano de 2005:
SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,39 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,10 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,51 Alto
Baixo Baixo Alto 0,46 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,11 Médio
Baixo Baixo Alto 0,43 Alto
Baixo Alto Baixo 0,49 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,11 Médio
Baixo Alto Baixo 0,40 Alto
Baixo Alto Alto 0,40 Baixo
Baixo Alto Alto 0,13 Médio
Baixo Alto Alto 0,47 Alto
Alto Baixo Baixo 0,40 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,10 Médio
Alto Baixo Baixo 0,50 Alto
Alto Baixo Alto 0,34 Baixo
Alto Baixo Alto 0,13 Médio
Alto Baixo Alto 0,53 Alto
Alto Alto Baixo 0,50 Baixo
Alto Alto Baixo 0,12 Médio
Alto Alto Baixo 0,38 Alto
Alto Alto Alto 0,43 Baixo
Alto Alto Alto 0,11 Médio
Alto Alto Alto 0,47 Alto
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Regras IBOVESPA no periodo P1.

Regras para 0,0% como valor de D:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,50 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,00 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,50 Alto
Baixo Baixo Alto 0,43 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,00 Médio
Baixo Baixo Alto 0,57 Alto
Baixo Alto Baixo 0,50 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,00 Médio
Baixo Alto Baixo 0,50 Alto
Baixo Alto Alto 0,46 Baixo
Baixo Alto Alto 0,00 Médio
Baixo Alto Alto 0,54 Alto
Alto Baixo Baixo 0,50 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,00 Médio
Alto Baixo Baixo 0,50 Alto
Alto Baixo Alto 0,46 Baixo
Alto Baixo Alto 0,00 Médio
Alto Baixo Alto 0,54 Alto
Alto Alto Baixo 0,47 Baixo
Alto Alto Baixo 0,00 Médio
Alto Alto Baixo 0,53 Alto
Alto Alto Alto 0,43 Baixo
Alto Alto Alto 0,00 Médio
Alto Alto Alto 0,57 Alto
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Regras para 0,1% como valor de D:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,47 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,00 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,53 Alto
Baixo Baixo Alto 0,42 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,01 Médio
Baixo Baixo Alto 0,57 Alto
Baixo Alto Baixo 0,49 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,01 Médio
Baixo Alto Baixo 0,50 Alto
Baixo Alto Alto 0,44 Baixo
Baixo Alto Alto 0,02 Médio
Baixo Alto Alto 0,54 Alto
Alto Baixo Baixo 0,50 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,00 Médio
Alto Baixo Baixo 0,50 Alto
Alto Baixo Alto 0,48 Baixo
Alto Baixo Alto 0,00 Médio
Alto Baixo Alto 0,52 Alto
Alto Alto Baixo 0,48 Baixo
Alto Alto Baixo 0,02 Médio
Alto Alto Baixo 0,49 Alto
Alto Alto Alto 0,42 Baixo
Alto Alto Alto 0,03 Médio
Alto Alto Alto 0,55 Alto
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Regras para 0,2% como valor de D:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,48 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,01 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,50 Alto
Baixo Baixo Alto 0,43 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,02 Médio
Baixo Baixo Alto 0,55 Alto
Baixo Alto Baixo 0,51 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,02 Médio
Baixo Alto Baixo 0,47 Alto
Baixo Alto Alto 0,43 Baixo
Baixo Alto Alto 0,06 Médio
Baixo Alto Alto 0,52 Alto
Alto Baixo Baixo 0,47 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,01 Médio
Alto Baixo Baixo 0,52 Alto
Alto Baixo Alto 0,45 Baixo
Alto Baixo Alto 0,01 Médio
Alto Baixo Alto 0,53 Alto
Alto Alto Baixo 0,50 Baixo
Alto Alto Baixo 0,05 Médio
Alto Alto Baixo 0,46 Alto
Alto Alto Alto 0,43 Baixo
Alto Alto Alto 0,05 Médio
Alto Alto Alto 0,51 Alto
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Regras para 0,3% como valor de D:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,48 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,02 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,50 Alto
Baixo Baixo Alto 0,45 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,02 Médio
Baixo Baixo Alto 0,53 Alto
Baixo Alto Baixo 0,49 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,04 Médio
Baixo Alto Baixo 0,47 Alto
Baixo Alto Alto 0,42 Baixo
Baixo Alto Alto 0,08 Médio
Baixo Alto Alto 0,50 Alto
Alto Baixo Baixo 0,44 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,02 Médio
Alto Baixo Baixo 0,54 Alto
Alto Baixo Alto 0,43 Baixo
Alto Baixo Alto 0,03 Médio
Alto Baixo Alto 0,53 Alto
Alto Alto Baixo 0,50 Baixo
Alto Alto Baixo 0,07 Médio
Alto Alto Baixo 0,43 Alto
Alto Alto Alto 0,45 Baixo
Alto Alto Alto 0,08 Médio
Alto Alto Alto 0,47 Alto
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Regras para 0,4% como valor de D:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,45 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,04 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,51 Alto
Baixo Baixo Alto 0,45 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,02 Médio
Baixo Baixo Alto 0,54 Alto
Baixo Alto Baixo 0,48 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,05 Médio
Baixo Alto Baixo 0,47 Alto
Baixo Alto Alto 0,39 Baixo
Baixo Alto Alto 0,11 Médio
Baixo Alto Alto 0,51 Alto
Alto Baixo Baixo 0,46 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,04 Médio
Alto Baixo Baixo 0,50 Alto
Alto Baixo Alto 0,43 Baixo
Alto Baixo Alto 0,05 Médio
Alto Baixo Alto 0,51 Alto
Alto Alto Baixo 0,54 Baixo
Alto Alto Baixo 0,07 Médio
Alto Alto Baixo 0,40 Alto
Alto Alto Alto 0,45 Baixo
Alto Alto Alto 0,11 Médio
Alto Alto Alto 0,44 Alto
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Regras para 0,5% como valor de D:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,43 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,06 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,51 Alto
Baixo Baixo Alto 0,45 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,04 Médio
Baixo Baixo Alto 0,51 Alto
Baixo Alto Baixo 0,46 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,07 Médio
Baixo Alto Baixo 0,47 Alto
Baixo Alto Alto 0,38 Baixo
Baixo Alto Alto 0,14 Médio
Baixo Alto Alto 0,48 Alto
Alto Baixo Baixo 0,45 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,06 Médio
Alto Baixo Baixo 0,49 Alto
Alto Baixo Alto 0,41 Baixo
Alto Baixo Alto 0,06 Médio
Alto Baixo Alto 0,53 Alto
Alto Alto Baixo 0,53 Baixo
Alto Alto Baixo 0,08 Médio
Alto Alto Baixo 0,38 Alto
Alto Alto Alto 0,42 Baixo
Alto Alto Alto 0,14 Médio
Alto Alto Alto 0,44 Alto
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Regras para 0,6% como valor de D:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,41 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,07 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,51 Alto
Baixo Baixo Alto 0,45 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,04 Médio
Baixo Baixo Alto 0,51 Alto
Baixo Alto Baixo 0,45 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,07 Médio
Baixo Alto Baixo 0,48 Alto
Baixo Alto Alto 0,37 Baixo
Baixo Alto Alto 0,18 Médio
Baixo Alto Alto 0,45 Alto
Alto Baixo Baixo 0,47 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,07 Médio
Alto Baixo Baixo 0,46 Alto
Alto Baixo Alto 0,40 Baixo
Alto Baixo Alto 0,07 Médio
Alto Baixo Alto 0,52 Alto
Alto Alto Baixo 0,55 Baixo
Alto Alto Baixo 0,10 Médio
Alto Alto Baixo 0,36 Alto
Alto Alto Alto 0,46 Baixo
Alto Alto Alto 0,14 Médio
Alto Alto Alto 0,40 Alto
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Regras para 0,7% como valor de D:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,42 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,10 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,49 Alto
Baixo Baixo Alto 0,46 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,06 Médio
Baixo Baixo Alto 0,48 Alto
Baixo Alto Baixo 0,45 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,09 Médio
Baixo Alto Baixo 0,46 Alto
Baixo Alto Alto 0,35 Baixo
Baixo Alto Alto 0,20 Médio
Baixo Alto Alto 0,45 Alto
Alto Baixo Baixo 0,47 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,06 Médio
Alto Baixo Baixo 0,47 Alto
Alto Baixo Alto 0,36 Baixo
Alto Baixo Alto 0,09 Médio
Alto Baixo Alto 0,55 Alto
Alto Alto Baixo 0,55 Baixo
Alto Alto Baixo 0,10 Médio
Alto Alto Baixo 0,34 Alto
Alto Alto Alto 0,45 Baixo
Alto Alto Alto 0,15 Médio
Alto Alto Alto 0,40 Alto
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Regras para 0,8% como valor de D:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,41 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,11 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,48 Alto
Baixo Baixo Alto 0,47 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,08 Médio
Baixo Baixo Alto 0,45 Alto
Baixo Alto Baixo 0,45 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,10 Médio
Baixo Alto Baixo 0,46 Alto
Baixo Alto Alto 0,35 Baixo
Baixo Alto Alto 0,22 Médio
Baixo Alto Alto 0,43 Alto
Alto Baixo Baixo 0,47 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,07 Médio
Alto Baixo Baixo 0,46 Alto
Alto Baixo Alto 0,31 Baixo
Alto Baixo Alto 0,09 Médio
Alto Baixo Alto 0,60 Alto
Alto Alto Baixo 0,53 Baixo
Alto Alto Baixo 0,12 Médio
Alto Alto Baixo 0,35 Alto
Alto Alto Alto 0,50 Baixo
Alto Alto Alto 0,13 Médio
Alto Alto Alto 0,38 Alto
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Regras para 0,9% como valor de D:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,42 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,12 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,46 Alto
Baixo Baixo Alto 0,47 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,10 Médio
Baixo Baixo Alto 0,43 Alto
Baixo Alto Baixo 0,42 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,14 Médio
Baixo Alto Baixo 0,44 Alto
Baixo Alto Alto 0,33 Baixo
Baixo Alto Alto 0,22 Médio
Baixo Alto Alto 0,45 Alto
Alto Baixo Baixo 0,46 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,09 Médio
Alto Baixo Baixo 0,46 Alto
Alto Baixo Alto 0,30 Baixo
Alto Baixo Alto 0,08 Médio
Alto Baixo Alto 0,62 Alto
Alto Alto Baixo 0,56 Baixo
Alto Alto Baixo 0,13 Médio
Alto Alto Baixo 0,31 Alto
Alto Alto Alto 0,49 Baixo
Alto Alto Alto 0,14 Médio
Alto Alto Alto 0,37 Alto
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Regras para 1,0% como valor de D:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,42 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,15 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,42 Alto
Baixo Baixo Alto 0,42 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,14 Médio
Baixo Baixo Alto 0,44 Alto
Baixo Alto Baixo 0,31 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,14 Médio
Baixo Alto Baixo 0,55 Alto
Baixo Alto Alto 0,33 Baixo
Baixo Alto Alto 0,21 Médio
Baixo Alto Alto 0,47 Alto
Alto Baixo Baixo 0,54 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,09 Médio
Alto Baixo Baixo 0,37 Alto
Alto Baixo Alto 0,32 Baixo
Alto Baixo Alto 0,10 Médio
Alto Baixo Alto 0,58 Alto
Alto Alto Baixo 0,54 Baixo
Alto Alto Baixo 0,16 Médio
Alto Alto Baixo 0,31 Alto
Alto Alto Alto 0,49 Baixo
Alto Alto Alto 0,14 Médio
Alto Alto Alto 0,38 Alto
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Regras S&P 500 no periodo P1.

Regras para 0,00% como valor de D:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,36 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,00 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,64 Alto
Baixo Baixo Alto 0,41 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,00 Médio
Baixo Baixo Alto 0,59 Alto
Baixo Alto Baixo 0,50 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,00 Médio
Baixo Alto Baixo 0,50 Alto
Baixo Alto Alto 0,46 Baixo
Baixo Alto Alto 0,00 Médio
Baixo Alto Alto 0,54 Alto
Alto Baixo Baixo 0,54 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,00 Médio
Alto Baixo Baixo 0,46 Alto
Alto Baixo Alto 0,46 Baixo
Alto Baixo Alto 0,00 Médio
Alto Baixo Alto 0,54 Alto
Alto Alto Baixo 0,49 Baixo
Alto Alto Baixo 0,00 Médio
Alto Alto Baixo 0,51 Alto
Alto Alto Alto 0,57 Baixo
Alto Alto Alto 0,00 Médio
Alto Alto Alto 0,43 Alto
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Regras para 0,05% como valor de D:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,35 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,02 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,64 Alto
Baixo Baixo Alto 0,42 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,02 Médio
Baixo Baixo Alto 0,57 Alto
Baixo Alto Baixo 0,49 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,02 Médio
Baixo Alto Baixo 0,49 Alto
Baixo Alto Alto 0,47 Baixo
Baixo Alto Alto 0,02 Médio
Baixo Alto Alto 0,52 Alto
Alto Baixo Baixo 0,54 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,01 Médio
Alto Baixo Baixo 0,45 Alto
Alto Baixo Alto 0,46 Baixo
Alto Baixo Alto 0,00 Médio
Alto Baixo Alto 0,53 Alto
Alto Alto Baixo 0,50 Baixo
Alto Alto Baixo 0,01 Médio
Alto Alto Baixo 0,50 Alto
Alto Alto Alto 0,58 Baixo
Alto Alto Alto 0,01 Médio
Alto Alto Alto 0,41 Alto
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Regras para 0,10% como valor de D:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,32 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,03 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,65 Alto
Baixo Baixo Alto 0,41 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,02 Médio
Baixo Baixo Alto 0,57 Alto
Baixo Alto Baixo 0,48 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,04 Médio
Baixo Alto Baixo 0,48 Alto
Baixo Alto Alto 0,48 Baixo
Baixo Alto Alto 0,04 Médio
Baixo Alto Alto 0,49 Alto
Alto Baixo Baixo 0,54 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,01 Médio
Alto Baixo Baixo 0,45 Alto
Alto Baixo Alto 0,46 Baixo
Alto Baixo Alto 0,02 Médio
Alto Baixo Alto 0,52 Alto
Alto Alto Baixo 0,52 Baixo
Alto Alto Baixo 0,02 Médio
Alto Alto Baixo 0,47 Alto
Alto Alto Alto 0,55 Baixo
Alto Alto Alto 0,04 Médio
Alto Alto Alto 0,42 Alto
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Regras para 0,15% como valor de D:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,33 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,05 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,62 Alto
Baixo Baixo Alto 0,43 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,03 Médio
Baixo Baixo Alto 0,54 Alto
Baixo Alto Baixo 0,49 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,06 Médio
Baixo Alto Baixo 0,46 Alto
Baixo Alto Alto 0,45 Baixo
Baixo Alto Alto 0,05 Médio
Baixo Alto Alto 0,49 Alto
Alto Baixo Baixo 0,50 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,02 Médio
Alto Baixo Baixo 0,47 Alto
Alto Baixo Alto 0,43 Baixo
Alto Baixo Alto 0,04 Médio
Alto Baixo Alto 0,53 Alto
Alto Alto Baixo 0,51 Baixo
Alto Alto Baixo 0,03 Médio
Alto Alto Baixo 0,46 Alto
Alto Alto Alto 0,55 Baixo
Alto Alto Alto 0,06 Médio
Alto Alto Alto 0,38 Alto
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Regras para 0,20% como valor de D:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,32 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,07 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,60 Alto
Baixo Baixo Alto 0,44 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,05 Médio
Baixo Baixo Alto 0,51 Alto
Baixo Alto Baixo 0,49 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,07 Médio
Baixo Alto Baixo 0,45 Alto
Baixo Alto Alto 0,45 Baixo
Baixo Alto Alto 0,07 Médio
Baixo Alto Alto 0,48 Alto
Alto Baixo Baixo 0,47 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,02 Médio
Alto Baixo Baixo 0,51 Alto
Alto Baixo Alto 0,41 Baixo
Alto Baixo Alto 0,06 Médio
Alto Baixo Alto 0,52 Alto
Alto Alto Baixo 0,50 Baixo
Alto Alto Baixo 0,05 Médio
Alto Alto Baixo 0,46 Alto
Alto Alto Alto 0,57 Baixo
Alto Alto Alto 0,08 Médio
Alto Alto Alto 0,36 Alto
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Regras para 0,25% como valor de D:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,31 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,08 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,61 Alto
Baixo Baixo Alto 0,44 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,05 Médio
Baixo Baixo Alto 0,51 Alto
Baixo Alto Baixo 0,47 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,08 Médio
Baixo Alto Baixo 0,45 Alto
Baixo Alto Alto 0,45 Baixo
Baixo Alto Alto 0,11 Médio
Baixo Alto Alto 0,44 Alto
Alto Baixo Baixo 0,47 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,02 Médio
Alto Baixo Baixo 0,51 Alto
Alto Baixo Alto 0,40 Baixo
Alto Baixo Alto 0,09 Médio
Alto Baixo Alto 0,52 Alto
Alto Alto Baixo 0,49 Baixo
Alto Alto Baixo 0,05 Médio
Alto Alto Baixo 0,46 Alto
Alto Alto Alto 0,52 Baixo
Alto Alto Alto 0,11 Médio
Alto Alto Alto 0,37 Alto
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Regras para 0,30% como valor de D:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,32 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,13 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,56 Alto
Baixo Baixo Alto 0,46 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,06 Médio
Baixo Baixo Alto 0,48 Alto
Baixo Alto Baixo 0,52 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,12 Médio
Baixo Alto Baixo 0,36 Alto
Baixo Alto Alto 0,46 Baixo
Baixo Alto Alto 0,13 Médio
Baixo Alto Alto 0,40 Alto
Alto Baixo Baixo 0,47 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,03 Médio
Alto Baixo Baixo 0,50 Alto
Alto Baixo Alto 0,42 Baixo
Alto Baixo Alto 0,12 Médio
Alto Baixo Alto 0,46 Alto
Alto Alto Baixo 0,44 Baixo
Alto Alto Baixo 0,07 Médio
Alto Alto Baixo 0,49 Alto
Alto Alto Alto 0,53 Baixo
Alto Alto Alto 0,14 Médio
Alto Alto Alto 0,34 Alto
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Regras para 0,35% como valor de D:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,32 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,14 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,53 Alto
Baixo Baixo Alto 0,45 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,06 Médio
Baixo Baixo Alto 0,49 Alto
Baixo Alto Baixo 0,59 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,12 Médio
Baixo Alto Baixo 0,28 Alto
Baixo Alto Alto 0,43 Baixo
Baixo Alto Alto 0,15 Médio
Baixo Alto Alto 0,41 Alto
Alto Baixo Baixo 0,44 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,03 Médio
Alto Baixo Baixo 0,52 Alto
Alto Baixo Alto 0,42 Baixo
Alto Baixo Alto 0,15 Médio
Alto Baixo Alto 0,43 Alto
Alto Alto Baixo 0,45 Baixo
Alto Alto Baixo 0,10 Médio
Alto Alto Baixo 0,45 Alto
Alto Alto Alto 0,53 Baixo
Alto Alto Alto 0,18 Médio
Alto Alto Alto 0,29 Alto
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Regras para 0,40% como valor de D:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,35 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,15 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,49 Alto
Baixo Baixo Alto 0,41 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,08 Médio
Baixo Baixo Alto 0,51 Alto
Baixo Alto Baixo 0,61 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,16 Médio
Baixo Alto Baixo 0,23 Alto
Baixo Alto Alto 0,42 Baixo
Baixo Alto Alto 0,17 Médio
Baixo Alto Alto 0,41 Alto
Alto Baixo Baixo 0,39 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,05 Médio
Alto Baixo Baixo 0,56 Alto
Alto Baixo Alto 0,46 Baixo
Alto Baixo Alto 0,20 Médio
Alto Baixo Alto 0,35 Alto
Alto Alto Baixo 0,42 Baixo
Alto Alto Baixo 0,14 Médio
Alto Alto Baixo 0,44 Alto
Alto Alto Alto 0,47 Baixo
Alto Alto Alto 0,22 Médio
Alto Alto Alto 0,31 Alto
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Regras para 0,45% como valor de D:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,28 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,20 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,53 Alto
Baixo Baixo Alto 0,38 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,09 Médio
Baixo Baixo Alto 0,53 Alto
Baixo Alto Baixo 0,61 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,17 Médio
Baixo Alto Baixo 0,22 Alto
Baixo Alto Alto 0,39 Baixo
Baixo Alto Alto 0,19 Médio
Baixo Alto Alto 0,42 Alto
Alto Baixo Baixo 0,34 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,09 Médio
Alto Baixo Baixo 0,56 Alto
Alto Baixo Alto 0,46 Baixo
Alto Baixo Alto 0,22 Médio
Alto Baixo Alto 0,32 Alto
Alto Alto Baixo 0,43 Baixo
Alto Alto Baixo 0,17 Médio
Alto Alto Baixo 0,41 Alto
Alto Alto Alto 0,44 Baixo
Alto Alto Alto 0,24 Médio
Alto Alto Alto 0,32 Alto
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Regras para 0,50% como valor de D:

SE ENTAO

d3 d2 d1 DoS d
Baixo Baixo Baixo 0,23 Baixo
Baixo Baixo Baixo 0,24 Médio
Baixo Baixo Baixo 0,53 Alto
Baixo Baixo Alto 0,41 Baixo
Baixo Baixo Alto 0,08 Médio
Baixo Baixo Alto 0,51 Alto
Baixo Alto Baixo 0,56 Baixo
Baixo Alto Baixo 0,19 Médio
Baixo Alto Baixo 0,25 Alto
Baixo Alto Alto 0,36 Baixo
Baixo Alto Alto 0,21 Médio
Baixo Alto Alto 0,43 Alto
Alto Baixo Baixo 0,33 Baixo
Alto Baixo Baixo 0,12 Médio
Alto Baixo Baixo 0,55 Alto
Alto Baixo Alto 0,42 Baixo
Alto Baixo Alto 0,20 Médio
Alto Baixo Alto 0,38 Alto
Alto Alto Baixo 0,38 Baixo
Alto Alto Baixo 0,21 Médio
Alto Alto Baixo 0,41 Alto
Alto Alto Alto 0,47 Baixo
Alto Alto Alto 0,27 Médio
Alto Alto Alto 0,26 Alto
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